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RESUMO

Analisadores virtuais sdo modelos matematicos baseados em dados que utilizam medicdes
de outras varidveis, de controle ou monitoramento de processo, para predi¢ao da variavel de
interesse de forma continua. Estes tipos de analisadores sdo vantajosos, pelo baixo custo
associado de obtencdo e manutencdo, sendo uma alternativa para a reducdo de custos em
processos industriais. No processamento e extracdo de gas natural, existe a etapa da
desidratacdo, que tem por objetivo a remog¢do da umidade presente no gas. Uma das
metodologias utilizadas para a desidratacdao é a adsor¢ao “TSA”. Uma das maneiras de
otimizar este processo é definir as concentra¢des de dgua na saida do leito, para evitar a
exposicdo do leito a altas temperaturas, e consequente diminui¢ao de vida util. Este trabalho
tem por objetivo a modelagem de um analisador virtual para predi¢cao de umidade no sistema,
utilizando as metodologias de regressdo linear multivaridvel e redes neurais artificiais. Foi
realizada a simula¢do dindmica do sistema para obtenc¢do da base de dados, observando a
utilizacao de parametros de entrada com medicdes tipicas deste processo. O modelo gerado
a partir da regressao linear multivaridvel apresentou baixo coeficiente de determinagdo (R?)
de 0,7322 e erro relativo médio de 0,4041% em fungdo da baixa correlagdo linear com a
variavel de interesse. J4 o modelo ndo linear, redes neurais, foi desenvolvido e otimizado em
seus hiperparametros, que representam um ajuste melhor dos dados, obtendo coeficiente de
determinacao (R2) de 0,9727 e erro relativo médio de 0,1230%.

Palavras-chave: analisador virtual, redes neurais, modelagem de processo, predi¢do de
umidade
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ABSTRACT

Soft sensors are mathematical models based on data that use measurements of
other variables, control or process monitoring, to predict the variable of interest
continuously. These types of analyzers are advantageous due to the low cost
associated with obtaining and maintaining them, being an alternative for reducing costs
in industrial processes. In the processing and extraction of natural gas there is a
dehydration step, which aims to remove the moisture present in the gas. One of the
methodologies used for dehydration is the “TSA” adsorption. One of the ways to
optimize this process is to define the water concentrations at the bed outlet to avoid
exposure of the bed to high temperatures and consequent decrease in useful life. The
aim of this work is to model a virtual analyzer for predicting moisture in the system
using multivariate linear regression methodologies and artificial neural networks. A
dynamic simulation of the system was carried out to obtain the database, observing
the use of input parameters with typical measurements of this process. The model
generated from multivariate linear regression showed a low coefficient of determination
(R?) of 0.7322 and a mean relative error of 0.4041% due to the low linear correlation
with the variable of interest. The non-linear model, neural networks, was developed
and optimized in its hyperparameters, which represent a better fit of the data, obtaining
a coefficient of determination (R2) of 0.9727 and a mean relative error of 0.1230%.

Keywords: soft sensor, neural networks, process modeling, moisture prediction
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1 Introducao

O custo associado a industrias de 6leo e gads € muito alto, seja na hora do
investimento inicial, seja na manutencao dos equipamentos e instrumentos instalados.
O controle de processos neste segmento € muito importante e depende da
confiabilidade da instrumentacdo. Porém, sdo recorrentes os casos de falta de
medi¢cdo em instalagdes industriais por avarias em sensores. Nessa condi¢ao, 0 uso
de analisadores virtuais se torna uma opc¢ao viavel para substituicdo ou redundancia
de instrumentos de campo. Podem ainda ser utilizados para o monitoramento continuo
de parametros, onde em comparagdo com instrumentos convencionais possuem
baixo custo, ou quando ndo existe tecnologia para a medicdo da variavel desejada
(FACCHIN, 2005).

A descoberta e exploracdo do pré-sal permitiu a ampliacdo da producédo de gas
natural e petréleo no Brasil. Aliado a politicas de incentivo governamentais sobre
mudanca de matriz energética, o gas natural vem ganhando um papel cada vez mais
importante como fonte de energia industrial. Porém, os desafios relacionados ao
processamento deste combustivel tém se tornado ponto de atencdo. A desidratacao
€ uma etapa indispensavel na producdo, onde ocorre a reducdo do teor de agua
presente no gas, evitando a formacdo de hidratos e prevenindo a incrustacdo em
linhas e equipamentos (CAVALCANTE JUNIOR, 2023).

O processo Temperature Swing Adsorption (TSA) € um processo largamente
utiizado na etapa de desidratacdo de gas natural. Este processo consiste na
passagem da mistura gasosa pressurizada por um leito fixo, recheado com um
material adsorvente, que possui funcdo de aprisionar em sua superficie o
contaminante, removendo-o da mistura. O gas contendo o principal contaminante, a
agua, passa por um resfriador que promove a condensacao da agua e é direcionado

a um vaso de flash, onde a fase liquida € removida do processo (SANTOS, 2016).

Este processo ocorre de forma ciclica, em etapas de adsorcédo e dessorgdo. A
dessorcgédo é a fase determinante do processo, onde ocorre 0 aquecimento do leito até
a temperatura necesséria para a remocao da agua. A otimizagdo nesta etapa, entao,

possibilita ganhos no processo. O leito, composto de peneiras moleculares, pode
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sofrer reducdo de sua vida Util quando exposto desnecessariamente a altas
temperaturas (SANTOS, 2016).

Nesse contexto, o principal objetivo deste trabalho é o desenvolvimento de um
modelo capaz de predizer a umidade do gas na saida de leitos fixos de unidades TSA,
utilizando medic¢@es inline, tipicas deste processo. Dessa forma, a unidade tem a
possibilidade de evitar o consumo de ga&s previamente especificado
desnecessariamente, diminuir o consumo de energia no permutador de aquecimento,

prolongar a vida Gtil das colunas e, ainda, reduzir a durac&o dos ciclos de regeneracéao.
Os objetivos especificos do trabalho contemplam:

I.Modelagem dindmica de um sistema de resfriamento de gas natural, presente
na etapa de dessorcao de uma unidade TSA, para geracao da base de dados;

I.Comparacao das metodologias de desenvolvimento de analisadores virtuais:

Regresséo linear multivariavel e Redes Neurais Atrtificiais;

lll.Comparacado de diferentes hiperparametros da rede neural, para obter a

otimizacdo do modelo.

