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RESUMO

Indistria 4.0 é o nome dado a tendéncia atual de automacdo e gerenciamento de
informagdo nas tecnologias de manufatura, comumente referenciada como a quarta
revolucdo industrial. Nesta nova fase, a principal mudanca é na integracdo de tecnologias
digitais e fisicas, que tem potencial para alavancar o setor industrial e a competitividade das
empresas frente a um mercado cada vez mais “VUCA”. Na industria quimica, sabe-se que
muitas reagdes e processos sao notadamente dificeis de controlar e varias delas sao afetadas
por diferentes fatores operacionais. Entretanto, imagine, por exemplo, que vocé diga a um
sistema o composto quimico que deseja produzir e ele Ihe dé o caminho para a sintese,
todas as suas caracteristicas e condigdes para que a reagao ocorra, para isso, 0s principais
candidatos sdo as técnicas de Machine learning (ML). ML surge com o potencial de
solucionar e inovar a industria quimica, reduzindo custos e ajudando, ou até mesmo,
substituindo a tomada de decisdo humana. Desta forma, no presente trabalho, diversas
aplicacoes de Machine learning serao discutidas com o objetivo de mostrar a oportunidade
gue esse setor produtivo tem de alavancar sua competitividade frente a um mundo em que
as alteracdes ocorrem a cada instante.

ABSTRACT

Industry 4.0 is the name given to the current trend of automation and information
management in manufacturing technologies, commonly referred to as the fourth industrial
revolution. In this new phase, the main change is in the integration of digital and physical
technologies, which has the potential to improve the industrial sector and the
competitiveness of companies facing an increasingly "VUCA" market. In the chemical
industry is known that many reactions and processes are notably difficult to control and
several of them are affected by different operational factors. However, imagine, for
example, that you tell a system the chemical compound you want to produce and it will give
you the path to the synthesis, all its characteristics, and conditions for the reaction to occur,
in this context the main candidates are the techniques of Machine learning (ML). ML arises
with the potential to solve and innovate the chemical industry, reducing costs and helping,
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or even replacing, human decision making. Thus, in the present work, several applications of
Machine learning will be discussed with the aim of showing the opportunity that this
productive sector has to leverage its competitiveness in front of a world in which the
changes occur every moment.

Data de submissdo: (17/02/2019)
Data de aprovacdo: (26/02/2019)

1 INTRODUCAO
1.1 Industria 4.0 e Machine learning

Industria 4.0 é o nome dado a tendéncia atual de automacdo e gerenciamento de
informagdo nas tecnologias de manufatura, comumente referenciada como a quarta
revolucao industrial. Nesta nova fase, a principal mudanca é na integracdo de tecnologias
digitais e fisicas, que tem potencial para alavancar o setor industrial e a competitividade das
empresas frente a um mercado cada vez mais “VUCA” (Volatil, incerto, complexo e ambiguo)
(WUEST et al., 2016).

A Industria 4.0 e seus preceitos sdo o proximo passo no caminho para a digitalizacao
do setor de manufatura, em que os sistemas baseados em Inteligéncia Artificial (IA) e
computacdo cognitiva (CC) ndo estdo apenas mudando a maneira como interagimos com a
informacdo, os computadores e a producdo, mas também a revolucionando e trazendo uma
nova forma de entender os processos e suas interagdes (LEE; SHIN; REALFF, 2018).

Conceitos basicos de producdo como aumento de produtividade, minimizacdo de
interferéncia humana e erros manuais, reducdo de custos produtivos, melhor
aproveitamento de infraestrutura e esforco humano focado em ag¢des nao repetitivas para
melhoria de eficiéncia sdo levados ao extremo nessa nova forma de producdo baseada em
sistemas autdbnomos.

A essa tendéncia inclui-se os sistemas cyber-fisicos, a internet das coisas (/nternet of
things - 10T), computacdo em nuvem, mineracdo de dados e, por fim, computacdo cognitiva,

que surge como um dos grandes diferenciais na producdo em larga escala (figura 1).
Figura 1 - Pilares da industria 4.0
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Baseada principalmente na inteligéncia artificial e no processamento de dados, a
computacdao cognitiva abrange dreas como aprendizado de maquinas, inferéncia
automatizada, visdao computacional e reconhecimento e processamento de fala. No contexto
da Industria 4.0, a utilizagdo da capacidade computacional, caracterizada por capacidades
ndo-supervisionadas de aprendizado e interagdo em tempo real, surge como uma
ferramenta para auxiliar ou substituir a tomada de decisdao humana, em que as maquinas se
aproximam cada vez mais da nossa cognigao.

