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RESUMO

Na producdo de Monocloreto de Vinila (MVC), o 1,2-Dicloroetano (1,2-DCE)
deve passar por um processo de purificacéo, ja que o processo de cragueamento
de 1,2-DCE ¢é altamente suscetivel a inibicdo e deposicdo por tracos de
impurezas, 0 mesmo deve ser mantido em niveis elevados de pureza. Uma das
impurezas presentes no DCE € o tetracloreto de carbono, que € um promotor
importante da reacédo de craqueamento, devido a pirélise de DCE ser catalisada
principalmente pelo cloro presente na molécula de CCl4, entretanto, sua
presenca também acelera a formacao de coque o que causa efeitos indesejaveis
no processo como a diminuicdo do ciclo de operacdo. Assim sendo, o
monitoramento da presenca de CCI4 online na saida do processo de purificacao
do 1,2-DCE possibilita maior controle da reacdo de cragueamento, evita perdas
de producao, possibilita uma otimizacao do processo, além de gerar um aumento
do tempo de campanha dos fornos de craqueamento. A importancia dessa
analise em tempo real, a necessidade de controle dessa impureza e as
dificuldades de manutencédo dos instrumentos analiticos motivaram este trabalho
para o desenvolvimento de um modelo de inferéncia da analise de CCls. O
modelo estatistico foi desenvolvido pelo método de aprendizado de maquina
supervisionado, a partir das ferramentas da Aspen e Python. Os resultados
obtidos indicam caminhos de variaveis de entrada para inferéncia da composicao

de CCls, além de um modelo viavel de analisador virtual.

Palavras-chave: Analisador Virtual, Tetracloreto de Carbono e Monocloreto de

Vinila.



ABSTRACT

In the production of Vinyl Monochloride (VMC), 1,2-Dichloroethane (1,2-DCE)
must undergo a purification process, as the 1,2-DCE cracking process is highly
susceptible to inhibition and deposition for traces of impurities, it must be
maintained at high levels of purity. One of the impurities present in DCE is carbon
tetrachloride, which is an important promoter of the cracking reaction, due to the
pyrolysis of DCE being catalyzed mainly by the chlorine present in the CCls
molecule, however, its presence also accelerates the formation of coke, which
causes undesirable effects in the process such as the reduction of the operation
cycle. Therefore, online monitoring of the presence of CCls at the output of the
1,2-DCE purification process enables greater control of the cracking reaction,
prevents production losses, enables process optimization, and generates an
increase in campaign time of the cracking furnaces. The importance of this real-
time analysis, the need to control this impurity and the difficulties in maintaining
the analytical instruments motivated this work to develop an inference model for
the analysis of CCls. The statistical model was developed using the supervised
machine learning method, using Aspen and Python tools. The results obtained
indicate paths of input variables for inferring the composition of CCls, in addition
to a viable virtual analyzer model.

Key words: Virtual Analyzer, Soft Sensor, Carbon Tetrachloride and

vinyl monochloride.
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1. INTRODUCAO

Na industria quimica, o processo de purificacdo de compostos de interesse é
um dos mais importantes, ja que a remocao adequada das impurezas impacta
diretamente na qualidade do produto e na capacidade de producao. Portanto,
com o continuo aumento da competitividade industrial e a possibilidade de
aplicacao de novas solucdes tecnoldgicas para reducéo de custos e aumento de
producgéo, a aplicagdo de ferramentas de controle e otimizagdo nos processos

de separacao se tornam essenciais nos ambientes industriais.

Uma das ferramentas mais usadas para continua otimizacao dos processos
de separacao séo os simuladores de processo. Estes auxiliam no entendimento
do processo, bem como, possibilitam o desenvolvimento de controles de

multivariavel e de analisadores virtuais online (MARCUCCI, 2020).

Os analisadores virtuais online séo recursos que tem ganhado forga dentro
da industria quimica, pois, com estudo de bases de dados de processo e uso de
aplicacoes de simulacbes e analises de dados, pode-se gerar modelos para

inferir analises em tempo real (MARCIEL, 2021).

Portanto, a possibilidade de inferéncia de composi¢cdes essenciais para o
processo reduz os custos analiticos, mas principalmente possibilita 0 uso dessas
novas variaveis para o controle de processo, aumentando a capacidade
produtiva ou qualidade da producéo, podendo, muitas vezes, ter um ganho

operacional expressivo.

Um estudo realizado por Morais et al (2014), com o objetivo de determinar
variaveis de entrada da coluna de destilacédo de alta pureza de DCE, identificou
gue as 5 temperaturas mais sensiveis podem ser entradas para compor um
modelo de inferéncia de composicdo de produtos de base, possibilitando a

construcdo de analisadores virtuais e a aplicacao de controle inferencial.

Na producdo de monocloreto de vinila (MVC), matéria prima na producédo do
termoplastico policloreto de vinila (PVC), o 1,2-dicloroetano (DCE) é introduzido
na serpentina de um forno de craqueamento sob a forma de liquido subresfriado,
onde é aquecido por conveccao dos gases de combustdo e por radiacdo das
paredes aquecidas do forno, vaporizado e entdo craqueado gerando o MVC e
acido cloridrico (HCI) (BRAGA, 2003).
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Este DCE craqueado no forno deve estar com alta pureza, acima de 99,5
%peso/peso. Para que seja garantido esta pureza, ele passa por processos de
destilacao, onde é realizado o controle dos maiores contaminantes da reacao de

cragueamento, como por exemplo, o CCls (BRAGA, 2003).

Devido ao CCls ser uma fonte abundante de radicais de cloro, sendo também
um eficiente catalisador da pirélise de DCE, assim o CCl4 pode ser utilizado como
promotor no processo em estudo. No entanto, este composto também atua como
promotor na formacédo de coque, causando consequéncias prejudiciais ao
processo como: aumento na resisténcia a transferéncia de calor proveniente da
fornalha, queda de pressdo ao longo do reator, diminuicdo na eficiéncia do

processo e um decaimento na seletividade de MVC (BORSA et al., 1999).

Portanto, o monitoramento da quantidade de CCls nas reacdes de
cragueamento séo de grande importancia. Atualmente sao usadas duas formas
de acompanhamento nas inddstrias: andlises constantes laboratoriais e

instrumentacédo analitica.

As analises laboratoriais ndo conseguem dar resultados em tempo real, além
de terem um custo elevado associado aos recursos humanos qualificados, bem
como manutencdo dos equipamentos e compra de reagentes. Ja a
instrumentacdo online analitica € uma boa solucdo, porém, os equipamentos
analiticos além de terem custos elevados, exigem manutencdo e calibracdo

continua e especifica.

Deste modo, o desenvolvimento de modelos estatisticos que possam inferir
a concentracdo de CCls no processo possibilitariam o acompanhamento da
variavel online, e até a aplicacdo da mesma nos controles dos processos,
garantindo ajustes preditivos nos processos. Desta forma garante-se 0s ajustes
preditivos nos processos de separacao e controle da qualidade da matéria prima
nos fornos, bem como o controle e aumento da conversdo da reacdo de

craqueamento.
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2. OBJETIVO
2.1.0bjetivo Geral

Desenvolver um modelo estatistico para a concentracdo do CCls, a partir

do comportamento no processo de producdo de MVC.

2.2.0Dbjetivos Especificos

)

Capacitacdo em técnicas de desenvolvimento de modelos estatisticos do tipo
supervisionado;

Tratamento, usando andlises estatisticas, dos dados de entrada e saida dos
modelos;

Desenvolvimento de analisadores virtuais de CCls através da ferramenta do
Aspen IQ e Python.

Comparacédo do desempenho entre os modelos desenvolvidos;

Validacgéo, a partir de indicadores estatisticos, a representacdo da inferéncia

desenvolvida comparando com dados de analises reais;
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3. REVISAO BIBLIOGRAFICA
3.1.Processo de Producédo de DCE e MVC
O monbémero cloreto de vinila (MVC) é de fundamental importancia,
pois é a matéria prima base para o policloreto de vinila (PVC), sendo o PVC
o segundo plastico mundialmente mais utilizado. Cerca de 96% da producéo
do MVC é utilizada para a producéao de PVC (OLIVEIRA et al, 2015).
Atualmente, uma das tecnologias mais usadas para producéo de MVC
€ 0 1,2-DCE, que é produzido através da cloracao direta ou oxicloracao de
etileno, quando decomposto termicamente produz MVC, HCI e outros
subprodutos (OLIVEIRA et al, 2015). Neste tépico 3.1 sera apresentado os

principais processos na producdo de DCE e MVC.