Este trabalho esté estruturado em 5 capitulos: o Capitulo 1 traz as motivacdes e
objetivos do trabalho; o Capitulo 2 apresenta o referencial bibliografico, contendo
topicos essenciais sobre processamento de gas natural, modelagem matematica de
sistemas (utilizando as técnicas de regresséo linear multivaridvel e redes neurais
artificiais) e analisadores virtuais, descrevendo-os e revisando sobre a metodologia
de desenvolvimento e manutenc¢éo; o Capitulo 3 aborda o caso de estudo, o qual
descreve a unidade que sera baseada para o desenvolvimento do modelo, e também
a metodologia empregada nas etapas de desenvolvimento do analisador e obtencao
da base de dados; o Capitulo 4 apresenta os resultados e discussdes sobre o
tratamento dos dados e modelagem, otimizacéo e validacdo dos modelos. Por fim, o
Capitulo 5 encerra o presente trabalho com as conclusdes decorrentes da analise dos

resultados e apresenta ideias de trabalhos futuros.
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2 Revisao Bibliografica
Este capitulo tem por objetivo fazer uma contextualizacdo do tema de estudo e
apresentar a fundamentacédo tedrica para o desenvolvimento deste trabalho. Além

disso, discute algumas metodologias que seréo utilizadas

2.1 Processamento de gas natural

O gas natural pode ser definido como a porcdo de petroleo que existe na fase
gasosa ou em solugéo no Oleo, nas condi¢Bes de reservatério e que permanece na
fase gasosa em condi¢Oes atmosféricas de pressao e temperatura (VAZ et al., 2008).
O gas natural € uma fonte de energia muito versatil, que pode ser utilizado como
combustivel para fornecimento de calor, geracdo de eletricidade e de forca motriz. E
utilizado como matéria-prima nas industrias siderargica, quimica, petroquimica e de
fertilizantes. Na area de transportes, serve como substituto do 6leo diesel, gasolina e
alcool (GONZAGA, 2014).

O avanco tecnoldgico que ocorreu desde o final do século XX, trouxe muitos
beneficios que melhoraram a vida das pessoas. A0 mesmo tempo, trouxe novos
desafios para os governantes em relacdo ao futuro do planeta. Pauta de grandes
reunides ao redor do mundo, as mudancas climaticas se tornaram um problema
emergente.

Definicdes como a Conferéncia Mundial das Nag¢des Unidas (RI0-92), o Protocolo
de Quioto (1997) e mais recentemente o Acordo de Paris (COP-21), assumiram um
papel importante na reducéo da emissao de gases de efeito estufa (GEE), através da
reducdo do consumo de combustiveis e mudanca de matriz energética.

Neste cenério, 0 gas natural vem ganhando forca em relacao as fontes de energia
concorrentes, como carvao e petroleo (VAZ et al.,, 2008). No Brasil, 0 consumo
também é incentivado pela descoberta de novos pocos de petrdleo no pré-sal, que
possuem grandes quantidades de gas natural. A demanda industrial e a melhoria em
tecnologias utilizadas para a extracdo em unidades de processamento possibilitaram

o0 aumento da producdo desse combustivel no Brasil, como mostra a Figura 2.1.
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Figura 2.1 — Producado de Gas Natural no Brasil.
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Fonte: Painéis Dinamicos de Producgdo de Petréleo e Gas Natural ANP

Para atender as especificacdes de qualidade da Agéncia Nacional de Petréleo,
Gas Natural e Biocombustiveis (ANP), o gas natural precisa passar por diversos
processos de desidratacdo e remoc¢ado de componentes acidos antes de ser utilizado
como fonte de energia. Esta remocé&o evita a formacao de hidratos e a corrosdo em
tubulacbes e equipamentos de processamento e distribuicdo. O processo ainda

aumenta o poder calorifico do gas natural (ROCHA, 2015).

2.2 Modelagem matematica de sistemas

Modelos matematicos sdo representacfes de sistemas ou fenbmenos,
formulados em termos de equacBes ou relacbes matematicas. Descrevem as
correspondéncias entre varidveis e fornecem uma estrutura para entender, analisar e
prever o comportamento do sistema. Os modelos estdo sujeitos ao limite de sua
concepgao, como a precisdo dos dados utilizados, as faixas de funcionamento e o
nivel de profundidade dos fenédmenos envolvidos. FACCHIN (2005) subdivide os

modelos em grupos: fenomenolégicos, analogos, empiricos e semi-empiricos.

Modelos fenomenoldgicos sdo baseados em equagdes que possuem sua origem
em principios cientificos basicos da fisica e quimica. Utilizam teorias fundamentadas
e seguem o0s principios de conservacdo de massa, energia e quantidade de
movimento. Esse tipo de modelo possui alta demanda de esforgo para obtencgéo, em
sistemas complexos, porém uma maior capacidade extrapolativa. Essa metodologia

pode ser chamada de modelos caixa branca (FACCHIN, 2005).
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Modelos empiricos sdo equacdes baseadas exclusivamente em dados de
sistemas reais, sem fundamentacéo tedrica explicita ou conhecimentos detalhados
dos mecanismos presentes no fenémeno de estudo. Séo relagdes entre variaveis de
entrada do sistema resultando na variavel de estudo. Esse tipo de metodologia

também pode ser definido como modelo caixa preta (KADELEC et al., 2009).

Modelos semi-empiricos (ou caixa cinza) sao baseados nos principios
fenomenoldgicos, mas alguns parametros sdo substituidos por modelos empiricos

sedimentados em dados experimentais (FACCHIN, 2005).

De acordo com KADELEC et al. (2009), as principais técnicas utilizadas para o
desenvolvimento de modelos empiricos e semi-empiricos séo as de Regressao Linear
Multivariavel (MRL), com adi¢do da técnica de Minimos Quadrados Parciais (PLS),

Regressao por Componentes Principais (PCR) e Redes Neurais Atrtificiais (ANN).

2.2.1 Regresséo Linear Multivariavel

A técnica de Regressao Linear Multivariavel € um método estatistico usado para
modelar a relacdo de variaveis independentes (ou de entrada), para prever uma
variavel de resposta (ou dependente) de um determinado sistema. Essa técnica é
muito versatil e amplamente utilizada para analisar o efeito concomitante de diferentes
mudancas nas variaveis de entrada no resultado obtido (ZIMMER; ANZANELLO,
2014).