As aplicagdes de cognicdo em maquinas e sistemas podem ser as mais variadas
possiveis, dentre elas destaca-se a aplicacdo no controle de processos. A integracdao do
controle de processos com otimizagao € critica na produgdo inteligente sugerida pela
Induistria 4.0. Além disso, sistemas cada vez mais complexos tornam necessdrias as
aplicacoes de técnicas avangadas de controle, que oferecam capacidade de adaptacdo a
diferentes situacdes (SHAO et al., 2018).

1.2 Machine learning na Industria Quimica

Os engenheiros quimicos utilizam rotineiramente computadores para modelagem,
simulacdo, projeto e otimizacdo de processos quimicos. Tipicamente, os métodos
computacionais sdo algoritmos numéricos (regressao, estatistica, equacgées diferenciais, etc.)
realizados com ferramentas de software como Excel®, MatLab®, AspenPlus®, entre outros.
Todos esses métodos e ferramentas sdo aplicagdes de principios de engenharia quimica e
seus pilares como termodinamica, fendmenos de transporte, cinética de reagdes quimicas e
operagdes unitarias, que o engenheiro combina e aplica de forma ordenada para resolver
problemas de alta complexidade encontrados na industria. Mas e se os computadores
pudessem fazer mais do que meros calculos e algum dia resolver problemas como um
engenheiro?

Sabe-se que muitas reacdes quimicas e processos usualmente encontrados na
industria sdo notadamente dificeis de controlar devido a qualidade do produto final e varias
delas sdo afetadas por diferentes fatores como temperatura, pH, concentracdo de
reagentes, pureza, rota sintética, reagentes e modo de operacdao dos reatores. Entretanto,
imagine, por exemplo, que vocé diga a um sistema o composto quimico que deseja produzir
e ele lhe dé o caminho para a sintese, todas as suas caracteristicas e condi¢des para que a
reagdo ocorra. Seria isso possivel em uma nova forma de produgao baseada em Machine
learning? (COLEY et al., 2017; SEGLER; WALLER, 2017; GAO et al., 2018).

Um forte indicativo do uso crescente de técnicas de ML como uma nova ferramenta
para impulsionar a industria é a pesquisa cientifica. A figura 2 mostra o crescimento na
pesquisa relacionada a computacdo cognitiva e Machine learning desde as duas ultimas
décadas (Science Direct, 2019). Dados desde 1995 mostram o crescimento de em média trés
mil pesquisas em meados da década de 90 para mais de 20 mil pesquisas apenas no ano de
2018.
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Figura 2 - Pesquisa cientifica relacionada a Machine learning
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Dentro dessas pesquisas, as aplicacdes sdo as mais diversas possiveis, entre elas,
analise de capacidade de producdo e otimizacdo energética (HAN et al., 2019), controle de
trafego aéreo (VERDONK GALLEGO et al., 2018), engenharia metabdlica (CAMACHO et al.,
2018), Biomecanica do corpo humano (HALILAJ et al., 2018), analise psicoldgica de
tendéncias suicidas (BURKE; AMMERMAN; JACOBUCCI, 2019), entre outras mais variadas
possiveis.

Economicamente, a indUstria quimica enfrenta um grande desafio: entregar lucro em
um mercado global extremamente competitivo. Em vista disso, muitas industrias
fortaleceram suas posicGes por meio de fusGes e aquisicdes de outras companhias. Dadas as
condigGes instaveis na industria quimica, incerteza é a nova condi¢cdo normal.

A industria quimica esta antecipando oportunidades ao agregar a tecnologia de
aprendizado de maquinas (ML). A utilizacdo do ML pode oferecer oportunidades na industria
quimica para fazer mais com menos pessoas, mais seguran¢a e reduzir o custo de
administrar o negdcio, gerando um salto produtivo necessario e adequado a produgdo na
era 4.0 (SADIKU et al., 2017).