3.1.1. Oxicloracéo

O processo de oxicloracdo consiste na combinacao do cloreto de metila,
de um hidrocarboneto e de oxigénio na presenca de um catalisador a base
de cloreto de cobre. Rasching desenvolveu o primeiro processo de
oxicloracdo em nivel industrial em 1928 para produzir clorobenzeno, que foi,
em seguida, hidrolisado a fenol (KIRK-OTHMER, 1999).

O primeiro processo de oxicloracdo em larga escala para a producéo
comercial de cloreto de vinila foi colocado em funcionamento em 1958 pela
The Dow Chemical Company. Esta planta, empregando um reator de leito
fixo contendo um catalisador de cloreto cuprico suportado em um material
ativo, produziu 1,2-dicloroetano a partir de etileno. A alta temperatura
envolvida na reacéo foi moderada pelo uso de um diluente apropriado. Em
uma reacdo de oxicloracédo tipica, as correntes de gases pré-aquecidas a
uma temperatura na faixa de 453 — 473 K sdo alimentadas em um reator de
leito fixo ou fluidizado contendo cloreto de cobre impregnado em alumina ou
silica (KIRK-OTHMER, 1999).

No reator de oxicloragéo, as correntes gasosas combinadas de etileno
(C2Ha4), acido cloridrico (HCI) e oxigénio do ar fluem para dentro do reator em
presenca de catalisador de leito fluidizado para produzir DCE de acordo com

a seguinte abaixo:
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CoH, + 2HCL+ 0, > CH,Cly + Hy0 1

Reac¢bes secundérias incluem a oxidagdo catalitica do etileno para
produzir monoxido e didxido de carbono. S&o também formados numerosos
hidrocarbonetos clorados, incluindo: tetracloreto de carbono (CClas),
cloroférmio (CHClIs), cloreto de etila (C2HsCl), tricloroetano (C2HsCls) e outros
(FIGUEIREDO, 2009).

A quantidade destes hidrocarbonetos clorados (produtos
intermediarios) é inferior a 1% da quantidade de DCE produzida, devido ao
impacto dos contaminantes na conversédo de reacdo e tempo de operacao
dos fornos de cragueamento. Portanto, € necesséario que o DCE passe por
processo de purificacdo (FIGUEIREDO, 2009).

3.1.2. Purificacao de DCE

A purificacdo de DCE consiste no processo de destilacdo a partir de
colunas. A destilagdo tem como objetivo remover agua e hidrocarbonetos
clorados de baixo ponto de ebulicdo (leves) do DCE proveniente da area de
oxicloracdo e remover hidrocarbonetos clorados de alto ponto de ebuligéo.

Segundo Luyben (1992), a destilacdo é uma das operacdes unitarias
mais utilizadas na industria quimica, a partir dela consegue-se a separacao
das substancias que formam uma determinada mistura através da diferenca
do ponto de ebulicdo. Portanto, o principio € o aquecimento da mistura para
a ebulicdo da substancia mais volatil, chamada de leve (Silva et al, 2022).

O esguema abaixo, da Figura 1, exemplifica um processo de separagao
usando coluna de destilacdo. Onde, para o diagrama abaixo tem-se duas
substancias misturadas chamadas de A e B, onde a substancia A é mais
volatil que a substancia B, portanto, mais leve. O produto é aquecido dentro
da coluna, a partir do aquecedor na base da coluna. Os gases formados
sobem pela coluna, onde ha maior concentragdo da substancia A, portanto,
a substancia com menor ponto de ebulicdo. Este produto é condensado e
removido, onde parte deste produto € realimentado na coluna. Como a
substancia A esta sendo constantemente eliminada no topo da coluna, a

concentragdo da substancia B aumenta no fundo da coluna (LUYBEN, 1992).
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Figura 1 — llustracdo de uma coluna de destilacéo
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Aquecedor
Fonte: Elaborado pelo Autor (2023)

Na tecnologia industrial estudado neste trabalho tem o esquema
apresentado na Figura 2, onde o tratamento de DCE possui trés colunas de
destilacao posicionadas em série. A primeira coluna opera com o objetivo de
remover os componentes leves da mistura reacional do DCE, portanto, sado
removidas agua e substancias cloradas de baixo ponto de ebulicdo como
produto de topo do DCE (BRAGA, 2003).

Ja na segunda coluna de destilacdo (torre dos pesados), onde os
produtos de alto ponto de ebulicdo separam-se do DCE que saindo como
produto de topo, puro e seco, esta especificado para ser craqueado. Nesta
torre também € alimentado o DCE nao convertido no processo de
craqueamento, sendo uma importante corrente de reciclo devido ao seu
volume (BRAGA, 2003).
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Figura 2 - Fluxograma Simplificado da Purificagdo do DCE
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Fonte: Braga (2003)

Um estudo realizado por Morais et al (2014), com o objetivo de
determinar variaveis da coluna de destilacdo de 1,2 -dicloroetano. que
afetam as composi¢des dos produtos. E obtiveram que as 5 temperaturas
mais sensiveis podem ser entradas para compor um modelo de inferéncia
de composicao dos compostos Tetracloreto de Carbono (CCls) e Cloroférmio
(CHCIs), possibilitando a construcédo de analisadores virtuais e a aplicagédo
de controle inferencial (MORAIS et al, 2014).

3.1.3. Craqueamento do DCE

No processo de craqueamento, o DCE puro e seco sofre um processo
de craqueamento, ou seja, as moléculas de DCE sdo submetidas a alta
pressao e alta temperatura nas fornalhas, onde irdo se “quebrar” formando
moléculas menores, que sdo o0 MVC e o HCI.

As reacgOes endotérmicas acontecem em uma faixa de temperatura
entre 480-550 °C e pressdes de 3-30 bar. O dispositivo de reagdo consiste
em um reator tubular inserido em um forno industrial como ilustrado na
Figura 3. A primeira parte € a zona de convecc¢do, onde o reagente é pré-
aquecido (OLIVEIRA et al, 2014).

A segunda parte consiste na zona de radiagdo onde ocorrem as
reacOes de craqueamento. O didmetro do tubo é escolhido de modo a dar
uma velocidade superficial do gas entre 10 e 20m/s. O comprimento do
reator deve garantir um tempo espacial de 5-30 s (DIMIAN; BILDEA, 2008).
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Figura 3 - Fornalha industrial de Cragueamento de DCE
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Fonte: Oliveira et al (2014)

O mecanismo de reac¢do da pirdlise de DCE em condi¢fes industriais
€ de grande complexidade. Ranzi et al. (1992) propdem um esquema
envolvendo mais de 33 rea¢des, com 46 espécies sendo 33 moleculares e
13 radicais. Borsa (1999) desenvolveu um dos mais detalhados modelos
cinéticos para pirdlise de DCE, envolvendo 71 espécies moleculares, 64
espécies radicais e 818 reacdes. Ja Park et al. (2005) utilizam em seu
trabalho um modelo que envolve 108 reacdes e 48 espécies.

O cragueamento ocorre em uma taxa de conversao entre 50% a 55%,
ou seja, cerca de 50% a 55% do DCE alimentado nas fornalhas é convertido
em MVC e HCI (BRAGA, 2003).

3.2.Comportamento e Estudos de CCl4
3.2.1. Contexto Geral e Histérico do CCl4

A cloracdo de hidrocarbonetos produz vérios produtos quimicos,
intermediarios e solventes clorados que séo largamente utilizados no
mercado. Dentre os principais hidrocarbonetos clorados, pode-se destacar o
clorometano (cloreto de metila), o diclorometano (cloreto de metileno), o
triclorometano (cloroformio) e o tetraclorometano (tetracloreto de carbono)
(KIRK-OTHMER, 1999).

O tetracloreto de carbono, ou tetraclorometano, CCl4, a temperatura e

pressdo ambientes, € um liquido denso, incolor, com odor ndo irritante e ndo
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inflamavel. O produto comercial contém, normalmente, estabilizadores. O
tetracloreto de carbono € miscivel em muitos liquidos organicos, sendo um
poderoso solvente para graxas, asfalto e resinas benzénicas (KIRK-OTHMER,
1999).