GELADI e KOWALSKI (1986) estabelecem essa situacdo em notacdo matricial,
sendo x um conjunto de variaveis de entrada, composto por m colunas e n linhas, e y
um vetor contendo a variavel de resposta, com uma coluna de n linhas. Esta relacao

linear entre as variaveis do sistema pode ser descrita matematicamente como:

y= Byt Bx1+ Bxs + Boxzt+ ...+ xm & (1)

onde ¢ € o residuo (ou erro), Pm sdo os coeficientes lineares correspondentes as
variaveis independentes xm. Essa correlacdo é aplicavel para n=1, para situacdes

onde n >1 utiliza-se notagao matricial, i.e.:

y=Xx*pf+¢ (2)
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Para um melhor entendimento, a equagéo 2 pode ser representada graficamente
através da Figura 2.2.

Figura 2.2 — Representacao grafica MRL.

-
n
>
+
2

Fonte: Adaptado GELADI e KOWALSKI (1986).
GELADI e KOWALSKI (1986) dissertam sobre trés possiveis situacdes que podem

ocorrer na utilizacdo da técnica MRL, em funcdo do ndmero de amostras n e do

namero de variaveis independentes m:

e m > n: Neste cenario existem mais variaveis independentes do que
amostras, gerando a possibilidade de infinitos nimeros de solucbes para o

vetor B, situacdo que deve ser evitada.

e m = n: NUmero de amostras exatamente igual ao niamero de variaveis
independentes, fornece uma Unica solugdo para B. A ocorréncia desse

cenario é improvavel em problemas reais.

e m < n: Existem mais amostras do que variaveis, com esse tipo de situacéo

ndo é possivel encontrar uma solucao exata para .

Existem diversas técnicas para a solu¢cdo do problema apresentado em m < n.
Pode-se destacar o Método de Minimos Quadrados, amplamente difundido.— A

minimizacgao deste erro se d4 com:

p=X" X)Xy (3)
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2.2.2 Redes Neurais Artificiais

A técnica de redes neurais artificiais sdo modelos computacionais nao-lineares
inspirados no sistema nervoso de organismos vivos. Consiste em conjuntos de
unidades de processamento denominados neurbnios artificiais, que sao
interconectados por um numero de conexdes de maneira similar as sinapses
biolégicas. Este modelo possui aprendizado adaptativo, onde a rede neural ajusta
seus parametros internos com base na experiéncia, permitindo a melhoria continua
de seu desempenho (SILVA et al. 2010).

Além disso, as redes neurais podem ter varios arranjos, chamados de arquiteturas,
como por exemplo feedforward de camada simples ou feedforward de camadas
multiplas. O modelo Perceptron € um exemplo tipico de arranjo feedforward de
camada simples, que utiliza funcdo de ativacdo que trabalha em conjunto com a
funcado de decisdo, amplamente utilizado nas mais diversas arquiteturas. Como ilustra
a Figura 2.3, esse arranjo é constituido de uma Unica camada de um Unico neurénio
podendo possuir n sinais de entrada, representados por bk (BIAS) xn, ponderados
individualmente por pesos sinapticos, 6n , adicionados o limiar de ativacdo e passando
pela funcdo de ativagdo, ¢, resultando em apenas uma Unica saida, a variavel de
interesse (BOMFIM et al. 2020).

Figura 2.3 — Rede neural feedforward de camada simples modelo Perceptron.

limiar .-'JA_

o,

Jungdo de

sinais v, % .
de g SoIa ativagdo .
e saida
y :

entrada 5!1‘ Z i ‘;9( . } Vi

x, =

0

"

pesos sindpticos
Fonte: BOMFIM, et al. (2020).
Essa arquitetura possui algumas limitacdes. Nos casos de problemas né&o
linearmente separaveis, ha ocorréncia de ndo convergéncia. Dessa forma, as redes
Perceptron multicamadas surgiram com a capacidade de resolucédo de problemas

mais complexos e possuem uma ampla gama de aplicabilidade, como aproximacao
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de funcdes, reconhecimento de padrdes, identificagdo e controle de processos,
previsdo de séries temporais e otimizacéo de sistemas (BELISARIO, 2020).

Dessa forma, essa arquitetura de redes neurais sera utilizada para o
desenvolvimento do modelo neste trabalho. O principio de funcionamento € similar ao
descrito previamente para o modelo de camada simples, porém neste modelo os
sinais de entrada sdo propagados de camada a camada no sentido da camada de

saida, como pode ser verificado na Figura 2.4.

Figura 2.4 - Arranjo de uma rede neural Perceptron de multiplas camadas.

1* Camada neural 2" Camada neural
escondida escondida

Camada neural

anirada ) de saida )

Fonte: SILVA et al. (2010)

Neste modelo, wj(iL) indicam o valor do peso sinaptico conectando o j-ésimo
neurbnio da camada (L) ao i-ésimo neurbnio da camada (L-1) e Y].(L) corresponde a

saida do j-ésimo neurdnio da camada L. Inicialmente, as observacgfes de treinamento

sdo alimentadas diretamente a primeira camada de neurdnios ocultos. Para cada
neurdnio (ou unidade), é calculada uma entrada ponderada, Ij(”, dada pela
combinacao linear entre valores das entradas e seus pesos correspondentes,
adicionado ao limiar bj(”, que funciona como limite para variar a atividade do neur6nio,
conforme equacéo 4 (SILVA et al. 2010).

w _ @ &) 4
(9= 3 nix) o

i
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Sobre a entrada ponderada I](.L)é aplicada uma funcéo de ativacdo, com o objetivo

realizar uma transformacao néo linear nos valores de entrada, conforme apresentado

na equacao 5.
A (L) 5
i =9 (If ) ®

Para fins de comparagéo de modelo, foi utilizado o coeficiente de determinagéo
(R?), métrica estatistica de avaliacdo entre dados preditos com os dados reais. Quanto
mais proximo de 1, melhor o ajuste dos dados. Pode ser descrita conforme a equacao
6.

R2 = 1— 2O —y)? (6)
Y@ —7)°

onde y; sdo os valores gerados pelo modelo, y; os dados originais utilizados para

elaboracdo do modelo e y;0 valor médio do conjunto de dados originais.

Para isso, € necessario observar a necessidade da separacdo da amostra original
em etapas de treino e de teste para que os modelos possam ser avaliados. Essa
separacao é realizada segregando uma parcela da base de dados utilizada, de 10 a
40%, onde a maior fracdo sera utilizada para o treinamento, onde ocorre o
aprendizado de maquina, e a menor na validacdo dos dados, para seja possivel
confirmar o ajuste do modelo sem interferéncia com os dados treinados como feito por
LINHARES (2010).