2 REVISAO BIBLIOGRAFICA
2.1 Desafios do setor manufatureiro

A industria de manufatura é uma industria muito estabelecida e robusta, no entanto,
até hoje a sua importancia ndo pode ser quantificada de maneira adequada. Varias
economias mundiais experimentaram uma redug¢ao da manufatura na contribuigao para o
produto interno bruto (PIB) nas ultimas décadas, resultado de crises, um mercado cada vez
mais instavel e rapidas mudangas no setor (WUEST et al., 2016).

Nos ultimos anos, contudo, varias iniciativas de impulsionamento do setor
manufatureiro se iniciaram. Exemplos sao os EUA através de agdes como ‘Executive Actions
to Strengthen Advanced Manufacturing in America’ (A¢Ses Executivas para Fortalecer a
Manufatura Avancada na América) e a Unido Europeia com as suas "Fabricas do Futuro". Os
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desafios que a fabricacdo enfrenta hoje sdo diferentes dos desafios encontrados no passado.
A seguir destacam-se os principais (SHIANG; NAGARAJ, 2011; THOMAS; BYARD; EVANS,
2012; WUEST et al., 2016):

a) adocdo de tecnologias avancadas de fabricacao;

b) importancia crescente da fabricagdo de produtos de alto valor agregado;

c) utilizacdo de conhecimento avancado, gerenciamento de informacdes e

sistemas de inteligéncia artificial;

d) processos e produtos de manufatura sustentdvel;

e) recursos empresariais e cadeias de suprimentos ageis e flexiveis;

f) inovacdo em produtos, servicos e processos;

g) colaboracdo estreita entre industria e pesquisa para adotar novas tecnologias;

h) novos paradigmas de gestdo de manufatura.

Esses desafios destacam a tendéncia continua de mudanca da manufatura para um
sistema produtivo mais complexo e dindmico. A aparente complexidade é herdada ndo so
dos programas de fabricacdo em si, mas cada vez mais do produto a ser fabricado, fruto das
exigéncias do mercado, além das relagdes de negdcio das empresas e redes de colaboracdo.
Somando-se a esse desafio estda o fato de que o ambiente dindmico de negdcios das
empresas de manufatura de hoje é fortemente afetado pela incerteza econdmica.

Olhando especialmente para dominios com maior probabilidade de serem
otimizados, por exemplo, monitoramento, controle, programacao e diagndsticos, torna-se
evidente que a crescente disponibilidade de dados esta adicionando outros desafios: as
proprias grandes quantidades de dados e informacdes disponiveis (por exemplo, dados de
sensor), a alta dimensionalidade e variedade de dados (por exemplo, devido a diferentes
sensores ou processos conectados), bem como a natureza complexa das relagdes
estabelecidas nos processos e problemas de otimizacdo de fabricacdo que tornam cada vez
mais dificil a analise e controle da produgao. Ao mesmo tempo em que adiciona desafios, a
alta disponibilidade de dados abre espaco para oportunidades jamais vistas até entdo,
incluindo o distanciamento humano das atividades (WUEST; IRGENS; THOBEN, 2014).

Para superar alguns dos principais desafios atuais dos sistemas de manufatura
complexos, os candidatos sao técnicas de aprendizado de maquina. Essas abordagens
baseadas em dados sdo capazes de encontrar padrdes altamente complexos e ndo lineares
em dados de diferentes tipos e fontes e transformar dados brutos para espacos de
caracteristicas, os chamados modelos, que sdo entdo aplicados para previsdao, deteccdo,
classificacdo, regressao ou previsao.

2.1.1 Aprendizado de maquina frente aos atuais desafios de fabricagao

Antes de examinar o aprendizado de maquina (ML) com base nos resultados
requeridos para uma solucdo do futuro da manufatura, algumas definicGes usadas sao
brevemente apresentadas. O Machine learning é conhecido por sua capacidade de lidar com
problemas de natureza complexa, que muitas vezes aparecem nos sistemas de manufatura
inteligente (WUEST et al., 2016).