O CCls foi o primeiro produto quimico organico produzido
industrialmente em larga escala. Em 1890, o processo de fabricacdo
comercial estava sendo investigado pela United Alkali Company, na Inglaterra.
No mesmo ano, ele foi produzido na Alemanha e exportado para os Estados
Unidos. A producédo em larga escala deste composto nos Estados Unidos
iniciou-se em 1907 (DANTAS, 2005).

Durante a primeira guerra mundial, a producdo dos Estados Unidos
aumentou enormemente em virtude da sua utilizacdo na industria de borracha.
Na segunda grande guerra mundial, a demanda requerida pelo mercado
estimulou a producéo do CCls e iniciou a sua utilizagdo como matéria-prima
para a producédo dos clorofluormetanos, que constitui, hoje, a sua principal
aplicacao (DANTAS, 2015).

O tetracloreto de carbono era formalmente usado para desengordurar
metais, como fluido de limpeza a seco e fluido de extintores de incéndio,
dentre outras aplicacdes. Durante a década de cinquenta, a demanda desse
produto como matéria—prima para a producdo dos clorofluorcarbonos
aumentou e, como consequéncia, houve um crescimento continuo da
utilizacao deste produto no mercado (DANTAS, 2005).

3.2.2. Tetracloreto de Carbono no Processo de Pirolise

No processo de craqueamento do DCE, o CCls tem papel de
catalisador, mas também como promotor na formacao de coque. A producéo
do coque é negativa ao processo pois causa 0 aumento na resisténcia a
transferéncia de calor proveniente da fornalha, queda de presséo ao longo do
reator, diminui¢cdo na eficiéncia do processo e um decaimento na seletividade
de MVC (Borsa et al., 1999).

Segundo estudo realizado por Oliveira et al (2015), mostraram que 0s
resultados da adicdo de pequenas quantidades de CCls em uma determinada

faixa de concentracao (0-100 ppm), mostraram um aumento da conversao de
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DCE no processo. Dessa forma, foi identificado que é possivel um aumento
de mais de 12% aumentando a concentracdo de 0 para 100 ppm, o que resulta
em um aumento de 13,37% na quantidade de MVC produzido. Porém, por
consequéncia ocorre um aumento da formacédo de coque, acarretando a
reducdo do tempo de operacédo dos fornos, cerca de 10 meses a menos
guanto operado sem adicao de promotor.

Neste estudo de Oliveira et al (2015), a concentracao otimizada de CCls
no craguemaneto do DCE é em torno 50 ppm. Pois, garante uma relacdo de
maior conversédo e tempo de campanha do forno. Portanto, mostrando a
necessidade da medicéo para controle da concentracdo de CClsem processo
industrial.

Ja de acordo com Braga (2003), no processo de cragueamento de 1,2-
DCE, o objetivo final do controle de CCls é obter uma concentragdo deste
componente de cerca de 800 ppm na alimentacdo dos fornos de pirélise. Um
balanco de CCls, na coluna de pesados, que alimenta os fornos, € mostrado
na Figura 44 e indica que o produto de base da torre de secagem deveria

conter cerca de 3.000 ppm.

Figura 4 - Balango de CCls nas correntes de 1,2 DCE na torre de pesados
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3.3.Andlises Quimicas em Processos Industriais

Comumente, na industria, quando ha necessidade de controlar e
acompanhar alguma composi¢cdo quimica é necessario realizacdo de
andlises no laboratério por um analista capacitado. Entretanto, desta
maneira ha um grande tempo de resposta para obter a informacdo ou
impossibilidade de analises com alta frequéncia, tornando impossivel utilizar
desta forma de informagé&o para controles automaticos.

Entretanto, duas outras op¢Bes sdo possiveis e consideradas para
obter informacdes de concentracdo quimica nos fluidos de processo, sdo

elas: Analisadores em Linha e Analisadores Virtuais.

3.3.1. Analisadores em Linha

Analisadores em linha sédo instrumentos utilizados para medicbes de
variaveis do processo. Entre suas principais vantagens estdo a
disponibilizacdo de resultados em tempo real, o0 que permite a
atuacado/intervencao rapida no processo, e a minimizacao de procedimentos
de coletas de amostras em campo. Exemplos de analisadores incluem
medidores de pH, condutivimetros e cromatografos (KROL; ZABIEGALA,
NAMIESNIK, 2010).

Os analisadores em linha fornecem uma resposta mais rapida da
composicdo dos produtos em comparacao as analises laboratoriais. Porém,
estes estdo sujeitos a frequentes interferéncias e contamina¢des devido as
substancias utilizadas nas correntes reais, que agridem, contaminam e
comprometem o funcionamento do equipamento, exigindo manutencdes
mais frequentes, periodo em que informacdes importantes deixam de ser
coletadas (MASSA, 2017).

3.3.2. Analisador Virtual

Portanto, quando comparado dos analisadores em linha aos virtuais,
segundo Jianxul e Hiuhe (2012), os analisadores virtuais tém maior
confiabilidade e precisdo nas estimativas, principalmente em faixas extremas

de operacéo.
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Os analisadores Vvirtuais podem ser definidos como modelos
matematicos desenvolvidos para estimar variaveis de interesse, e podem ser
uma alternativa viavel aos analisadores on-line e as analises laboratoriais,
gque demandam alto custo devido a aquisicdo e manutencdo dos
equipamentos, bem como a utilizagdo de méao-de-obra qualificada, e maior
tempo de anadlise, a depender da técnica empregada (NAGAI; ARRUDA,
2004).

Sensor virtual ou analisador virtual é o termo usado para definir um
sistema que por meio de entradas conhecidas, infere um valor para uma
determinada variavel de processo que ndo € mensurada fisicamente. Sendo
dessa forma capaz de estimar variaveis que sao dificeis ou até que séo
incapazes de serem medidas em tempo real (GUEDES, 2020).

Segundo Facchin (2021), a Figura 5 mostra os componentes de um
analisador virtual:

a) O bloco Processo consiste nos dados de processo provenientes de
instrumentos de medicao disponiveis;

b) O bloco Predicdo contém o modelo matematico que relaciona as
variaveis de processo com a propriedade a ser estimada;

c) O bloco Correcéo é composto por uma estratégia de ajuste do modelo

a partir dos resultados de laboratério obtidos.

Figura 5 - Estrutura basica de um analisador virtual

Entradas Andlise
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Corregio

e Corregdio
[ ([ R — — — — — —

Variavel
Estimada

Fonte: Extraido de (Facchin, 2021)

Uma das principais motivacoes para utilizacdo de um sensor virtual

na predicdo da composicédo de um processo industrial € a econdmica. Além
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do menor custo de manuten¢do, quando comparado aos analisadores em
linha, também a rapidez de resposta do sensor virtual (WERLE, 2012).

Uma das principais aplicacdes da construcao de analisadores virtuais
na industria € o seu uso em sistemas de controle de processos voltados para
a otimizacéo, como os sistemas de controle avancado; que frequentemente
necessitam de informacdes em tempo real sobre propriedades de diversas
correntes da planta (CAMPOS et al., 2013).

3.3.3. Condigbes Importantes no Desenvolvimento dos Sensores

Virtuais

Segundo (Campos et al., 2013), a obtencédo de um bom desempenho
dos analisadores virtuais envolve muitas decisdes e escolhas vinculadas a
varios aspectos, como:

¢ Finalidade do analisador virtual;

e Os dados requeridos para uma boa estimacao da propriedade;

¢ Quais as variaveis que irdo compor o modelo;

e Estrutura e caracteristicas do modelo ou algoritmo a ser utilizado;

e Selecao e validacdo do modelo escolhido;

¢ Mecanismos de ajuste;

e Acompanhamento do desempenho e manutencédo frequente do

algoritmo ou modelo.

Além disso, para um bom desempenho do analisador virtual, deve-se
escolher variaveis para composi¢do do modelo obedecendo alguns critérios
como variaveis independentes entre si, que influenciem de fato a
propriedade que se deseja inferir; conhecimento do processo que se esta
estimando o comportamento (CAMPOS et al., 2013).

Adicionalmente, Segundo Campos et al (2013) espera-se que as
fontes geradoras das variaveis escolhidas para compor o modelo em
guestdo estejam provendo dados coerentes com a realidade. Ou seja, no
caso de o modelo ser composto por varias informacfes de sensores da
planta, como sensores de temperatura, pressdo, vazao etc., é essencial que
eles estejam calibrados, e sua manutengéo se dé com frequéncia, pois em

caso de falha ou incoeréncia de algum deles, o analisador virtual também
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tera seu valor gerado equivocadamente. Portanto, a necessidade de tratar
com planos de manutencao diferenciados para os instrumentos utilizados em
sensores virtuais online.

