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Resumo — Este trabalho apresenta uma metodologia para a identificagdo automatica de modelos fuzzy
inferénciais baseada em técnicas de inteligéncia computacional, dispondo-se somente de dados de entrada e saida
coletados do sistema a ser modelado. Inicialmente, as variaveis de entrada do modelo fuzzy sdo selecionadas, dentre um
conjunto de variaveis secundarias, aplicando-se mapas de Kohonen, e a estrutura do modelo ¢ selecionada com o auxilio
dos quocientes de Lipschitz. Um algoritmo de agrupamento fuzzy ¢ aplicado aos dados amostrados de forma a gerar um
modelo fuzzy inicial, com uma base de regras superestimada. Na fase final de identificac@o, as fungdes de pertinéncia
similares sdo agrupadas, causando uma provavel diminui¢do no tamanho da base de regras. Numa aplicagdo inicial, esta
metodologia é empregada na constru¢do de soft sensors para a inferéncia da composi¢do do produto de topo de uma
coluna de destilago binaria.

Palavras-Chave: coluna de destila¢do, estimadores, modelagem fuzzy, redes neurais, soft sensing

Abstract — This paper presents an approach to build a soft sensor based on computational intelligence
techniques. The goal is to identify fuzzy models from numerical data. First of all, the fuzzy model input variables are
selected from the secondary variables set by applying Kohonen maps. Then, the Lipschitz quotients are used to select
the lag structure of the fuzzy model. A fuzzy clustering algorithm is applied to find an initial rule base is simplified by
merging the similar membership functions. The validity of the proposed identification method is demonstraded by the
development of a soft sensor to infer the top composition of a distillation column.
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1. Introducio

Modelos inferenciais, ou soft sensors, apresentam-se como uma abordagem alternativa para a estimacdo de
variaveis do processo nos casos onde sensores fisicos ndo sdo disponiveis, devido ao seu alto custo de instalagdo ou
devido a limitagdes técnicas. Considerando-se que, na maioria dos casos, processos quimicos apresentam alta
complexidade e comportamento ndo-linear, a modelagem destes processos mostra-se complexa quando sdo empregadas
abordagens tedricas baseadas em filtro de Kalman ou outras técnicas classicas de estimagdo (Zambrogna et al., 2005;
Lant et al., 1991). Na tentativa de superar tais dificuldades, abordagens alternativas baseadas em técnicas de inteligéncia
computacional tém sido recentemente propostas (Qin, 1996; Rallo et al., 2002; Fabro, 2003), nas quais foram relatadas
aplicagdes bem sucedidas de redes neurais ¢ minimos quadrados parciais no desenvolvimento de modelos inferenciais
para diferentes processos.

Neste contexto, este trabalho propde uma metodologia para a identificagdo de modelos fuzzy inferenciais que
possam ser utilizados na construgdo de soft sensors para processos da indistria petroquimica. Esta metodologia ¢é
composta por trés etapas. A primeira etapa corresponde a identifica¢do da estrutura do modelo fuzzy, onde as variaveis
de entrada s3o selecionadas, aplicando-se mapas de Kohonen, e para selecionar a ordem do modelo fuzzy sdo
empregados os quocientes de Lipschitz. Apds esta fase inicial, o algoritmo de agrupamento fuzzy c-means (FCM) ¢
aplicado no espaco de entrada e saida para encontrar uma base de regras capaz de modelar a interagdo entre as variaveis
do processo. Finalizando, o modelo inicial gerado na fase anterior passa por um processo de simplificacdo, onde as
fungdes de pertinéncia similares, que descrevem o dominio de cada variavel, sdo agrupadas com o objetivo de diminuir
a complexidade e a carga computacional e, conseqiientemente, aumentar a interpretabilidade do modelo final, tornando-
o mais simples e conciso.

Este trabalho esta organizado como segue. A se¢do 2 detalha teoricamente cada procedimento que compde a
metodologia proposta. A segdo 3 apresenta os resultados de simulacdo obtidos com a aplicagdo do soft sensor
desenvolvido para inferir a composi¢cdo do produto de topo de uma coluna de destilagdo binaria, e concluindo o
trabalho, a se¢do 4 apresenta as consideragdes finais.