A aplicacdo de técnicas de ML aumentou nas ultimas duas décadas devido a varios
fatores, por exemplo, a disponibilidade de grandes quantidades de dados complexos, maior
capacidade de processamento dos sistemas, além da maior capacidade de utilizacdo e poder
das ferramentas de ML disponiveis (SMOLA; VISHWANATHAN, 2008).
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Atualmente, o ML é amplamente aplicado em diferentes areas da fabricagao, por
exemplo, otimizacdo, controle, andlise de dados e solucdo de problemas diversos
(ALPAYDIN, 2010).

Muitas técnicas ML sdao projetadas para analisar grandes quantidades de dados e sao
capazes de lidar muito bem com alta variedade das informagdes e alta dimensionalidade
(termo que se refere ao fendmeno que surge durante a analise e organizacdo de dados em
espacos de alta dimensbdes). No entanto, questdes relacionadas, como possiveis
sobreajustes, devem ser consideradas durante a aplicacdo (ALPAYDIN, 2010).

A aplicagao de ML na manufatura pode resultar em um conjunto de padrdes a partir
de dados existentes, que podem fornecer uma base para o desenvolvimento de relagbes e
aproximacdes sobre o comportamento futuro do sistema. Esta nova informacdao pode
auxiliar na tomada de decisdo humana sobre o processo (supervisionado) ou ser usado
automaticamente para melhorar diretamente o sistema (ndo supervisionado). No final, o
objetivo das técnicas de ML é detectar certos padrdes ou regularidades que descrevem as
relacGes complexas existentes (ALPAYDIN, 2010; WUEST et al., 2016).

Dado o desafio de um ambiente de produg¢do com rapidas mudancas, o ML herda a
capacidade de aprender e se adaptar as mudancgas e, assim, deve fornecer solucGes para
todas as situagdes possiveis. Torna-se claro, desta maneira, por que sua aplicagdo na
fabricacdo pode ser benéfica dada a dificuldade da maioria dos modelos mais comuns para
lidar com a adaptabilidade (WUEST et al., 2016).

No entanto, uma analise mais detalhada das técnicas de ML disponiveis, bem como
os seus pontos fortes e limitacOes relativas aos requisitos da industria devem ser fornecidas.
Ha muitas perguntas a serem respondidas, como, por exemplo, as técnicas de ML podem
resultar em informacdo qualitativa em meio a tanta informacdo disponivel, relevante ou
nao.

2.2 Algoritmo e técnicas de aprendizado de maquinas

O aprendizado de maquina tornou-se um campo amplo e diversificado de pesquisa,
isso levou a uma variedade de diferentes subdominios, algoritmos, teorias e areas de
aplicagdo. A relagdo e estrutura entre os diferentes elementos ndao sdo comumente
acordados e diferentes pesquisadores escolhem abordagens variadas para estruturar a area.

Essa estrutura destaca a importancia da diferenciacdo de tarefa (qual é o objetivo) e
algoritmo (como esse objetivo pode ser alcancado) dentro do campo ML. Dentro dos
algoritmos, trés classes sao encontradas:

a) aprendizado por reforco: menos feedback é dado, mas apenas uma avaliacdo
da acdo escolhida é dada pelo professor;

b) aprendizado ndo supervisionado: nenhuma avaliagdo da agdo é fornecida,
uma vez que nao ha professor;

c) aprendizado supervisionado: a resposta correta é fornecida por um professor.

Essa estrutura é amplamente aceita, no entanto, ainda existem divergéncias em
relacdo ao que se encaixa nessas trés classes. Por exemplo, alguns autores mapeiam
supervisionado, ndo supervisionado e RL como uma subdivisdo de Redes Neurais (NN).

Os diferentes algoritmos e abordagens combinatérias frequentemente tendem a ser
adaptados para problemas especificos, dificultando sua comparacdo. No entanto, uma
abordagem mais promissora para selecionar um algoritmo adequado é procurar problemas
de natureza semelhante e analisar qual algoritmo ML foi usado para resolvé-lo e quais os
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resultados. Este € um bom ponto de partida. Depois que o algoritmo é aplicado o problema
e os primeiros resultados estdo disponiveis, diferentes métodos podem ser aplicados e os
resultados para o problema dado podem ser comparados (WUEST et al., 2016).