Também, sua aplicagdo s6 é possivel com maior capacidade e
infraestrutura de automacado industrial, tais como, sistema bésico de
controle, registros das medi¢cdes com frequéncia aceitavel a variabilidade e
tempo operacional, analises com preciséo e exatiddo dos dados amostrados,
infraestrutura de comunicacao e seguranca entre a camada de automacao

de controle basico e supervisao.

3.3.4. Automacao Industrial

As redes industriais sdo formas automatizadas de comunicacao
usadas para gerenciar 0s processos industriais. Elas sédo utilizadas em
equipamentos como atuadores, computadores, maquinas, sensores e
interfaces que transmitem informagdes/dados entre si. O controle de
informacdes torna-se muito necessario visto o grande fluxo de atividades
realizadas diariamente em uma indistria (CESAR, 2018).

Segundo SILVA (2017), a piramide de automacéao industrial, como
ilustrado na Figura 6, € uma representa¢do visual dos niveis de automacéao
presentes nas industrias. Ela visa organizar de uma forma hierarquica os
cinco niveis do trabalho presentes no setor industrial e mostrar como todos

esses niveis estdo relacionados uns com os outros (FROES et al, 2021).
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Figura 6 - PirAmide de Automacéo
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Fonte: Froes et al (2021)

3.3.5. Tecnologias Empregadas no Desenvolvimento

Sobre as tecnologias empregadas para desenvolvimento dos
Sensores virtuais, encontram-se na literatura trés classes distintas de
sensores com modelos empregados, 0s quais podem ser: modelagem caixa
branca ou principios fundamentais, modelagem caixa preta ou empirica e 0s
modelos hibridos (WERLE, 2012).

Os modelos fenomenoldgicos, ou caixa branca, sdo construidos a
partir de equacdes que representam principios fundamentais como as leis
da fisica, da termodindmica ou da conservacdo; sendo, portanto,
fundamentados em conceitos teodricos. Ja para a obtencdo dos modelos
empiricos, ou identificacdo de sistemas, séo utilizadas relacbes matematicas
gue buscam representar as relacdes de causa e efeito entre as variaveis de
entrada e a propriedade que se deseja inferir e cujos parametros sao
determinados a partir de dados (RODRIGUES, 2014).

Em um analisador virtual, a modelagem empirica objetiva construir
modelos matematicos de processos dindmicos a partir de dados
experimentais (como medidores de vazdo, pressdo, temperatura, dentre
outros). Estes modelos tém grande aplicabilidade, pois apresentam a
vantagem de ndo demandar conhecimento fenomenol6gico do processo;
interessando-se apenas nas relacbes entre as entradas e saidas dele
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(MASSA, 2017). A forma de modelagem empirica ou hibrida € uma aplicacdo

do que se chama aprendizagem de maquina.

3.4.Aprendizagem de Maquina

A Aprendizagem de Maquina € um subconjunto da Inteligéncia
Artificial (IA), onde é referenciada em inglés como machine learning. Ela se
concentra na construcdo de sistemas que aprendem, ou melhoram o
desempenho, com base nos dados que consomem. Com aprendizagem da
maquina, € possivel identificar padrbes a partir de um volume grande de
dados, estabelecendo assim modelos de aprendizagem (ESCOVEDO;
KOSHIYAMA, 2020).

Em geral, dois tipos principais de algoritmos de machine learning s&o
usados hoje: aprendizado supervisionado e aprendizado nao supervisionado
(ORACLE, SD).

3.4.1. Aprendizado N&o-Supervisionado

Em alguns casos, apesar de existir 0 objetivo da tarefa desejada, os
resultados ndo sdo conhecidos e, portanto, ndo se tem os rétulos para
passar ao modelo. Este modelo aprende a executar uma tarefa a partir de
dados nao-rotulados (sem um resultado conhecido), apenas com base em
suas caracteristicas e padrbes semelhantes, ou seja, o modelo deduz
estruturas a partir de uma amostra do problema (ORACLE, SD).

Aprendizado n&o-supervisionado, destacam-se duas técnicas:
associacdo e clusterizacdo (VICERI, 2020). A associagdo permite o
descobrimento de regras e correlacdes, identificando conjuntos de itens que
frequentemente ocorrem juntos. Ja na clusterizacdo (ou agrupamento) o
conjunto todo em analise sofre segmentacdes em varios grupos, com base
nas semelhancas encontradas. E uma técnica que permite dividir
automaticamente um conjunto de dados em grupos de acordo com medidas
de similaridade ou de distancia. Existem diversas formulas para se obter
medidas de similaridade, dentre elas podemos destacar o método do
cosseno e a correlagdo de Pearson (VICERI, 2020).
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3.4.2. Aprendizado Supervisionado

Nesta abordagem o modelo aprende a executar uma tarefa a partir de
exemplos rotulados, ou seja, a partir das respostas corretas, que de alguma
forma devem ser passadas para o modelo. O Aprendizado Supervisionado
consiste em duas classes de algoritmos: Classificacdo e Regressao
(VICERI, 2020).

Na classificacdo, o objetivo é identificar a qual categoria pertence uma
determinada amostra do problema. Exemplos de técnicas de classificacao
sdo: Arvores de Deciséo, Algoritmo de Naive Bayes e redes neurais
(VICERI, 2020).

Diferentemente da classificacdo, na regressao, a ideia é prever um
valor numérico; ou em outros termos: identificar uma categoria em escala
continua. Alguns exemplos de técnicas de regressao sao: regressao linear,

regressao logistica e as redes neurais (VICERI, 2020).

3.4.3. Tipos de Algoritmos de Aprendizado

3.4.3.1. Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais sdo técnicas computacionais que
apresentam um modelo mateméatico inspirado na estrutura neural de
organismos inteligentes e que adquirem conhecimento através da
experiéncia (CARVALHO, 2009).

Uma rede neural artificial € composta por varias unidades de
processamento, cujo funcionamento € bastante simples. Essas unidades,
geralmente sdo conectadas por canais de comunicacdo que estao
associados a determinado peso (W). As unidades fazem operagdes apenas
sobre seus dados locais, que sédo entradas recebidas pelas suas conexodes.
O comportamento inteligente de uma Rede Neural Artificial vem das
interacOes entre as unidades de processamento da rede, como pode ser
exemplificado na Figura 7 abaixo (CARVALHO, 2009).

A operacdo de uma unidade de processamento, proposta por
McCullock e Pitts em 1943, pode ser resumida da seguinte maneira:

¢ Sinais sdo apresentados a entrada;

e Cada sinal € multiplicado por um nimero, ou peso, que indica a sua

influéncia na saida da unidade;
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e E feita a soma ponderada dos sinais que produz um nivel de
atividade;
e Se este nivel de atividade exceder um certo limite (threshold) a

unidade produz uma determinada resposta de saida.

Figura 7 - Esquema de um neurdnio artificial
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Fonte: Adaptado de Heykin (2001)

Na geracdo de RNA ha possibilidade de utlizacdo de
Hiperparametros. Alguns hiperparametros importantes das RNA incluem: a
guantidade de camadas, o numero de neurdnios em cada camada, a fungéo
de ativacdo, o otimizador e a taxa de aprendizagem. A quantidade de
neurdnios e o numero de camadas definem as diferentes arquiteturas da
RNA. A funcéo de ativacao é aplicada aos neurdnios da rede para introduzir

nao-linearidades no modelo.

3.4.3.2. Regressao Parcial de Minimos Quadrados (PLS)

Regressao parcial de minimos quadrados (PLS) é uma técnica que
reduz os preditores a um conjunto menor de componentes nao
correlacionados e efetua regressdo de minimos quadrados para esses
componentes no lugar dos dados originais. A regressdo PLS é
particularmente atil quando os preditores sao altamente colineares ou
guando existem mais preditores do que observacdes e a regressao de

minimos quadrados ordinarios gera coeficientes com erros padrdo altos ou



28

que falha totalmente. A PLS ndo assume que os preditores séo fixos, ao
contrario da regressao multipla. Isto significa que os preditores podem ser
medidos com erro, tornando a PLS mais robusta a incerteza da medicéo
(MINITAB, SD).