2. Procedimento de Identifica¢ao

A metodologia proposta neste trabalho preocupa-se em identificar modelos fuzzy lingiiisticos (Mamdani, 1977)
para um sistema MISO (multi-input single-output). O médulo de inferéncia fuzzy utiliza o Método de Inferéncia de
Zadeh e a saida numérica y* é obtida através do método de defuzificagdo Centro de Area (COA — Center of Area) (Lee,
1990). A primeira fase do método proposto para a identificagdo de modelos fuzzy preocupa-se com a selecdo do
conjunto apropriado de entrada e com a determinagdo da estrutura do modelo (selecdo do niimero de atrasos utilizados
para as variaveis de entradas e saida). Estes dois problemas ndo sdo independentes, porém, nesta metodologia, eles sdo
tratados de forma independente, através de dois procedimentos distintos, como descritos a seguir.

2.1. Sele¢ao das Variaveis de Entrada

Neste trabalho a técnica proposta por Rallo et al. (2002) é adaptada para selecionar o subconjunto apropriado
de variaveis secundarias para compor o conjunto de entrada do modelo fuzzy inferencial. O objetivo é encontrar o
subconjunto mais adequado de variaveis secundarias que contenha a maioria das informagdes relevantes sobre o
processo a ser modelado. Inicialmente, os subconjuntos de varidveis secundarias sdo especificados como segue.
Primeiramente, calcula-se o coeficiente de correlagdo entre cada variavel secundaria e a variavel de saida. As variaveis
secundarias sdo ordenadas, de forma crescente, conforme os respectivos valores absolutos de coeficiente de correlagdo,
criando o conjunto S de varidveis secundarias ordenadas. Seja p o nimero de varidveis secundarias. Os p subconjuntos
sdo construidos de acordo com a seqiiéncia de varidveis em S, ou seja, o primeiro subconjunto é composto pela primeira
variavel secundaria em S e a variaveis de saida; e assim por diante. Entdo, um mapa de Kohonen ¢ construido para cada
subconjunto e a qualidade de cada mapa € calculada através da medida de dissimilaridade entre dois mapas distintos L,
e L, (Kaski e Lagus, 1996), definida através da Equaggo 1 e Equagdo 2.
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A medida de dissimilaridade informa sobre a relevancia de cada combinacdo de variaveis secundarias em
relagdo a varidvel de saida (Rallo et al., 2002), onde £ ¢ a esperanga matematica; py,,; ¢ a posi¢do da primeira bmu
(best map unit — melhor unidade do mapa); pbmu2 é a posi¢ao da segunda melhor bmu; e d(x) ¢ a distancia de x até a
segunda bmu, denotada por wy,,,»(?), iniciando-se da primeira bmu, denotada por wy,,,;(2).

A distancia d(x) combina uma indicagdo da continuidade do mapeamento a partir do conjunto de dados para a
estrutura do mapa com uma medida de precisdo do mapa na representacdo do conjunto de dados (Kaski e Lagus, 1996).
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O menor valor de dissimilaridade média calculado com a Equagdo 1 para qualquer subconjunto de variaveis secundarias
indica a similaridade na qualidade e na quantidade da informagdo representada pelos mapas.

2.2. Selecao da Estrutura do Modelo Fuzzy

O método proposto por He e Asada (1993) ¢ aplicado para selecionar a ordem do modelo fuzzy. Este método
utiliza os quocientes de Lipschitz, calculados a partir do conjunto de dados amostrados do processo, {x(?),y(?)},
t=1,...,N,, onde x(?) ¢ o vetor contendo todas as n variaveis de entrada (selecionadas anteriormente) e y(?) ¢ a saida do
modelo fuzzy, e do vetor de regressores definido pela Equagdo 3 e Equacdo 4:

olt)= [y(t ~1),.. .,y(t —lag, x(e=1),...,x(t ~lag, ))]T ) 3)
z" ={lple) ), 1=1...N, ] C)
onde lag, é o atraso da variavel de saida; lag, ¢ o atraso da varidvel de entrada; e AT conjunto de N, pares de entrada

e saida. Portanto, para todas as combinac¢des de pares de entrada-saida, o quociente de Lipschitz é calculado como na
Equacdo 5. O procedimento para a selecdo da ordem do modelo fuzzy ¢ apresentado na Figura 1 (He e Asada, 1993).
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Passo 1: Para uma dada escolha de atraso, determinar os quocientes de Lipschitz para todas as combinagdes de
pares de entrada e saida.
Passo 2: Selecionar os r maiores quocientes, » = 0.0/N; ~ 0.02N,;. Os maiores quocientes ocorrem, em geral,
quando as diferencas ¢(t;) - ¢(t;) sdo pequenas.
Passo 3: Avaliar o seguinte critério (Equagdo 6):
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é _ (H \/; g (t)J , onde q(z) ¢ 0 quociente referente ao atraso z. 6)
t=1

Passo 4: Repetir os calculos para um determinado niimero de atrasos distintos.
Passo 5: Plotar o critério como uma fungdo do atraso e selecionar o nimero 6timo de regressores como o “knee-
point” da curva.