A seguir, aprendizado de maquina nao supervisionado, RL e aprendizado de maquina
supervisionado sdo brevemente descritos para permitir diferencia-los uns dos outros.

2.2.1 Aprendizado de maquina nao supervisionado

O aprendizado de maquina nao supervisionado é outra grande area de pesquisa. O
atributo definidor é que dentro de aprendizagem ndo supervisionada, ndao ha feedback de
um chamado “professor externo”, o préprio algoritmo deve identificar e agir a partir de
dados existentes. O objetivo é descobrir classes desconhecidas de itens por agrupamento,
enguanto a aprendizagem supervisionada é focada na classificacdo (rotulos previamente
conhecidos) (ALPAYDIN, 2010).

Basicamente, o ML nao supervisionado descreve qualquer processo que tenta
aprender uma estrutura na auséncia de uma saida identificada (ML supervisionado) ou
feedback (RL). Trés exemplos tipicos de aprendizado n3do supervisionado sdo agrupamentos
(clustering), regras de associacdo e mapas auto-organizaveis. (ALPAYDIN, 2010).

Especialmente no contexto de Big Data, os métodos ndo supervisionados estdo se
tornando cada vez mais importantes e surgem como uma solu¢do promissora. No entanto,
como na aplicacdo de manufatura, a principal suposicao é que o conhecimento especialista
ou o professor podem fornecer feedback sobre a classificacdo dos estados para identificar a
aprendizagem definida em vez de treinar o algoritmo e, assim, o foco sera realocado em
métodos supervisionados (WUEST et al., 2016).

Alguns aspectos da aprendizagem ndo supervisionada, entretanto, podem ser
benéficos na aplicagao de fabricagao. Em primeiro lugar, existe a possibilidade de que, em
alguns casos, pode ndo haver esse feedback especializado disponivel. Outro aspecto é
realizar abordagens hibridas aplicando um pouco de cada metodologia, abordagem que
ganha importancia devido ao rapido aumento de dados nao rotulados em ambientes fabris
(KANG; KIM; CHO, 2016). E por ultimo, métodos nao supervisionados podem e estdo sendo
usados para, por exemplo, identificar outliers (dados fora do padrdo) em dados de
fabricacdo (HANSSON et al., 2016).

2.2.2 Aprendizado de reforgo

Aprendizado de reforco ou Reinforcement Learning (RL) é definido pelo aprendizado
cuja informacao de treinamento é fornecida pelo ambiente. A informacado de quado boa foi a
performance do sistema é fornecida por um sinal de reforco (KOTSIANTIS; ZAHARAKIS;
PINTELAS, 2007). Outra caracteristica que define é que o sistema tem que descobrir
tentando quais a¢des geram os melhores resultados (sinal de reforgo numérico), em vez de
ser dito, caracteristica que distingue RL de outras metodologias. No entanto, mesmo com
essas caracteristicas, alguns pesquisadores entendem a RL como uma categoria do
aprendizado supervisionado, enquanto outros caracterizam como uma subdivisdo de Redes
Neurais (WUEST et al., 2016).

No entanto, diferente da aprendizagem supervisionada problemas de RL podem ser
descritos pela auséncia de exemplos conhecidos de comportamentos, esperados ou nao
(ALPAYDIN, 2010). RL, com base na resposta sequencial do ambiente, emula o processo de
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aprendizagem de seres humanos. Este "sinal de recompensa", que pode ser percebido na RL
diferencia de algoritmos nao supervisionados. Diferente da aprendizagem supervisionada, a
RL é mais adequada em situagdes em que nao ha “supervisor”, fazendo necessario o uso de
um agente que possa aprender com a interacdo e sua propria experiéncia. Como a RL é
baseada no feedback das agbes, uma questdo interessante e também desafiadora é que
certas acdes ndo tém apenas um impacto imediato, mas certos efeitos podem aparecer mais
tarde ou durante uma avaliagdo adicional seguinte.

No geral entende-se que a RL é definida ndao caracterizando metodologias de
aprendizagem, mas caracterizando um problema de aprendizagem e, assim, qualquer
método adequado para resolver esse problema, pode ser considerado um método de
reforco de aprendizagem (ALPAYDIN, 2010).