Na regresséo PLS, a énfase esta em desenvolver modelos preditivos.
Por isso ela ndo € muito usada para filtrar variaveis que nao sejam uteis para
explicar a resposta.

Ao contréario da regressdo de minimos quadrados, a PLS pode ajustar
as multiplas variaveis de resposta em um Unico modelo. A regresséo PLS
ajusta as multiplas variaveis de resposta em um unico modelo. Como a
regressdo PLS modela as variaveis de resposta de forma multivariada, os
resultados podem diferir significativamente daqueles calculados para as
variaveis de resposta individual. Deve-se modelar varias respostas
separadamente somente se as respostas ndo estiverem correlacionadas
(MINITAB, SD).

3.4.3.3. Fuzzy N&o-Linear

O conceito de sistemas fuzzy, mais precisamente a logica fuzzy, foi
introduzido por Zadeh (1965). Colocados inicialmente como uma extensao
da logica tradicional, ele se baseia em que uma proposicdo logica nao é
necessariamente verdadeira ou falsa, mas possui, de fato, graus de verdade.
Na teoria classica dos conjuntos, o conceito de pertinéncia de um elemento
a um conjunto € bem definido. Sendo assim, para um conjunto A contido em
um universo X, os elementos deste universo simplesmente pertencem ou
ndo aquele conjunto.

Um sistema fuzzy tem como objetivo modelar o modo aproximado de
raciocinio, permitir o desenvolvimento de sistemas que imitam a habilidade
humana em tomar decisbes racionais em um ambiente de incerteza e
imprecisdo, capturando informagfes imprecisas da linguagem natural,
convertendo-as para a forma numeérica (MENDEL,1999).

A légica fuzzy pode ser aplicada atualmente em diversas areas devido
sua caracteristica de lidar com problemas reais em um raciocinio préximo do

humano. Abaixo segue uma lista de algumas caracteristicas de sistemas
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onde a aplicagdo da logica fuzzy € necessaria ou benéfica McNeil e Thro
(1994):

e sistemas complexos que sao dificeis ou impossiveis de modelar;

e sistemas controlados por especialistas;

e sistemas com entradas e saidas complexas e continuas;

e sistemas que se utilizam da observagdo humana como entradas ou

como base para regras;

3.5.Etapas para Desenvolvimento de Modelos de Aprendizado de

Maquinas
Segundo Escovedo e Koshiyama (2020) as principais etapas para o

desenvolvimento de modelos de machine learning sédo detalhadas abaixo:

1. Entender o problema e definir objetivos — nesta etapa é importante
estudar e entender o problema e objetivo do trabalho, avaliando
variaveis de impacto, informacgdes necessarias, modelos matematicos
gue ja existam, correlacdes fisicas, literatura desenvolvida em outros
estudos e se ha métodos experimentais;

2. Coletar e analisar os dados — em seguida é necessario coletar e
analisar dados adequados para o problema para poder prepara-los,
pois, € possivel esses dados iniciais terem informac¢des incompletas
ou inconsistentes.

3. Pré-processamento — Existem diversos recursos matematicos para
tratamento de dados, como médias méveis, correcdo de outliers,
remocao de periodos ndo representativos ao que se deseja modelar
etc.

4. Modelagem — consiste em elencar e gerar os modelos possiveis e
passiveis para cada tipo de problema, estimar os parametros que
compdem os modelos baseando-se nas variaveis pré-processadas na
etapa de tratamento dos dados e avaliar os resultados de cada
modelo, usando métricas de comparacao.

5. Pdés-processamento — deve-se combinar e avaliar os resultados
obtidos dos modelos avaliando o resultado com ac¢éao real, procurando

entender a representatividade do modelo.
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6. Implantagdo do Modelo e Geragdo de Valor — Implementacdo do
modelo e busca-se levantar a geracdo de valor da implementacao

tanto qualitativamente quanto quantitativamente.

3.6. Métricas para Validacdo e Avaliacdo do Modelo

As métricas de validacao sao utilizadas para analisar a qualidade dos
modelos de machine learning. Ou seja, traz a informagao do desempenho
do modelo em dados desconhecidos. Para Modelos Supervisionados de
Classificacdo as métricas mais conhecidas s&do acuracia, F1 Score e
precisao (FILHO, SD).

Acuracia é a métrica mais simples, ela representa 0 niumero de
previsdes corretas do modelo. Trata-se de uma métrica bastante Gtil quando
os dados estdo balanceados, vai dar uma visao geral do quanto o modelo
esté identificando as classes corretamente (FILHO, SD).

O F1 Score € uma média harménica entre precisao e recall. Ela é
muito util quando vocé possui um dataset com classes desproporcionais, e
o seu modelo ndo emite probabilidades. Isso ndo significa que ndo possa ser
usada com modelos que emitem probabilidades, tudo depende do objetivo
de sua tarefa de machine learning. Em geral, quanto maior o F1 score,
melhor (FILHO, SD).

Numero de exemplos classificados como pertencentes a uma classe,
gue realmente sdo daquela classe (positivos verdadeiros), dividido pela
soma entre este nimero, € o nimero de exemplos classificados nesta
classe, mas que pertencem a outras (falsos positivos).

Ja para Modelos de Regressao as principais usadas sdo MSE (Mean
Squared Error), MAE (Mean Absolute Error) e R-quadrado (AZANK, 2020).

Talvez a MSE seja a mais utilizada, esta funcéo calcula a média dos
erros do modelo ao quadrado. Ou seja, diferencas menores tém menos
importancia, enquanto diferencas maiores recebem mais peso.

O MAE é bastante parecido com MSE, em vez de elevar a diferenca
entre a previsdo do modelo, e o valor real, ao quadrado, ele toma o valor

absoluto. Neste caso, em vez de atribuir um peso de acordo com a
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magnitude da diferenca, ele atribui 0 mesmo peso a todas as diferencas, de
maneira linear. (AZANK, 2020)

Ja o R2 é muito utilizada em modelos de regressdes da area de
financas, o R2, ou Coeficiente de Determinacdo, € uma métrica que visa
expressar a quantidade da variancia dos dados que é explicada pelo modelo
construido. Em outras palavras, essa medida calcula qual a porcentagem da
variancia que pode ser prevista pelo modelo de regressao e, portanto, nos
diz o quao “proximo” as medidas reais estdo do nosso modelo (AZANK, 2020).

O valor do seu R2 varia de 0 a 1 e geralmente é representado em
porcentagem. Por exemplo, um R2 = 70% nos dizem que 70% da variancia
de nossos dados pode ser explicada pelo modelo construido, enquanto os
outros 30%, teoricamente, se tratariam de uma variancia residual (AZANK,
2020).
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A metodologia utilizada para desenvolvimento deste trabalho é baseada

nos classicos trabalhos que envolvem a aplicacdo de machine learning
(ESCOVETO; KOSHIYAMA, 2020), conforme ilustrado na Figura 8.

Figura 8 - Fluxograma para desenvolvimento do analisador virtual
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2023)

4.1.Estudo do Problema: Selecdo das Variaveis

Foram levantadas possiveis varidveis que podem ter correlacdo com

composicdo de CCls. Foram levantadas todas as medigOes existentes nas

colunas de destilacdo (temperatura, nivel, vazao e pressao), que podem

descrever o perfil das colunas e, portanto, estas podem impactar na

presenca do tetracloreto de carbono. Segue na Tabela 1 todas as variaveis

de processo estudadas dentro deste trabalho:



Tabela 1 - Variaveis do Processo de Purificacdo do MVC

N° | VARIAVEIS

1 | VAZAO DE EDC IMPURO

2 VAZAO DE EDC DA OXYCLORACAO

3 | VAZAO NO PERMUTADOR DA COLUNA 01

4 | VAZAO DE REFLUXO DA COLUNA 01

5 VAZAO HCU TANQUE

6 | VAZAO DA COLUNA 01 DE FUNDO

7 DESTILADO DA COLUNA 02 — Valvula

8 | VAZAO EDC DA COLUNA 02

9 DESTILADO DA COLUNA 02

10 | VAZAO DESTILADO COLUNA 03 TOPO

11 | VALVULA PURIFICACAO PARA CRAQUEAMENTO
12 | NIVEL DA COLUNA 01

13 | NIVEL VASO CONDENSADO COLUNA 01

14 | NIVEL VASO CONDENSADO COLUNA 02

15 | NIVEL VASO CONDENSADO COLUNA 02

16 | NIVELTQEDC A

17 | NIVELTQEDC B

18 | DIFERENCIAL DE PRESSAO COLUNA 02

19 | PRESSAO COLUNA 01 NO TOPO

20 | PRESSAO NO TOPO DA COLUNA 02

21 | TEMPERATURA TOPO COLUNA 01

22 | TEMPREA13_1 - TEMPERATURA COLUNA 02
23 | TEMPREA13_2- TEMPERATURA COLUNA 02
24 | TEMPREA13_3 - TEMPERATURA COLUNA 02
25 | TEMPREA13_4- TEMPERATURA COLUNA 02
26 | TEMPREA13_5- TEMPERATURA COLUNA 02
27 | TEMPREA13_6- TEMPERATURA COLUNA 02
28 | TEMPREA13_7- TEMPERATURA COLUNA 02
29 | NiVEL VASO CONDENSADO COLUNA 03

Fonte: Elaborado pelo Autor (2023)
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As numeracdes das respectivas variaveis da Tabela 1 estédo representando na Figura 9 os pontos de medicdo do processo

de cada uma.
Figura 9 - Fluxograma Simplificado da Purificagéo do DCE com Variaveis Estudadas
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4.2.Coleta de Dados
A coleta de dados foi realizada a partir de scripts desenvolvidos no projeto
em SQL, para baixar dados reais do banco ja existentes do historiador de
processos. Alguns novos dados néo historiados no mesmo banco de dados
foram migrados para que os dados sejam coletados no mesmo formato.
Para este trabalho, alguns tipos de dados de processo estavam
disponiveis:
a. Um periodo de 7 anos de dados a cada 1 minuto das variaveis
citadas na Tabela 1;
b. Um periodo de 7 anos de dados a cada 2 dias das Analises de
CCL4 do Laboratorio;
c. Um periodo de 7 anos de dados a cada 5 min das analises de
CCL4 no analisador em linha.
Portanto, neste trabalho foram realizados estudos dados de laboratorio e
dados do analisador, bem como com restricdo de periodos para entender
quais dados conseguiriam representar estatisticamente o modelo com maior

correlacéo.

4.3.Pré-Processamento

Na etapa de pré-processamento, foi realizada a identificagdo dos dados
espurios, avaliacdo da dindmica de cada variavel e impacto na variavel de
saida.

O tratamento dos dados espurios consistiu em eliminar dados fora do
range de operacao de cada variavel de entrada, além de eliminar periodos em
gue as colunas estavam fora de operacdo. A condicdo usada para eliminar
periodos de planta parada foram as variaveis de vazao de alimentacdo das
colunas e vazao de producéo da planta.

O entendimento da dinamica do processo e impacto das variaveis na
entrada é essencial para ser usado no desenvolvimento do modelo no estado
dindmico, mas também para processo de validacdo do modelo. Sendo
possivel avaliar se o comportamento dos pesos das variaveis na concentragao

condiz com a dinamica do processo.
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4.4.Andlise de Correlacdo das Variaveis

Foi conduzida a analise de correlacdo entre as variaveis, usando
método de Pearson. Esta andlise pode ser feita com algumas ferramentas
como Python, Excel, R e etc. Para esse estudo foi usado o Python.

A correlacdo consiste na relacdo estatistica entre duas variaveis
continuas. Se a associacao entre os elementos néo for linear, o coeficiente
nao sera representado adequadamente.

O coeficiente de correlacdo de Pearson pode ter um intervalo de
valores de +1 a -1. Um valor de 0 indica que ndo ha associacgdo entre as duas
variaveis. Um valor maior que O indica uma associacdo positiva. Isto €, a
medida que o valor de uma variavel aumenta, 0 mesmo acontece com o valor
da outra variavel. Um valor menor que 0 indica uma associacao negativa. Isto
€, a medida que o valor de uma variavel aumenta, o valor da outra diminui.

Portanto, a partir dessa analise € possivel compreender a correlacéo
das variaveis de entrada com a variavel de saida. Além disso, é possivel
avaliar quais varidveis possuem alta correlacdo, e pode-se sintetizar as

variaveis utilizadas na anélise do modelo.

4.5.Aplicacéo para Desenvolvimento do Modelo

Neste trabalho esta sendo usado método de andlise supervisionada
de regressdo no desenvolvimento de modelos estatisticos.

Os dados de processo sédo divididos em dois grupos: o primeiro grupo,
denominado de treinamento ou calibracdo, é utilizado para ajustar os
parametros do modelo, sendo fornecido tanto as variaveis secundarias como
os resultados os quais se deseja estimar. Ja o segundo conjunto de dados,
denominado de grupo de teste, € utilizado para testar a qualidade de predicéo
do modelo, calculando, a partir das variaveis secundarias e dos parametros
do modelo, a propriedade a ser estimada (Marciel, 2021). A porcentagem de
dados de teste e validacéo foi 80 e 20, respectivamente. A selecdo dos grupos
foi definida para todos os modelos de forma randémica.

Para aplicacdo dos algoritmicos, varias aplicacbes ja foram
desenvolvidas como Python, Pavilion, R e Aspen IQ. Para este trabalho foi
escolhido o uso de ferramentas da Aspen e Python de machine learning como

para desenvolvimento dos modelos e carregamento, pois, esta aplicacéo ja €
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consolidada e com infraestrutura disponivel em ambiente industrial, podendo
desta forma ter implementacao e aplicacao direta em ambiente industrial. Com
esta aplicacao é possivel ser acompanhado o modelo online durante periodos
operacionais.

Dentro da aplicagdo do Aspen IQ existem as seguintes metodologias
de desenvolvimento de modelos: Rede Neural Monotonica, PLS, Fuzzy Nao-
Linear e Regressao por Minimos Quadrados Parciais/Rede Neural Artificial.
Neste trabalho foram comparados também os resultados dos modelos para
cada técnica utilizada.

Ja no Python a etapa de treinamento e validacdo das maquinas de
aprendizado supervisionado, foram utilizadas as bibliotecas Scikit-Learn para
implementacédo e avaliacdo das métricas de desempenho do modelo de RNA.

A Tabela apresenta as ferramentas e as versoes utilizadas na etapa

de implementacao das rotinas computacionais no Python.

Tabela 2 - Ferramentas Computacionais Usadas no Python

Linguagem de Programacao Python

Numpy
Matplotlib

Seaborn

Bibliotecas Python
Pandas

Scikit-learn

Keras

Ambiente de Desenvolvimento Google Colab

Fonte: Elaborado pelo Autor (2023)

4.6.Andlise dos Resultados

Para analises de dados também foi usada a ferramenta de avaliacdo da
Aspen 1Q, exemplificado na Figura 10, e Python, além do uso do Microsoft
Office Excel para aplicacdo das métricas e gréaficos. Foram definidas o uso

das métricas MSE (Mean Squared Error) e R?.



Figura 10 - Etapa de Constru¢do do Modelo no Aspen 1Q
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5. RESULTADOS

5.1.Selecéo das Variaveis

Segundo a metodologia da correlacdo de Pearson, resultado na Figura 11,
as variaveis de entrada com alguma correlacdo com a “Andlise LAB” e
“Analisador de CCL4”, pois de acordo com Cohen (1988) correlacdo de Pearson
inferior a |0,2| é considerado correlagéo desprezivel. Portanto, as variaveis com
correlacao superior a |0,2| foram:

e |tem 01 Tabela 01 - Vazéo de Alimentacdo DCE com

Impurezas;

e Item 04 Tabela 01 - Vazao de Refluxo da Coluna de

Destilacdo 01;

e Item 10 Tabela 01 - Vazao de Destilado da Coluna de

Destilacéo 3;
e |tem 16 e 17 da Tabela 01 - Nivel dos Tanques Pulméo A e
B de DCE.

e |tem 20 da Tabela 01 - Pressao topo Coluna de Destilacado
02;

e |tens 22-28 da Tabela 01 - Temperatura da Coluna de

Destilacéo 2;

Conforme esperado, a maior correlacdo dessas variaveis com analise de
CCla, tem representatividade fisica significativa, pois, sdo as variaveis de carga
térmica e de massa das colunas. Isto € representativo, pois, 0 principio da
operacao de coluna de destilacdo é a partir da diferenca do ponto de ebulic&o.
Ou seja, comportamento térmico e de massa da coluna.