Outro ponto importante na concepcdo do arranjo é a decisdo do numero de
neurbnios em cada camada oculta e 0 numero de camadas necessarias para
descrever o sistema de forma apropriada é empirica. Dessa forma, comeca-se com
arranjos simples e aumentando o grau de complexidade conforme a necessidade do
modelo (SOUZA et al., 2010).

2.3 Analisadores Virtuais

Analisadores virtuais sdo algoritmos matematicos que utilizam correlagdes entre

variaveis de processo e medidas online para a obtencéao de resultados em tempo real,
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de variaveis que apresentam dificuldades de aquisicdo de forma continua ou que ndo
podem ser medidas por sensores (FORTUNA et al., 2005).

Esse tipo de estratégia de monitoramento e obtencéo de dados apresenta diversas
vantagens em sua utilizacao:

e Opcéo de baixo custo quando comparada a instrumentacao online;

e Permite a obtenc&o de dados em tempo real, eliminando o tempo de atrasos
de instrumentacédo e/ou andlises laboratoriais;

e Facilidade de criagdo do analisador e implementagdo para o
monitoramento;

e Aumento de confiabilidade de sistemas de controle: quando utilizado de
forma concomitante a sensores fisicos, pode promover identificacdo de
falhas em instrumentacdo de campo;

e Possibilidade de predizer variaveis que ndo poderiam ser avaliadas pelo

modo convencional, em fungéo de limita¢des tecnoldgicas.

A Figura 2.5 denota os componentes basicos de um analisador virtual, onde uma
ou mais variaveis medidas sao utilizadas como dados de entrada para o algoritmo de
predicdo que gera uma estimativa para a variavel desejada. O modelo conta ainda
com um sistema de adaptacdo com medi¢cdes para validagdo e manutencdo do
analisador frente a novos dados (FACCHIN, 2005).

As entradas do algoritmo sdo variaveis de processo que se relacionam com a
variavel desejada no equacionamento matematico do analisador. Dessa forma, o
analisador recebe estas informacg@es para realizar a predi¢do da variavel de interesse.
Como em todos processos, ocorrem mudancas naturais com o passar da campanha,
como variacfes de temperaturas ou pressdes, o0 modelo pode ser reajustado em seus
parametros com base em andlises da variavel a qual deseja-se se substituir para

apresentar como saida dados coerentes com a unidade (FACCHIN, 2005)
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Figura 2.5 — Estrutura béasica de um analisador virtual.

Entradas Andlise
— |

Cormrecao
e Predigao —_——— =

|

Vanavel
Estimada

Fonte: FACCHIN (2005)

Analisadores virtuais sdo normalmente empregados em processos de alta
complexidade, como industrias de processos quimicos e petroquimicos, onde existe
uma grande quantidade de dados historicos disponiveis. Essa quantidade permite que
sejam desenvolvidos de forma a atender as especificacdes de precisdo. Esses
modelos sdo, de maneira geral, puramente baseados em dados, caixa preta, ou de

maneira semi-empirica, caixa cinza. (KADLEC et al., 2009)

A utilizacdo deste tipo de tecnologia em plantas industriais vem sendo estudada
por diversos pesquisadores, de forma a suprir a necessidade de obtencdo de dados
que, por diversas razbes, encontram-se indisponiveis. Na literatura, observa-se
inUmeros trabalhos sobre o desenvolvimento e utilizacdo de analisadores virtuais. Por
exemplo, a predicdo do indice de fluidez (MI) em uma planta de producédo de
polietileno de alta densidade (MOHR, 2004), predicéo do ponto final de ebulicdo da
nafta de cragueamento (OLIVEIRA, 2010) ou estimar as fragbes molares de
contaminantes em GLP em unidade de processamento de gas natural (LINHARES,
2010).

2.4 Desenvolvimento de Analisadores Virtuais

Existem diversas metodologias empregadas na literatura para o desenvolvimento
de analisadores virtuais, que envolvem desde a selecéo da técnica de modelagem a
técnica de correcdo a ser aplicada no analisador desenvolvido. Uma vez que este

trabalho tem por objetivo o desenvolvimento de um modelo baseado em dados,
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KADLEC et al. (2009) descrevem a estrutura basica para o desenvolvimento destes
modelos que serd utilizado neste trabalho, conforme Figura 2.6.

Figura 2.6 — Metodologia para desenvolvimento de um analisador virtual.

Primeira inspegdo
de dados

Sele¢do de dados
historicos

Pré-tratamento de
dados

Selegdo,
treinamento e
validagdo do
modelo

Manutencdo do
modelo

Fonte: Adaptado de KADLEC et al. (2009)
2.4.1 Primeira inspecéao de dados

O ponto de partida para o desenvolvimento de um analisador virtual é uma
inspecao preliminar da estrutura dos dados que estdo disponiveis a serem utilizados.
Verificam-se quaisquer problemas 6bvios que possam trazer desvios muito grandes
para o modelo. Por exemplo, valores de vazao negativos ou temperaturas muito fora
do range de operacao devem ser eliminados da base de dados. Neste ponto, deve-se
ater a variavel desejada se essa apresenta um comportamento possivel de predicao,
como a variacdo ser maior que o0 erro intrinseco dos medidores das variaveis
independentes (KADLEC et al. 2009).

2.4.2 Selegéao de dados histéricos

Para a modelagem do analisador, em grande parte dos casos serdo utilizados
dados correspondentes a estados estacionarios do processo. Dessa forma, deve-se
realizar a identificacéo dos estados estacionarios do processo e seleciona-los para o
treinamento e avaliagdo do modelo a ser desenvolvido. Para processos em batelada,

Visto que O processo ocorre em constante estado transiente, deve se observar a
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utilizacao de dados de lotes confiaveis e representativos do processo (KADLEC et al.,
2009).

2.4.3 Pré-tratamento dos dados

A ideia por tras deste passo € a melhoria dos dados de entrada utilizados para a
modelagem do analisador, para que o modelo desenvolvido seja mais efetivo em seu
processamento. Uma ac¢dao tipica para este passo € a utilizacdo da técnica de Andlise
de Componentes Principais (PCA) ou Regresséo dos componentes principais (PCR).
Como apontado na Figura 2.6, é possivel verificar que esta etapa apresenta um ponto
critico deste processo, onde os dados devem ser constantemente trabalhados para
que o modelo continue valido e apresentando respostas coerentes. Alguns dos
problemas recorrentes desta etapa sao a presenca de dados faltantes e a deteccao e
substituicdo de outliers (KADLEC et al., 2009).