Um desafio muito especifico para a RL é a troca entre o que foi explorado e o que
serd explorado. Para atingir o objetivo, o agente tem que explorar as a¢des que aprendeu
para identificar aqueles que tém que explorar, tentando ativamente novas maneiras.

2.2.3 Aprendizado supervisionado

Na aplicacdo de manufatura, as técnicas supervisionadas de ML sdo as mais aplicadas
principalmente devido a riqgueza de dados e conhecimento escasso sobre a natureza dos
problemas. Além disso, ML supervisionado pode se beneficiar da coleta de dados durante a
fabricacdo em processos de controle.

Basicamente, o ML supervisionado estd aprendendo com exemplos fornecidos por
um supervisor. Isso se deve em parte a disponibilidade de feedback especializado e dados
rotulados. O ML supervisionado é aplicado em diferentes dominios da fabricacdo,
monitoramento e controle, sendo muito promissor nestas areas (ALPAYDIN, 2010; KWAK;
KIM, 2012; WUEST; IRGENS; THOBEN, 2014).

O processo geral do ML supervisionado contém vdarias etapas para lidar com os
dados, o conjunto de dados de treinamento e teste pelo professor. Baseada em um
determinado problema, os dados necessarios sdao identificados e se necessdrio pré-
processados (KOTSIANTIS; ZAHARAKIS; PINTELAS, 2007).

Um aspecto importante é a definicdo do conjunto de treinamento, pois este
influencia fortemente os resultados. Mesmo assim, muitas vezes parece que a sele¢cdo do
algoritmo esta sempre seguindo a definicdo do conjunto de dados de treinamento, a
definicao dos dados de treinamento também deve considerar os requisitos do algoritmo.
Alguns algoritmos permitem a chamada ‘kernel selection’ para adaptar o algoritmo a
natureza especifica do problema, aqui se destaca a adaptabilidade do ML e a variedade de
problemas que podem ser resolvidos (WUEST et al., 2016).

Requisitos semelhantes sdo até certo ponto verdadeiros para a identificacdo e pré-
processamento dos dados uma vez que algoritmos diferentes tém certas vantagens e
desvantagens relativas a manipulacdo de diferentes conjuntos de dados (por exemplo,
formato, dimensdes, etc.).

Depois que um algoritmo é selecionado, ele é treinado usando o conjunto de dados
de treinamento. A fim de julgar a capacidade de realizar a tarefa alvo, o algoritmo treinado é
entdo avaliado usando um conjunto de dados de avaliacdes ou teste. Dependendo do
desempenho do algoritmo treinado com o conjunto de dados de avaliacdo, os parametros
podem ser ajustados para otimizar o desempenho, caso o desempenho ja seja bom. Caso o
desempenho ndo seja satisfatorio, o processo deve ser reiniciado em um estagio anterior,
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dependendo do desempenho real obtido. A regra convencional é de 70% dos dados usados
como treinamento, 20% avaliacdo e ajuste de parametros (bias, por exemplo) e 10% como
teste (ALPAYDIN, 2010).
Dentre as metodologias existentes dos algoritmos supervisionados, as redes neurais
artificias (Artificial Neural Networks- ANNs) sdo as mais aplicadas, além delas, destacam-se:
a) Statistical Learning Theory (STL);
b) Redes bayesianas (BNs);
c¢) Memory-Based Reasoning (MBR);
d) Instance-Based Learning (IBL);
e) Ldgica Fuzzy;
f) Algoritmos genéticos;
Entre outras técnicas existentes, as caracteristicas de cada uma ndo serdo tratadas
aqui, entretanto, diversos trabalhos reportam suas vantagens e aplicagdes com mais
detalhes.

3 ESTADO DA ARTE

Neste capitulo, aplicagbes serdo apresentadas tentando apresentar ML como uma
solugdo interessante e promissora na industria quimica. As aplicacbes reportadas nesta
secdo ndo sdo uma tentativa de generalizar, ao contrario, o objetivo é apresentar e
exemplificar possiveis solu¢des para a industria quimica baseadas em Machine learning.