Principalmente as temperaturas, conforme os resultados obtidos por Morais
et al (2014), onde para ele as temperaturas mais sensiveis podem ser entradas
para compor um modelo de inferéncia de composi¢cao de produtos de base,
possibilitando a construgcdo de analisadores virtuais e a aplicacdo de controle
inferencial

As variaveis de temperatura apresentaram elevada correlacao entre elas.
Isto possibilita realizar sintetizacdo dos dados, usando apenas a variavel de

maior correlagdo com Analise de CCla.
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Também, de acordo com Braga (2003), a concentracdo de CCls esti
fortemente impactada pelo calor trocado e a separacdo nos refervedores das
colunas 1 e 2, portanto, mesmo que se houvesse uma correlacdo de Pearson
inferior a |0,2|, segundo Cohen (1988), as temperaturas e pressdes dessas

colunas devem ser consideradas na modelagem.



Figura 11 - Resultado da Correlacéo de Pearson
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5.2.Estudo com Diferentes Dados

5.2.1. Dados de Analises de Laboratério

As analises de laboratorio séo elaboradas uma vez ao dia ou mais, de uma
amostra pontual do momento da coleta. Portanto, ao final dos 7 anos, foi possivel
resgatar 1163 dados de analises realizadas. Porém todas as amostras foram
registradas com uma Unica hora de andlise, mostrando um falso registro da hora
da coleta da amostra, impactando na avaliacao estatistica e geracao do modelo.

O estudo com esses dados foi realizado a partir da média de 1 hora das
variaveis levantadas na metodologia desse trabalho e ferramenta do Aspen IQ,

com 0s seguintes resultados da Tabela 3:

Tabela 3 - Resultado Modelo Usando os Dados de Analise de Laboratorio

Quantidade de R? Erro Médio
Amostras Relativo
Treinamento 931 0,207 92,65
Validagéo 232 0,237 94,96
Todas 1163 0,210 93,11

Como o R? esta abaixo de 0,70, portanto, had uma fraca correlacdo do
modelo gerado quando comparado com os dados reais. Evidenciando a
impossibilidade de uso estatistico desses dados para geracdo de sensor virtual.

5.2.2. Dados de Analises de Analisador em Linha

Como a diferenca entre as andlises de laboratério e analisador em campo,
em alguns periodos, foi igual ou inferior a 50 ppm, como periodo de 3 meses
apresentados na Figura 122. Entdo foi realizado o desenvolvimento do modelo
também com os dados do analisador de linha. O analisador de linha, ou também
como é chamado analisador de campo, tem maior frequéncia de analise, gerando,
portanto, mais dados de analise e maior avaliagdo do comportamento dindmico
do processo.

Em laranja é o resultado das analises de campo por minuto, e o triangulo

verde séo os resultados das analises de laboratorio para mesmo periodo.



Figura 12 — Plotagem Dados de Andlises de CCl4 no Laboratério e no Analisador em Linha
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Na avaliacdo inicial para desenvolver o modelo com todos os periodos de

dados disponiveis, foram obtidos os seguintes resultados, da Tabela 4, no Aspen

Q.

Tabela 4 - Resultado Modelo Usando os Dados do Analisador em Linha

Quantidade de R? Erro Médio
Amostras Relativo
Treinamento 50437 0,245 293,8
Validagéao 12609 0,240 293,0
Todas 63046 0,244 293,8

Apesar da maior quantidade de amostras, a correlacdo do modelo nao foi
adequada, como pode ser confirmado pelo R? inferior a 0,70. Ou seja, ndo houve
grande mudanca de correlacdo quando estudado todo o periodo de 7 anos de
dados. Essa baixa correlacdo para esse periodo se deve as mudancas no
processo industrial durante o periodo, além das variacbes da matéria prima ao
longo dos anos. Portanto, foi avaliado a importéancia do desenvolvimento do
modelo com dados mais recentes, ou seja, com maior representacdo das

condicBGes operacionais atuais.

5.3.Tipos de Modelos Estudados

Apbs estudo do periodo dos dados no tdpico acima, foi identificado a melhor
performance de modelo para as amostras do ultimo ano. Para ter quantidade de
dados satisfatoria para avalicdo, foi entdo usado os dados do analisador em
campo, realizando apenas tratamento dos dados para periodos de paradas das
colunas e valores da analise abaixo de 0 ppm, com os resultados da Tabela 5

para cada modelo estudado:



45

Tabela 5 - Resultados para Tipos de Modelos estudados com Dados Analisador

de Campo
Quant. de R2 Erro M_édio
Amostras Relativo

Hibrido: Regresséo por
Minimos Quadrados Parciais e | 42.602 0,635 109,4
Rede neural artificial (Aspen)
Regresséo por Minimos 42.602 0,520 151,1
Quadrados Parciais (Aspen)
Fuzzy N&o Linear Regresséao

por Minimos Quadrados 42.602 0,543 165,7
Parciais (Aspen)
Rede Neural Monotonica 42.602 0,766 106,4
(Aspen)
MLP Regressor (Python) 42.602 0,800 91,2

5.3.1. Rede Neural Monotdnica

As redes neurais monotbnicas fornecem modelos inferenciais com
monotonicidade garantida. Isso significa que a direcdo da resposta da variavel
inferida a qualquer mudanca em uma varidvel de modelo independente é
garantida como consistente em todos os pontos operacionais. Um exemplo de
onde isso é importante é no uso de um modelo inferencial para escalonamento
de ganho de um controlador; se for utilizada uma rede neural monotbénica, é
garantido que o ganho do controlador ndo mudara de sinal em nenhum ponto de
operacdo (ASPENTECH, 2017).

O modelo desenvolvido na Rede Neural Monoténica foi 0 que obteve maior
R?, superior a 0,7, e menor erro associado, quando comparado com os modelos
desenvolvidos no Aspen. Na Figura 13 foram plotados a predicao (vermelho) e
o comportamento real (verde), pode-se observar que o modelo consegue
identificar alguns patamares mais elevados de CCls no processo, bem como
segue a tendéncia do comportamento. Podendo ser aplicado para validacéo e

refinamento no processo.
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Figura 13 - Predicédo e Real para Rede Neural
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Quando se é feito aproximacéo no grafico em alguns periodos, pode se notar
que a predicdo consegue acompanhar a tendéncia dos dados reais e
acompanhando picos de analises (periodo 78000 da Figura 14), porém, algumas
variacfes, como as variagdes no tempo 75000 o modelo ndo conseguiu predizer,
como isso foi notado em todos os modelos estudados, entdo isso pode acontecer
devido a ndo observacdo de variacbes nas varidveis do processo que
justificassem essa alteracdo da concentracdo de CCls. Portanto, o que pode
estar relacionado a alguma variavel ndo medida ou a uma analise falsa do
instrumento de campo devido a acbes operacionais como purgas para limpeza
e desobstrugdes em linha ou equipamentos.

Figura 14 - Predicéo (vermelho) e valores reais (verde)
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5.3.2. Regresséao por Minimos Quadrados Parciais (PLS)

Esse tipo de modelo encontra combinacgfes das variaveis de entrada que

sdo correlacionadas de maneira ideal e capturam a maior quantidade de
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variancia (ou informacgéo) da variavel de saida. Essas combinacdes sintetizadas
de variaveis de entrada sdo chamadas de variaveis latentes. Em seguida, uma
funcdo linear é usada para prever a saida alvo dos valores (geralmente

chamados de pontuacdes) dessas variaveis latentes (ASPENTECH, 2017)

Avaliando também as tendéncias do modelo predito versus os dados reais
de andlises, € possivel observar, que assim como os algoritmos de rede neural,
0 modelo consegue prever alguns padrdes de subida e descida junto aos dados
reais, porém, alguns picos ndo foram bem representados, como avaliado na
Figura 15, além de os dados de predicdo (vermelho) aparentarem ter maior

variacdo quando comparado aos valores reais (verde).

Esta menor representacdo do modelo pelo PLS deve-se a ndo-linearidade
do processo, o que o PLS, por ser uma linearizacdo, ndo tem capacidade de
identificar e representar. Também, como o PLS faz essa combinacdo das
variaveis de entrada reduzindo em nimero menor e mais simplificado, para as
variaveis latentes, entdo essa simplificacdo do método pode explicar a nao

capacidade de representar bem todas as variacées do processo.