2.4.3.1 Dados Faltantes

Dados faltantes podem ser definidos como a amostra, ou conjunto de amostras,
onde as variaveis (medi¢des) tém um valor diferente do valor real. Essas variaveis
afetadas geralmente possuem valores como infinito, zero ou outro valor constante
(CHEN e CHEN, 2000).

Esses valores podem possuir diversas origens. Plantas de processamento
possuem grande ndamero de instrumentos ativos, realizando medidas diversas e
armazenando os dados processados. Dessa forma, € inerente ao funcionamento que
em um dado momento ocorra falha em alguns sensores. Seja devido a problemas de
funcionamento do instrumento, na transmisséo do sinal gerado ou no armazenamento

e acesso ao banco de dados.

KADLEC et al. (2009) afirmam que a maior parte das técnicas de modelagem
utilizadas néo possuem mecanismos para “filtrar” dados faltantes. Dessa forma, surge
a necessidade da implementacéo de estratégias de substituicido destes valores. Essas
estratégias podem ocorrer de duas formas. A primeira com a exclusdo dos dados
naquele dado instante ou, da segunda maneira, utilizando médias, mediana ou moda
da variavel para evitar grandes interferéncias. Para situagcdes complexas também
podem ser utilizados algoritmos potentes ou regressdes para a utilizagdo dos dados,

porém cada caso deve ser avaliado (SCHEFFER, 2002).
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2.4.3.2 Outliers

Outliers séo valores medidos por sensores que desviam dos intervalos tipicos ou
significativos dos valores medidos. De acordo com QIN (1997), pode se separar em
dois tipos. Obvios, onde os valores extrapolam as limitacdes fisicas ou tecnoldgicas
de um dado equipamento - esses dados devem ser observados na concepc¢ao -, e 0s
ndo-obvios, aqueles que sdo mais dificeis de identificar pois ndo violam nenhuma

limitagé@o, porém ndo refletem os valores reais para a variavel medida.

2.4.4 Selegéo, treinamento e validagdo do modelo

Essa é a fase critica do desenvolvimento do analisador virtual. A selecdo das
variaveis secundarias afeta diretamente a performance do analisador. Em modelos
caixa-preta, existem diversas técnicas para a determinacdo das varidveis mais
efetivas, como por exemplo algoritmos de busca aleatoria, busca exaustiva e outras
combinac¢des para chegar ao melhor resultado. Porém, nos modelos caixa-cinza o
conhecimento do processo e correlacdes tedricas intrinsecas ao sistema podem
proporcionar o desenvolvimento de um sensor que possua melhor desempenho
(FACCHIN, 2005).

KADLEC et al. (2009) afirmam que nao existe um modelo ideal ou uma
classificacdo para determinar a melhor técnica a ser utilizada. A escolha depende do
processo, desempenho requerido e da experiéncia do desenvolvedor. A concepc¢ao
inicia com a utilizacdo de técnicas mais simples e aumentando a complexidade dos

métodos perante a necessidade de melhor performance.

2.4.5 Manutengéo do analisador virtual

A manutencdo do modelo deve-se ao fato de algumas condicfes de operacao ou
caracteristicas do processo variarem ao longo do tempo. Dessa forma, o analisado
passa a predizer valores com diferenca entre o valor real mais acentuado. Para que o
modelo siga eficaz, € interessante que periodicamente seja adaptado e revisado a
situacao atual, de forma que a confiabilidade dos valores de saida se mantenham fiéis
ao processo (FACCHIN, 2005).

As mudancas inerentes do processo podem vir de diversas fontes, como por

exemplo desgaste fisico em instrumentos ou equipamentos, pureza de matérias-
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primas ou desativacdo catalitica, que impactam diretamente os parametros de
processo com o passar do tempo (KADLEC et al., 2009).

A técnica de correcdo para estes modelos mais utilizada é a adicdo de um bias
contendo a diferenca entre a variavel real e a variavel de saida do modelo. Esse
método apresenta alta efetividade para medi¢ces do valor real frequentes. No caso
de andlises laboratoriais, onde a frequéncia € baixa, indica-se a utilizacdo de técnicas
mais avancadas como Minimos Quadrados Recursivos ou Filtro de Kalman Estendido,
onde os parametros do modelo sdo alterados assim que 0s novos resultados reais
séo obtidos (FACCHIN, 2005).
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3 Materiais e Métodos

Nesta secdo, sera apresentado o estudo de caso que sera utilizado para o
desenvolvimento do trabalho, e as variaveis tipicamente disponiveis para este
sistema. Também sera discutida a metodologia utilizada para obtencdo dos dados
utilizados para a modelagem do analisador virtual, o pré-tratamento da base de dados

e 0 método de obtencédo dos modelos de analisador virtual de umidade.

3.1 Estudo de Caso — Unidade de Desidratacao de Gas Natural

Trata-se de uma unidade de Temperature Swing Adsorption (TSA), utilizando
peneiras moleculares como adsorventes, para a remocao de umidade do gas natural
em uma plataforma off-shore (DE MARCO, 2019).

3.1.1 Processo TSA para desidratagao de gas natural

O método utilizado para a remocao de umidade em fracBes leves de petrdleo que
seré abordado neste trabalho € o de Temperature Swing Adsorption (TSA), utilizando
peneiras moleculares como adsorventes. Este processo € largamente utilizado para
separacao de misturas em unidade offshore de producdo de gas natural (SANTOS,
2016).

Esse tipo de fracionamento pode ser dividido em duas etapas: a de adsor¢éo, onde
ocorre a remoc¢ao da fracao indesejada a temperaturas baixas, neste caso a agua, e
0 processo de dessor¢cao ou regeneragao, onde sdo removidos os contaminantes do
material adsorvente a altas temperaturas. A etapa de regeneracao é a etapa lenta e
determinante deste processo, e a adsor¢édo s6 recomeca apos o resfriamento do leito
a temperatura correta de trabalho (DE MARCO, 2019).

Dessa forma, a configuracdo para producdo continua nesse método € utilizacéao
de no minimo duas colunas em paralelo. Enquanto uma adsorve na temperatura de

trabalho, outra é regenerada a altas temperaturas (SANTOS, 2016).