Figura 1. Algoritmo de selecdo da estrutura do modelo fuzzy.

2.3. Geracio da Base de Regras Inicial

Nesta fase, o algoritmo de agrupamento fuzzy c-means (FCM) (Bezdek, 1987) ¢ aplicado no espago de entrada
e saida e as amostras do conjunto de dados sdo classificadas em ncr clusters de modo a gerar uma base de regras
superestimada, onde cada cluster corresponde a uma regra. Um valor superdimensionado para o tamanho da base de
regras inicial (ncr) € empregado como uma tentativa de cobrir todas as regides importantes do espago de entrada e saida,
tornando o resultado do agrupamento menos dependente da parti¢@o inicial do dominio das variaveis (Nagai, 2004).

As fungdes de pertinéncia referentes aos conjuntos fuzzy das regras sdo obtidas a partir da projecao fuzzy dos
clusters no dominio de cada variavel (de entrada e saida). A Figura 2 ilustra a projecao dos clusters nos dominios das
variaveis x e y, e a Figura 3 demonstra a base de regras gerada a partir do resultado da projecao dos clusters.
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Figura 2. Proje¢@o dos clusters. Figura 3. Base de regras obtida.

Este procedimento gera os pontos discretos das fungdes de pertinéncia em cada dominio, que podem ser
aproximados por uma fungdo de pertinéncia paramétrica. Neste trabalho foi selecionada a fungdo de pertinéncia
gaussiana para esta finalidade. Neste caso, os parametros das fungdes de pertinéncia podem ser facilmente encontrados
a partir dos conjuntos fizzy discretos. Para cada conjunto fizzy, o elemento com o maior grau de funcdo de pertinéncia é
o centro da fungdo gaussiana e o desvio padrdo € calculado através dos valores discretos que descreve o conjunto fuzzy.
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2.4. Simplificacio da Base de Regras Inicial

A transparéncia de um modelo fuzzy é um dos aspectos que distinguem a modelagem fuzzy de métodos de
modelagem tipo caixa-preta. Tal aspecto permite a interpretagdo e analise do modelo obtido (Babuska et al., 1998).
Porém essa transparéncia ndo ¢é alcangada facilmente, principalmente quando o modelo fuzzy ¢ identificado
automaticamente através de amostras de dados, como € o caso desta implementacao.

Nesta metodologia, o nimero de fungdes de pertinéncia de cada variavel ndo é pré-determinado, sendo possivel
a existéncia de fungdes de pertinéncia similares. Fungdes de pertinéncia similares sdo fungdes altamente sobrepostas,
que descrevem quase a mesma regido no dominio da variavel a qual esses conjuntos pertencem (como os conjuntos Al
e A3 na Figura 2), fazendo com que o modelo utilize mais conjuntos fizzy do que o necessario (Nagai, 2004).

Desta forma, as fungdes de pertinéncia similares sdo agrupadas, ou seja, os pardmetros dessas fungdes sdo
substituidos por novos parametros, tal que o novo valor de centro ¢ a média dos valores de centro das fung¢des de
pertinéncia similares, € 0 novo valor de desvio padrdo ¢ o maior valor de desvio padrdo dentre as fungdes similares.
Apos este procedimento, as regras sdo atualizadas com as novas fungdes de pertinéncia. Este procedimento de
simplificagdo preocupa-se em agrupar as fungdes de pertinéncia que descrevem o mesmo local no dominio de uma
determinada variavel. A diminui¢do do tamanho da base de regras ¢ uma conseqiiéncia dessa simplifica¢cdo. A melhoria
da estrutura realizada nesta fase desempenha um importante papel na identificagdo de modelos fuzzy, pois ela aumenta a
interpretabilidade e transparéncia do modelo, duas caracteristicas essenciais dos sistemas fizzy (Guillaume, 2001).