3.1 Predigdo de reagdes organicas aplicando Machine learning

Um trabalho recente foi selecionado para estudo de caso da aplicagdo de técnicas de
ML na tentativa de predicao de reagdes quimicas. O estudo descreve um modelo, baseado
em reacoes rigidas e Machine learning, que aprende a prever os principais produtos de
reagoes organicas, dado um conjunto de moléculas reagentes (COLEY et al., 2017).

O trabalho contribui apresentando uma estratégia de aumento de dados através dos
quais bancos de dados sdao suplementados com exemplos de reagdes quimicamente
plausiveis disponiveis na literatura. O resultado dessa estratégia aplicada automaticamente,
no qual poucas informagdes estdao disponiveis e ndo é necessaria interferéncia humana, é
apresentado.

O estudo ainda contribui com uma nova representagao de reagdo focada nas
transformacdes baseadas em pontos especificos (sitios) dos compostos quimicos, em vez de
simplesmente reagentes e produtos. Os autores apresentam os resultados da
implementagao e validagao de um modelo baseado em redes neurais que aprende quando
certos modos de reatividade sdo mais propensos de ocorrer que outros, inclusive com
reacOes de baixo rendimento.

A assisténcia computacional nos problemas de sintese é utilizada ha mais de 40 anos,
entretanto, a aplicacdo de softwares de planejamento ainda enfrenta diversos problemas
para uma adoc¢do generalizada. Um dos maiores desafios no desenvolvimento de uma rota é
gue na maioria das vezes ela falha no laboratério, apesar de inicialmente parecer viavel. A
verdadeira resposta de sucesso de um programa de sintese é se ele consegue modelar e
predizer o que é obtido laboratorialmente.

Assim, usando 15.000 registros de reacdes experimentais de patentes concedidas dos
Estados Unidos, os autores apresentam um modelo que foi treinado para selecionar os
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principais produtos registrados, classificando uma lista de candidatos gerada pelo préprio
modelo, em que um é conhecido como o principal produto. Reag¢des candidatas sdo
representadas usando transformacoes fundamentais dos reagentes para produtos nos seus
sitios de reacdo, em vez das estruturas globais convencionais das moléculas constituintes.

Os resultados mostram que em uma validacdo cruzada de 5 tentativas, o modelo
treinado atribui o produto principal chamado rank 1 em 71,8% dos casos, rank <3 em 86,7%
dos casos e rank <5 em 90,8% dos casos, sendo bastante representativo como estratégia de
base para a predicdao de produtos de reacao.

Assim, existe uma grande possibilidade do aprendizado de madquina se tornar
protagonista no design de sintese assistido, ndo sé como um assistente automatizado de
planejamento, mas como uma ferramenta independente para quimicos e engenheiros
avaliarem a viabilidade da reacdo. O trabalho utilizado como estudo de caso representa um
passo significante no futuro da quimica pela aplicacdo de solugées de ML, como uma
ferramenta para triagem de reacdes e validagbes, complementando a quimica organica
experimental.

3.2 Uso de redes neurais para predi¢ao de condutividade térmica de solugdes eletroliticas

Outro trabalho interessante utilizado como estudo de caso é o de Eslamloueyan,
Khademi e Mazinani (2011). Neste estudo, uma rede perceptron multicamada (Multi layer
Perceptron - MLP) é proposta para prever a condutividade térmica de uma solugdo
eletrolitica.

A MLP é uma classe das redes neurais feedforward, em que sua estrutura se baseia
em trés camadas distintas: uma camada de entrada (inputs), uma camada escondida e uma
camada de saida (outputs). Cada uma delas, a exce¢do da camada de entrada, usa uma
fungdo de ativagdo nao linear (figura 3).

Figura 3 - Estrutura de uma rede neural feedfoward

Input layer Output layer

Hidden layer

Fonte :Eslamloueyan, Khademi e Mazinani (2011).

Os autores avaliaram a predicdo do modelo em uma ampla faixa de temperaturas e
concentracOes baseadas no peso molecular e nimero de elétrons do soluto, mostrando
ainda mais como as redes neurais (Machine learning) sao capazes de lidar com altas
dimensdes e dados que se relacionam de maneira complexa.
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A precisdao da rede neural artificial proposta foi avaliada através da andlise de
regressao dos valores previstos e experimentais de varias solu¢des aquosas, incluindo
algumas das quais ndao foram utilizadas no treinamento da rede.