No ciclo de processamento de gas natural, a remocéao de umidade é essencial para
a especificacdo do gas e vida util da unidade produtiva. Dessa forma, a secao de
desidratagdo assume um importante papel na produgdo de gas natural. A
representacdo grafica simplificada do processo pode ser verificada na Figura 3.1, para

uma unidade com 3 colunas de adsorcao.
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Figura 3.1 — Unidade de TSA para desidratacdo do GN com 3 colunas utilizando peneiras
moleculares como adsorventes.
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Fonte: DE MARCO (2019)

O processo conta com duas colunas operando a temperaturas em torno de 40°C,
especificando o gas processado, enquanto uma parcela deste gas, cerca de 5 a 10%
€ aquecido e utilizado como gas seco para o ciclo de regeneracdo. Neste, o gas de
regeneracao passa em contra fluxo pela coluna e é resfriado por um permutador
utilizando agua de resfriamento. Apds esse processo, é realizado um flash para
remocao da agua como fracdo liquida, e a fase gas retorna para a entrada, junto ao
gas umido (SANTOS, 2016). Na Figura 3.2, é possivel verificar uma curva de
temperatura tipica do sistema.

Figura 3.2 — Curva de temperatura tipica para uma planta de adsor¢éo operando em ciclo de
regeneracao.
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Fonte: MOKHATAB et al. (2015)

Este processo opera com tempos fixos para as etapas de adsorcao e regeneracao,

0 que ocasiona uma degradacdo dos leitos de forma mais rapida em funcéo da
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exposicdo do adsorvente a altas temperaturas de forma continua por um periodo mais
longo que o necessario. O término das etapas de regeneracao e de adsor¢ao de forma
precipitada ou atrasada provoca a diminuicdo na vida util do leito utilizado. Dessa

forma € necessaria a otimizacao deste processo (DE MARCO, 2019).

Além disso, nos processos de TSA para remoc¢éo de umidade em gas natural, em
muitas unidades ndo é realizada a medi¢do da umidade na saida dos leitos. Nesse
sentido, a Unica forma de determinacdo do encerramento do ciclo é pautada por outras
variaveis de processo. O permutador de resfriamento, no fim do ciclo de regeneracéo,
€ 0 equipamento que possui um numero maior de medi¢cdes que podem ser utilizadas

para esta determinagdo como apontado na Figura 3.3.

Figura 3.3 — Condensador em sistema de regeneracao TSA em unidade de processamento de gas

natural .
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de Resfriamento .
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/J\ Permutadaor
/ v Agua

.‘—

Fonte: Autor
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3.2 Variaveis com Medi¢ao Disponivel

Considera-se para fins de estudo, que a unidade de processamento TSA de gas
natural utilizada como estudo de caso possui as seguintes variaveis apresentadas na
Tabela 3.1.

Tabela 3.1 — Medicdes tipicamente disponiveis em unidades TSA e apresentadas na Figura 3.3

N° TAG VARIAVEL

1 £1-01 Vazao do Gas Natural antes
do permutador

5 PI-01 Presséo do Gas Natural
antes do permutador

3 T1-01 Temperatura do Gas Natural
antes do permutador

4 T1-02 Temperatura do Gas Natural
depois do permutador
Temperatura da Agua de

5 TI-03 Resfriamento depois do
permutador

3.3 Desenvolvimento do Analisador Virtual

O desenvolvimento e consolidagdo dos dados utilizados no presente trabalho
foram gerados na linguagem de programacao Python 3.5, seguindo o procedimento

sugerido por KADLEC et al. (2009) para o desenvolvimento dos modelos.

3.3.1 Aquisicdo dos dados de processo

A base de dados utilizada foi gerada a partir da modelagem do sistema de
resfriamento de gas natural utilizado na etapa de regeneracao (TSA), apresentada no
tépico 3.1.1. Os cenarios foram simulados utilizando o UniSim Design R470, um
robusto software comercial que permite a criagdo de modelos estaticos e dindmicos
com alta acuracia para projetos de sistemas. Foi realizada uma modelagem dinamica

e o arranjo pode ser observado na Figura 3.4.— Arranjo utilizado na simulagéo do sistema de

resfriamento
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Figura 3.4 — Arranjo utilizado na simulagéo do sistema de resfriamento
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De forma a obter dados coerentes e proximos a dados de planta, foram utilizados
dados tipicos referentes a esse processo, encontrados na literatura. O modelo foi
idealizado pensando em realizar variagcdes de composi¢do de dgua. Dessa forma, foi
dividida a Vgnem GN IN contendo a parcela de gas e H20 IN contendo a parcela de
agua entrando. As fracfes sdo direcionadas a um misturador sem perda de carga
controladas pelas valvulas nas respectivas correntes. O permutador utiliza agua de
resfriamento como fluido frio, representado na simulagdo como AR IN. Foi realizada a
variacado dos parametros de entrada de pressdo, temperatura e composi¢cao do gas
de entrada, cujos dados de entrada podem ser verificados na Tabela Tabela 3.2 — Dados

de entrada das correntes no simulador. Foram avaliados 100.000 cenérios de condi¢des de

processo.
Tabela 3.2 — Dados de entrada das correntes no simulador
CORRENTE GN IN H20 IN AR IN
PRESSAO (KPA) 4.000 — 4.900 4.000 — 4.900 500
TEMPERATURA
0) 50-150 °C 50-150 °C 20 °C

COMPOSICAO 0,9 CHa, 0,06 C2He,

) Agua pura Agua pura
MASSICA 0,02 CO2, 0,02 C3Hs
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No trocador de calor, foi utilizada perda de carga de 70 kPa nos tubos e 10 kPa no
casco. O misturador, utilizado como uma ferramenta para a simulagcdo dinamica, foi

considerado como ideal, sem perda de carga associada.

A base de dados foi formada utilizando a simulacdo dinamica do software e
programacado em Python para realizar as variagdes e armazenamento de dados,
utilizando comunicacao serial. O sistema partiu de um estado estacionario para evitar
problemas decorrentes dessas variagcbes transientes iniciais. Para variar a
composicdo de agua no do gas foi alterado o percentual de abertura da valvula AL-
H20-GAS até 40%. A pressdo foi variada no intervalo de 4000 a 4900 kPa e a
temperatura das correntes de entrada do gas de 50 a 150 °C, para simulacdo do

aguecimento da coluna em processo de regeneracao.