2.5. Tratamento de Regras Inconsistentes

Considerando-se que o niimero de regras geradas pelo algoritmo de agrupamento é muito grande, ¢ provavel
que existam regras inconsistentes, ou seja, regras que possuem o mesmo antecedente ¢ conseqiientes diferentes. Além
disso, a unido de conjuntos fuzzy similares também pode causar inconsisténcia em regras. Para resolver esse conflito, ¢
utilizado um procedimento descrito em Nagai (2004) baseado na medida do fator de confianca CF (Quinlan, 1987) de
uma regra. Finalizando, a Figura 4 ilustra a seqiiéncia dos procedimentos que compdes a metodologia proposta para a
identificacdo de modelos fuzzy inferenciais.

Passo 1: Selecionar o conjunto de entrada do modelo fuzzy a partir do conjunto de varidveis secundarias
disponiveis, como descrito na Segéo 2.1;

Passo 2: Selecionar a estrutura do modelo como descreve o algoritmo da Figura 2;

Passo 3: Estabelecer os conjuntos de treinamento e teste, o tamanho da base de regras inicial ncr, o pardmetro m
do algoritmo FCM, e o erro aceitavel &;

Passo 4: Gerar a base de regras inicial conforme descreve a Segdo 2.3;

Passo 5: Simplificar a base de regras inicial, agrupando as fung¢des de pertinéncia similares, como descrito na
Secdo 2.4, e atualizar a base de regras com as novas fungdes de pertinéncia;

Passo 6: Verificar a existéncia de regras inconsistentes na base de regras (Segdo 2.5), calcular o CF para cada
regra inconsistente. A regra com o maior valor de CF ¢ mantida e as demais sdo removidas da base de regras;
Passo 7: Calcular o erro ao aplicar o conjunto de teste ao modelo fiizzy. Se o erro ¢ maior do que &, entdo retornar
a0 passo 4, caso contrario finalizar o procedimento de identificagéo.

Figura 4. Sumario da metodologia de identificacdo.

3. Resultados Experimentais

Esta secdo apresenta os resultados de simulagdo obtidos durante a aplicacdo da metodologia proposta para a
identificagdo de modelos fiuzzy inferenciais. O processo considerado ¢ uma coluna de destilagdo binaria e o objetivo €
obter um modelo fuzzy inferencial para estimar a composi¢do do produto de topo dessa coluna durante a sua fase de
inicializagdo. As amostras de dados foram obtidas de Fabro (2003), onde uma coluna de destilagdo binaria foi modelada
com o auxilio da ferramenta computacional HYSYS® ', como ilustra a Figura 5. A coluna possui 20 pratos e apresenta as
caracteristicas de funcionamento em regime estacionario como descrito na Figura 6 (Neves-Jr ¢ Aguilar-Martin, 1999).

O perfil de temperatura da coluna é determinado por quatro sensores posicionados nos pratos (dois acima do
ponto de alimentagfo, nos pratos 9 e 13, e dois abaixo, nos pratos 16 ¢ 18). Quando as temperaturas lidas nos pratos
aproximam-se do perfil definido no projeto da coluna para o funcionamento em regime estacionario, o processo de
inicializagdo chega ao final (Fabro, 2003). Nesta situagdo, a composi¢do de destilado (metanol) retirado da coluna
apresenta concentracdo maior que 99,9%. Apesar das informagdes de concentragdo estarem disponiveis diretamente no
simulador HYSYS®, isto nem sempre ¢ possivel em ambientes industriais, onde é comum o uso de testes laboratoriais
para a determinagdo da composi¢do do produto (Qin, 1996). O conhecimento sobre a medida das composi¢des dos
produtos € necessario durante o procedimento de inicializago, pois elas demarcam o momento onde € possivel iniciar a
retirada de fluidos da coluna.

"HYSYS 3.0, HYPROTECH Ltd.
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o =  Composicdo de alimentagdo: 50% de agua e 50% de metanol;
j = Temperatura de alimentagdo: 75,9°C;
(T;Dt.ndensm =  Vazao molar de alimentagdo: 236kmol/h, inserido na coluna
- — na altura do prato 14;

Refiox | Condenser Sﬂt”f =  Concentragdo do produto de topo (destilado): ao menos

\_ﬂ o 99,9% de metanol em regime;
TopProd = Vazdo do produto de topo (destilado); 85kmol/h;
REFLUK = Concentragdo do produto de base (residuo): ao menos 99,9%
Distillate de égua;

= Vazao do produto de base (residuo): 151kmol/h;

=  Refluxo do condensador para a coluna: 247kmol/h;

=  Pressdo no topo da coluna: 101,3kPa;

= Perfil de temperatura (temperatura medida nos pratos):
o Prato 9: 67,54'C;
o Prato 13: 86,41°C;

o Prato 16: 101,3°C;

0

eed @Main
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s
Rehoiler

Reboiler  gofom  BotProd Prato 18: 102,3°C;
Figura 5. Coluna de destilagdo binaria. Figura 6. Caracteristicas de funcionamento da coluna.