Os resultados apresentados e a comparacao da rede MLP desenvolvida com outras
correlagdes recomendadas na literatura indicam que a arquitetura da rede neural proposta
supera outros métodos alternativos, tanto em termos de precisao quanto de extrapolagdo e
predicdo. Além disso, as correlagdes de condutividade de outros geralmente sdo sugeridas
para solugdes eletroliticas especificas e uma faixa limitada de temperaturas e concentragdes,
enquanto tais limitagdes nao existem para a rede MLP proposta.

Desta forma, novamente, as técnicas de Machine learning se apresentam como uma
solugcdo aplicadvel que pode lidar com os principais problemas industriais e técnicos
encontrados durante a modelagem, controle e operacdo.

3.3 Controle de processos quimicos por redes neurais

Para exemplificar aplicagbes de ML no controle de processos, foi selecionado o
trabalho de Ahmed (2013). O trabalho analisado como estudo de caso reporta um esquema
de controle baseado em redes neurais artificiais para o estudo do controle de reator
continuo de tanque agitado (CSTR), coluna de destilacdo e processo de neutralizacdo e este
método é comparado com o controlador proporcional, integral e derivativo (PID)
convencional.

Do ponto de vista industrial, as operacdes unitarias selecionadas sdo algumas das
mais comuns no dia-a-dia dos engenheiros quimicos, além disso, o autor compara as
solugdes baseadas em computacdo cognitiva com os controles amplamente aplicados na
industria (PID).

Um modelo de controle multicamada com propagac¢do para tras (multi-layer back-
propagation) foi utilizado para modelar as relagbes extremamente ndo-lineares entre
entradas e varidveis controladas encontradas neste tipo de operacao industrial. Além disso,
o modelo permite regular as varidveis em diferentes condigdes de operagao com uma
habilidade de aprender mais flexivel. O formalismo matematico envolvido no modelo, que
ndo sera abordado no presente estudo de caso, é apresentado pelo autor.

O autor estudou a robustez da técnica alterando condi¢des do set-point (controle
servo) e aplicando disturbios (controle regulatério), ambos encontrados na pratica industrial.
Os equipamentos utilizados nas simulagcbes dos processos industriais sdo montados
laboratorialmente e tém suas principais varidveis monitoradas (por exemplo, temperatura
do reboiler, dos pratos e do topo da coluna de destilacdo).

Os resultados apresentados sugerem que os controladores baseados na abordagem
de redes neurais apresentam bom desempenho no rastreamento de set-point e na
eliminacdo de disturbios, com maior velocidade de resposta e um offset (desvio em relacdo
ao set-point depois de atingido o estado estacionario), em média, menor que os
controladores convencionais. Qutras caracteristicas como menor oscilacdo e menor tempo
de estabilizacdo das varidveis controladas também foram observadas nos experimentos para
os trés processos estudados.

Assim, em conclusdo, as técnicas de Machine learning control podem apresentar uma
solugdo eficiente para os problemas encontrados na industria em relagdo aos controladores
convencionais. Entretanto, a técnica utilizada na estratégia de controle ndo pode ser
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generalizada e outros critérios diversos, como custo de implementacdo e complexidade
exigida, devem ser ponderados na escolha do controlador ideal (AHMED, 2013).

4 CONCLUSAO

As principais caracteristicas do aprendizado de maquina foram apresentadas, seus
desafios e vantagens, bem como a maneira com que essas técnicas podem se inserir em um
contexto cada vez mais propenso a rapidas mudangas em uma nova forma de produgao 4.0.

O presente trabalho mostrou também, por meio de estudos especificos, que as
técnicas de aprendizado de mdaquina sdo ferramentas promissoras para resolver problemas
na industria quimica, auxiliando na tomada de decisao e no controle de processos. O
aprendizado de maquina também é mostrado como uma alternativa promissora ao que se
encontra disseminado na industria e uma forma de tornar a producdo cada vez mais
independente da acdo humana.

Além disso, o trabalho reforca cada vez mais a necessidade de um carater
interdisciplinar na industria, unindo areas como automacdo e controle a outras areas
distintas, como citado no desenvolvimento deste trabalho.
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