3.3.2 Pré-tratamento dos dados

Como descrito por KADELC et al. (2009), a etapa de pré-tratamento dos dados é
importante para o melhor entendimento do conjunto de dados e verificagcao prévia de
inconsisténcias que possam interferir na qualidade do modelo. A base de dados foi
avaliada utilizando a biblioteca Pandas 2.0.3 e Statsmodels 0.14.0, verificando a

correlacdo linear entre as variaveis, dados faltantes e desvios entre os dados.

Em muitos casos, se faz necessario a utilizacdo de normalizacbes na base de
dados para uma melhoria de desempenho dos algoritmos de aprendizado de maquina.
Essa normalizacdo ocorre quando os dados de entrada possuem diferencas muito

grandes na escala que estao.

A saida da simulacéo possuia como padrdo o sistema internacional de unidades
para os dados. Esses possuiam diferencas significativas de escala entre si,
principalmente nos seguintes parametros: Fracdo de agua (yH20) (alterada para
percentual), Pcn alterada para bar e Ven (alterada para t/h). Dessa forma, todos os
parametros possuiam a mesma escala, e desvios relacionados a normalizagédo foram

corrigidos.

3.3.3 Selecgéo, treinamento e validagdo do modelo

Os modelos de regresséo linear e rede neural foram arquitetados utilizando a

biblioteca Scikitlearn 1.3.0, biblioteca de coédigo aberto muito utilizada para o
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desenvolvimento de modelos de machine learning. Para a rede neural foi utilizado o

modelo de redes neurais multicamadas Perceptron.

Foi realizada uma analise preliminar para identificar a melhor configuracdo dos
modelos e utilizada com premissa inicial. O primeiro passo foi a divisdo da base de
dados em dados de treinamento e dados de teste dos modelos, utilizados para a
validacdo dos arranjos propostos. O parametro de parcela utilizada para treino e
validacéo foi um dos selecionados para otimizacdo das redes neurais e foi utilizado o
melhor valor para o método de regresséao linear multivariavel conforme LINHARES
(2010).

Entdo, foram selecionados parametros de ajuste para a otimizagdo do modelo,
variando um dos parametros enquanto os demais eram fixados. Os parametros
utilizados para a otimizacdo foram: funcdo de ativacdo, porcentagem de amostra
utilizado para teste, numero de neurdnios na primeira camada e numero de neur6nios
na segunda camada. Os modelos foram treinados utilizando 1000 iteracdes, podendo
apresentar variacdo em até 100 iteraces. ISso proporcionou valores mais assertivos
para o modelo. Foram realizados trés treinamentos por modelo, obtendo valores muito

proximos, e selecionados o maior valor como resultado.

A validacdo do modelo foi realizada utilizando o parametro R?, conforme detalhado
na secéo 2.2.2, o qual avalia os desvios dos dados preditos pelo modelo em relagéo
aos dados reais. Como os valores apresentaram baixa correlacao linear em relacdo a
variavel de interesse nao foi avaliada a utilizacdo progressiva do numero de variaveis,

modelando com todas as variaveis disponiveis.
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4 Resultados
Nesta secdo serdo apresentados os resultados obtidos na realizacéo do presente
trabalho. Foram discutidos o pré-tratamento de dados e apresentados os modelos

obtidos com as respectivas otimizacoes.

A Tabela Tabela 4.1 apresenta as abreviacdes utilizadas para a denominacéo das
variaveis da base de dados na secdo de resultados, bem como as respectivas
unidades.

Tabela 4.1 — Tabela de titulos

Abreviatura Descricao Unidade

Fracdo massica de agua presente
Frac. H20 ’ %
no gas de entrada

Temperatura de saida do gas
Temp. GN out °C
natural do permutador

Temperatura de saida da agua de
Temp. AR out ; °C
resfriamento do permutador

. Presséo do gas natural na entrada
Presséo Ent. bar
do permutador

_ Temperatura de entrada do gas
Temp. GNin °C
natural no permutador

. Vazéo massica do gas natural na
Vazéo Ent. t/h
entrada do permutador

4.1 Pré-tratamento dos dados

Conforme descrito na secdo de metodologia, a primeira etapa para o
desenvolvimento do modelo do analisador virtual € a verificagdo da base de dados,
para evitar desvios do modelo referente a base de dados. Dessa forma, a andlise
preliminar realizada pode ser visualizada na Tabela Tabela 4.2. A matriz € composta
por 100.000 linhas de dados e néo possui dados faltantes, ja que foram obtidas

através de um software de simulagao.
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Tabela 4.2 — Analise preliminar da base de dados obtidos na simulagao

Frac Temp. Temp Pressao  Temp. Vazao
H20 GN out AR out Ent. GN in Ent.
Quantidade | 100.000 | 100.000 | 100.000 | 100.000 | 100.000 | 100.000
o 21,92 83,09 25,28 44,13 87,04 25,54
Média
Erro 10,29 20,47 1,76 2,72 21,30 6,84
Padrao
Valor 0,71 43,29 22,28 39,85 47,09 11,89
Minimo
13,52 65,80 23,73 41,78 69,11 19,96
25%
23,32 84,57 25,27 43,80 88,57 25,98
50%
30,82 101,05 26,80 46,51 105,48 31,26
75%
Valor 38,78 118,47 28,46 48,65 142,55 39,88
Méaximo

Para realizar uma avaliacdo de como as variaveis estdo associadas entre si, foi
gerada uma matriz de correlagdo de Pearson, apresentada na Figura 4.1. Essa matriz
avalia a relacao linear entre duas variaveis continuas. A primeira coluna apresenta as

correlacdes entre as fracdes de agua e demais variaveis utilizadas.

Observando os resultados obtidos, verifica-se na primeira coluna valores bem
proximos a zero, 0 que representa baixa correlagdo linear das variaveis
individualmente em relacéo a fracdo massica de agua, a variavel de interesse. Dessa
forma, é possivel inferir que sera necessario um modelo de alta complexidade para a

realizacdo da predicéo da fracdo massica de agua.
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Figura 4.1 — Correlag&o de Pearson entre os pardmetros da base de dados.