Este artigo se propoe a construir um soft sensor fuzzy para inferir a composi¢do do produto de topo (metanol)
durante o procedimento de inicializagdo da coluna de destilacdo. Segundo Fabro (2003), no inicio do procedimento de
inicializagdo, enquanto a coluna estd sendo aquecida, o conhecimento desta composi¢do ndo ¢ necessario. Com o
avango do processo de inicializagdo, a estimativa dessa composi¢do torna-se importante, principalmente quando esta se
aproxima do nivel de pureza desejado para o inicio da retirada do produto de topo. Desta forma, a faixa de operacdo
considerada foi entre 90% e 99,9% de pureza para estimar a composi¢do do metanol. As variaveis secundarias
disponiveis sdo descritas na Tabela 1. A Tabela 2 apresenta as variaveis de entrada selecionadas (u, ..., u7), € 0 nimero
de fun¢des de pertinéncia para cada varidvel do modelo (inclusive para a variavel de saida) obtidas apds o procedimento
de simplificagdo do modelo fuzzy.

Tabela 1. Descri¢ao das variaveis secundarias. Tabela 2. Variaveis de entrada selecionadas.

variavel descricio # varidveis n ° conj. fuzzy
feedl pv vazdo molar de alimentacdo u; feedl pv 8
reflux_pv refluxo do condensador para a coluna u, top_pv 8
pv_press pressao no topo da coluna u;  tray9 9
bottom_pv nivel liquido do refervedor u  trayl3 10
top_pv nivel liquido do condensador us trayl6 8
tray9 temperatura do prato 9 us trayl8 7
trayl3 temperatura do prato 13 u;  cond_flow 8
trayl6 temperatura do prato 16 u;  composi¢do do metanol 9
trayl8 temperatura do prato 18 y  composi¢do do metanol 11
cond_flow vazdo para o condensador
top_flow vazdo do produto de topo (destilado)
bottom_flow vazdo do produto de base (residuo)

Como descrito na Tabela 2 foram selecionadas sete varidveis de entrada, e considerando-se um modelo
preditivo com realimentagéo da saida com o atraso selecionado (lag,=lag,=2), o espago de entrada do modelo fizzy ¢
composto por 15 variaveis. Nesta implementacéo, de modo a evitar um esforgo computacional elevado, incrementou-se
simultaneamente o niimero de atrasos para as variaveis de entrada e saida. O valor tamanho da base de regras inicial
(ncr) utilizado foi 100, e apos o procedimento de simplificagdo, este nimero foi reduzido para 45 regras.

Composigdo do Metanol (%)

© © O
~N o ©

Tabela 3. Indices de desempenho do modelo
fuzzy inferencial.
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treinamento teste total
93 mse 0,0482 0,0505 0,0494
92 nrmse (%) 0,2287 0,2348 0,2318

©
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Figura 7 Inferéncia da composi¢do do produto no topo da coluna.
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A Tabela 3 apresenta os indices de desempenho do modelo, onde foram empregados dois indices de
desempenho, o mse (mean-square error — média do erro quadratico) e o nrmse (normalized root mean-square error —
erro normalizado) (Nagai, 2004). A Figura 7 apresenta a comparagdo entre a composi¢dao do produto de topo inferida
pelo modelo inferencial ou soft sensor (linha pontilhada) e a composigdo esperada (linha continua). Através da Figura 7
observa-se que a curva da saida inferida através do modelo fuzzy acompanha a tendéncia da curva esperada, porém ¢
possivel notar que o modelo fuzzy apresenta deficiéncias em inferir as saidas proximas aos limites do universo de
discurso (neste caso valores proximos de 90% e 99% de concentragdo de metanol). Isto se deve ao fato das regras e
fungdes de pertinéncia serem geradas a partir do algoritmo de agrupamento FCM, que tende a enfatizar os pares de
dados proximos aos centros dos clusters e, portanto, os dados longe desses centros nao sdo tratados devidamente.