Figura 15 - Predi¢cédo e Real para PLS
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Da mesma forma, quando se é aproximado alguns periodos, pode se notar
que a predicdo consegue acompanhar a tendéncia dos dados reais e
acompanhando alguns picos de analises (periodo 82000 da Figura 166), porém,
algumas variagdes, como as variagdes no tempo 85000 o modelo ndo conseguiu
predizer. O que pode acontecer devido a ndo observacdo de variagdes nas
variaveis do processo que justificassem essa alteracéo da concentracéao de CCla.

Portanto, pode estar relacionado a alguma variavel ndo medida ou a uma analise
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falsa do instrumento de campo devido a a¢gbes operacionais como purgas para

limpeza e desobstru¢des em linha ou equipamentos.

Figura 16 - Predicdo e Real para PLS
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5.3.3. Fuzzy N&o Linear Regresséo por Minimos Quadrados Parciais

O algoritmo Fuzzy PLS é uma variacdo nao linear do algoritmo PLS
padrao. No algoritmo Fuzzy PLS, separadamente para cada variavel latente uma
curva ndo linear € ajustada através das pontuacdes de entrada (x) e saida (y) do
PLS. Entretanto no PLS padrdo a curva € uma linha reta (ASPENTECH, 2017).

Avaliando também as tendéncias do modelo predito versus os dados reais
de andlises na Figura 17, € possivel observar, que o modelo consegue prever
mais padrdes de subida e descida, quando comparado ao PLS, isso se explica
pela possibilidade de avaliacdo né&o-linear do Fuzzy, porém, assim como 0O

modelo Rede Neural Monotbdnica alguns picos nao foram bem representados.

Figura 17 - Predicdo e Real para Fuzzy N&o Linear
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Quando se é aproximado para uma dada regido do grafico nos periodos
36000, pode-se notar que a predicdo consegue acompanhar a tendéncia dos
dados reais e acompanhando alguns picos de analises (periodo 38000 da Figura
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18), porém, mais variagbes o0 modelo ndo conseguiu predizer, quando
comparado a Rede Neural Monotonica nesses mesmos periodos, portanto
mostrando menor representatividade do modelo Fuzzy quando comparado ao
Monotoénico. Isso pode ser explicado pela redugéo de variaveis, que assim como

o método PLS simples, o Fuzzy-PLS também faz.

Figura 18 - Predicdo e Real para Fuzzy N&o Linear
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5.3.4. Hibrido: Regressao por Minimos Quadrados Parciais e Rede

neural artificial

Um modelo PLS hibrido € uma combinacao paralela de um modelo PLS
linear padrdo e uma rede neural. A rede neural modela o desvio entre as
previsdes do modelo PLS linear para os valores das variaveis dependentes alvo
e os valores reais das variaveis dependentes (ASPENTECH, 2017).

Avaliando também as tendéncias do modelo predito versus os dados reais
de andlises, é possivel observar, que assim como 0s algoritmos anteriores, 0
modelo consegue prever alguns padrdes de subida e descida junto aos dados
reais, porém, alguns picos ndo foram bem representados. Esta menor
representatividade foi observada nos métodos lineares, 0 que pode explicar a
menor correlacdo do método hibrido. Portanto, o que indica que as correlacées

e comportamentos do processo € um comportamento nao-linear.
Figura 19 - Predicéo e Real para Modelo Hibrido
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20000 30000 30000 50000 €000 70000 50000 50000



50

Figura 20 - Predicédo e Real para Modelo Hibrido

5.3.5. MLP (Multi-layer Perceptron regressor) no Python

Multi-layer Perceptron (MLP) € uma rede neural que aprende uma fungéo
f():R™ — R° treinando em um conjunto de dados, onde m € o namero de
dimensdes de entrada, e 0 € 0 numero de dimensfes de saida. Dado um
conjunto de caracteristicas X = X1,X2Xs,.., Xm € um alvo y, ele pode aprender um
aproximador de funcé&o néo linear para classificacdo ou regressdo. A Figura 1

mostra um MLP de camada oculta com saida escalar (SCIKIT-LEARN,2023).

Figura 21 - MLP com uma camada oculta

Features

X

Output

Fonte: SCIKIT-LEARN (2023)

A camada mais a esquerda, conhecida como camada de entrada, consiste
em um conjunto de neurdnios representando as caracteristicas de entrada. Cada
neurdnio na camada oculta transforma os valores da camada anterior com uma

soma linear ponderada, seguido por uma funcéo de ativacédo nao linear - como
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a funcéo tan hiperbdlica. A camada de saida recebe os valores da Ultima camada
oculta e os transforma em valores de saida. Portanto, quanto a vantagem do
MLP é a capacidade de aprender modelos ndo-lineares (SCIKIT-LEARN, 2023).

A RNA usando MLP foi implementada utilizando o Python e bibliotecas
conforme Tabela 2 na Metodologia desse trabalho. A Tabela 6 e Figura 22
apresenta 0s conjuntos de hiperparametros utilizados na construcdo dos

modelos.

Tabela 6 - Hiperparametros Utilizados na Construcao dos Modelos de RNA

Hiperparametro Valores

N° de neurbnios nas camadas  [100,11,10]
Funcéo de ativacéo ‘tanh’
Otimizador ‘SGD’

Taxa de Aprendizagem “Inviscaling”

Figura 22 - Pardmetros MLP no Python

rna = MLPRegressor(hidden layer sizes=(100,11,18),
max_iter=2000,
tol=0.00001,
learning_rate init=9.2,
solver="sgd",
activation="tanh",
learning_rate="invscaling",
verbose=2,

)

O modelo em MLP, como apresentado na Tabela 5, obteve um R2 de 0,8
e, portanto, superior a 0,7, ou seja, com uma representatividade estatistica
importante. Também, quando plotado os graficos dos valores de predicéo e real,
pode ser visto que o modelo foi capaz de predizer comportamentos de subida e
descida, conforme representado na Figura 23. Também, o erro absoluto em
porcentagem desse modelo foi 3,8%, ou seja, inferior a 5%, o que demonstra
uma correlacao estatistica satisfatoria para implantacdo em um analisador virtual

online.



Figura 23 - Representagdes do Modelo Previsto Real em MLP no Python

—— Previsao — Previsao
—— Real — Real

MMMWMM%MMJLWNW

3660 3680 3700 3720 3780 ) 7800 7820 7840 7860 7880 7900




53

6. CONCLUSAO

Apenas os modelos de Rede Neural obtiveram R? superior a 0,70, ou seja,
com representatividade estatistica. Portanto, esses modelos Rede Neural
Monotdnica do Aspen e MLP do Python foram capazes de representar realizar
predicdes aceitaveis para aplicacdo e implantacdo de analisador virtual online.
Isso foi observado, devido a capacidade de modelar comportamentos né&o-
lineares, diferente dos outros modelos com valores de R? entre 0,5 e 0,65 que
demonstram menor representatividade estatistica. Também, quando avaliado os
graficos plotados dados da predicdo e dados reais, pode-se confirmar esta

informacgao

Também, quando comparado os dois modelos desenvolvidos por RNA
(Aspen 1Q e Python), h& vantagens e desvantagens associados a viabilidade de
implantagdo. Os algoritmos usados pela Rede Neural Monot6nica apesar do R?
menor e maior erro relativo associado, a aplicacdo possui uma facilidade na
implantacdo em rede de automacéao industrial. Ja o modelo desenvolvido em
MLP é necessario o desenvolvimento da infraestrutura para implantacdo em area

industrial.

O valor de R? maior do que 70%, demonstra que a geracdo da inferéncia
de CCls é possivel para esse processo e dados. Também, que as variaveis que
mais impactam nas concentracdes de CCls, e devem ser usadas para
representar na constru¢cdo de analisador virtual online sdo a vazdo de
alimentacdo DCE com impurezas nas colunas de purificacdo, vazao de refluxo
da coluna de destilacéo leves, vazao de destilado da coluna de destilagéo 3,
nivel dos tanques A e B de DCE, pressdo e temperatura topo coluna de
destilacdo dos pesados. Portanto, essas variaveis, como apresentadas no
trabalho, representam termodinamicamente as separagdes nas colunas e,
portanto, a concentracdo de CCls.Adicionalmente, a estas variaveis para serem
usadas no analisador virtual online, entdo a gestao sobre a instrumentacéo para

garantia de confiabilidade da informacéo do analisar é necessario ser revisado.
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