4. Consideracoes Finais

Este trabalho propde uma metodologia para a identificagdo de modelos fuzzy inferenciais para a construgao de
soft sensors. Esta metodologia é composta por trés fases. Inicialmente as varidveis de entrada sdo selecionadas
aplicando-se mapas de Kohonen e os quocientes de Lipschitz sdo utilizados para selecionar a ordem do modelo. Entdo o
algoritmo FCM ¢ aplicado no espaco de entrada e saida de modo a encontrar o modelo fuzzy inicial. Na terceira fase, as
fungdes de pertinéncia similares sdo agrupadas como o intuito de eliminar a redundancia na descri¢do do dominio de
cada variavel do modelo. Esta simplificagdo pode causar a redugio do tamanho da base de regras, aumentando a
interpretabilidade e transparéncia do modelo obtido. A metodologia proposta foi utilizada na constru¢do de um soft
sensor para a estimagdo da medida de composic¢do do produto de topo de uma coluna de destilagdo binaria durante a sua
fase de inicializagdo. Os resultados apresentados indicam que esta metodologia foi capaz de gerar um estimador de
composicdo cujo desempenho pode ser melhorado com o uso de técnicas de refinamento do modelo fuzzy inferencial,
tais como um método para a sintonia dos pardmetros das fungdes de pertinéncia ¢ um método para a avaliagdo da
relevancia de cada regra do modelo de modo a reduzir o tamanho da base de regras.

5. Agradecimentos

Este trabalho conta com o apoio financeiro da Agéncia Nacional do Petroleo - ANP - e da Financiadora de
Estudos ¢ Projetos - FINEP - por meio do Programa de Recursos Humanos da ANP para o Setor Petrdleo e Gas - PRH-
ANP/MCT (PRH10-CEFET-PR).

6. Referéncias

BABUSKA, R., KAYMAK, U.,, VAN NAUTA, H. R., SETNES, M. Similarity measures in fuzzy rule base
simplification. IEEE Transactions on Systems, Man, and Cybernetics — Part B, v. 28, n. 3, p. 376-386, 1998.

BEZDEK, J. C. Pattern recognition with fuzzy objective function algorithms, Plenum Press, 1987.

FABRO, J. A. Uma abordagem neuro-nebulosa para controle preditivo de processos multi-estagios, Tese de
Doutorado, CPGEI/CEFET-PR, Curitiba-PR-Brasil, 2003.

GUILLAUME, S. Designing fuzzy inference systems from data: an interpretability-oriented review. I[EEE Transactions
on Fuzzy Systems, v. 09, n. 03, p. 426-443, 2001.

HE, X., ASADA, H. A new method for identifying orders of input-output models for nonliner dynamical systems. /n
Proc. Of the American Control Conference, p. 2520-2523.

KASKI, S., LAGUS, K. Comparing self-organizing maps. In Proc. of ICANN’96, 1996.

LANT, P. A.,, MONTAGUE, G. A., MORRIS, A. J., THAM, M. T. Soft-sensors for process estimation and inferential
control. Journal of Process Control, v. 01, p. 3-14, 1991.

LEE, C. C. Fuzzy logic in control systems: fuzzy logic controller — part I and II. J[EEE Transactions on Systems, Man,
and Cybernetics, v. 20, p. 404-418, 1990.

MAMDANI, E. H. Application of fuzzy logic to approximative reasoning using linguistic systems. Fuzzy Sets and
Systems, v. 26, p. 1182-1191, 1977.

NAGAL E. Y. Identificagdo de modelos fuzzy inferenciais. Monografia de Qualificagdo, CPGEI/CEFET-PR, Curitiba-
PR-Brasil, 2004.

NEVES-IJR, F., AGUILAR-MARTIN, J. Qualitative event-based expert supervision for transient condition monitoring.
Applied Intelligence, v. 10, p. 197-210, 1999.

QIN, S. J. Neural networks for intelligent sensor and control — practical issues and some solutions. Academic Press,
cap. 8, p. 215-236.

QUINLAN, J. R. Generating production rules from decision trees. In Proc. Int. Joint Conf- Al, p. 304-307, 1987.

RALLO, R., FERRE-GINE, J. ARENAS, A., GIRALT, F. Neural virtual sensor for the inferential prediction of product
quality from process variables. Computers and Chemical Engineering, v. 26, p. 1735-1754, 2002.

ZAMBROGNA, E., BAROLO, M., SEBORG, D. E. Optimal selection of soft sensor inputs for batch distillation
columns using principal component analysis. Journal of Process Control, v. 15, p. 39-52, 2005.