Correlacdo de Pearson

-0.031 0.059

Frac H2O

-00

Vazao Ent. Bmp. GNin  Pressdo Ent. Temp AR out Temp. GN out

Frac H20 Bmp. IGN out Emp AR out Pressao Ent ®’mp. GN in Vazao Ent

Fonte: Autor

A Figura 4.2 fornece uma analise visual da dispersdo dos dados presentes na
base de dados e serve como parametro para remocao de valores atipicos. Nesta
avaliacdo, a linha verde representa a mediana dos dados daquela variavel, os
retangulos representam o segundo e terceiro quartis (que representam 50%), dos
dados obtidos e as linhas acima e abaixo representam os valores de variagao toleravel
para que os resultados sejam validos. Como pode ser observado, as variaveis de
temperatura do gas séo as mais afetadas. Essa informacao é coerente uma vez que
ficam no intervalo proposto de avaliacdo do modelo, a curva de aguecimento da
coluna. Usualmente essa etapa da analise resulta na remoc¢édo de 5% da amostra.
Porém, como a fonte de dados é o simulador comercial, com modelagem caixa branca,
assumiu-se que todo o espectro de valores representa valores validos, uma vez que

o sistema partiu de um estado estacionario.

Figura 4.2 — Boxplot das variaveis disponiveis na base de dados.
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Fonte: Autor
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A Figura 4.3 apresenta a distribuigéo e recorréncia dos valores presentes na base
de dados, separada pelas variaveis utilizadas no processo de modelagem do
analisador virtual. Essa analise mostra a simetria do niumero de amostras por
concentracdo de agua para cada variavel. Devido a boa distribuicdo espera-se valores

confiveis para a faixa observada.

Figura 4.3 — Histograma das variaveis disponiveis na base de dados.
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4.2 Modelo de Regressao Linear Multivariavel (MRL)

Como apontado na sec¢édo 4.1, era esperado um baixo valor de R? para o ajuste do
modelo de regressao linear, devido aos baixos valores de correlagdo linear entre as
variaveis independentes e a dependente (fracdo de &gua). Essa informacédo foi
validada com o ajuste dos dados, onde foi obtido um coeficiente de determinacéo (R?)
de 0,7322 gquando comparado os valores preditos utilizando as variaveis de entrada
da fracdo de dados para teste com os valores esperados. Essa avaliagcdo pode ser
observada na Figura 4.4, onde os valores em azul representam o par de previsao pelo
modelo e valor real. Idealmente, quanto mais proximo da reta vermelha com inclinacao

de 45°, mais bem ajustado esta o modelo.

Para avaliar a magnitude do desvio, foi plotado um gréafico do valor de erro por
amostra apresentado na Figura 4.5. O erro relativo médio foi de 0,4041% para o
modelo de regressao linear, porém verifica-se um crescente desvio quando 0s

percentuais de agua vao em direcao a 0.
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Figura 4.4 — Comparacéo entre os valores preditos pelo modelo de regresséo linear e valores reais
em percentual.
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Fonte: Autor

Figura 4.5 — Comparacao entre o erro relativo e a fragcdo de dgua no modelo MRL.
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Fonte: Autor

O modelo de regressao linear multivaridvel apresentou um baixo valor de R? e
com isso, se fez necessario o desenvolvimento de um analisador com um método

mais robusto. O modelo ajustado pode ser verificado na equacéo 7.
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Frac. H,0 = 0,2949 Temp.GN out — 4,9466 Temp. AR out (7)
— 15,8843 Pressao Ent.+ 0,4043 Temp.GN in
+ 6,6647 Vazao Ent. + 617,9953

4.3 Modelo de Redes Neurais Artificiais Multicamadas (ANN)

O primeiro hiperparametro otimizado foi o de funcdo de ativacdo. Conforme a
Tabela Tabela 4.3, o tipo sigmdide foi o que obteve o maior coeficiente de

determinacao, de 0,8410.

Tabela 4.3 — Otimizagéo da fungéo de ativagéo utilizada para a modelagem utilizando redes neurais.

Funcéo de Tamanho da  Neurdnios 12 Neurdnios 22 R2
ativacao amostra Camada Camada
Linear 25% 5 0 0,7247
Sigmoide 25% 5 0 0,8410
Tangente 25% 5 0 0,8370
Hiperbdlica
Relu 25% 5 0 0,7853

Para a avaliacdo do tamanho da amostra foram avaliados valores de 10 a 40% e
verificado que o tamanho da amostra de teste de 25% era o mais adequado para a
elaboracdo do modelo, obtendo um coeficiente de determinacdo de 0,8410. Esta

analise pode ser observada na Tabela 4.4.

Tabela 4.4 — Otimiza¢do do tamanho da amostra utilizada para a modelagem utilizando redes neurais.

Funcéo de Tamanho da  Neurdnios 12 Neurdnios 22 R2
ativacao amostra Camada Camada

Sigmoide 10% 5 0 0,8051
Sigmoide 15% 5 0 0,8251
Sigmoide 25% 5 0 0,8410
Sigmoide 35% 5 0 0,7651
Sigmoide 40% 5 0 0,7202
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Ao avaliar o numero de neurdnios na primeira camada, apresentado na Tabela 4.5,
observa-se que com o aumento do numero houve uma melhora significativa até um
certo ponto e depois um decréscimo de eficiéncia. Este fenbmeno é denominado
overfitting. Esse efeito ocorre quando um modelo de aprendizado de maquina se
ajusta muito bem aos dados de treino, porém, ndo obtém um bom desempenho ao

predizer os novos dados. Isso ocorre quando um modelo se torna excessivamente

complexo em relacédo a quantidade de dados disponiveis.

E possivel verificar que com o uso de 125 neurdnios na primeira camada oculta é

obtido o maior valor para o coeficiente de determinagéo, de 0,9517.

Tabela 4.5 — Otimizac¢do do nimero de neurénios utilizados na primeira camada oculta para a
modelagem utilizando redes neurais.

Funcéo de

Tamanho da

Neurdnios 12

Neurdnios 22

ativagcédo amostra Camada Camada R?

Sigmoide 25% 5 0 0,8410
Sigmoide 25% 25 0 0,9387
Sigmoide 25% 125 0 0,9517
Sigmoide 25% 200 0 0,9212
Sigmoide 25% 500 0 0,9483

A Tabela Tabela 4.6 mostra a diminuicAo do ajuste pelo coeficiente de
determinacdo ao aumentar o nimero de neurdnios. Isso se deve ao fenbmeno de

overfitting e, verifica-se que, com o uso de 5 neurénios na segunda camada oculta o

valor para o coeficiente de determinacédo é de 0,9727.

Tabela 4.6 — Otimiza¢do do nimero de neurdnios utilizados na segunda camada oculta para a

Funcéo de

modelagem utilizando redes neurais.

Tamanho da

Neurdnios 12

Neurdnios 22

ativacao amostra Camada Camada R?

Sigmoide 25% 125 0 0,9517
Sigmoide 25% 125 5 0,9727
Sigmoide 25% 125 25 0,9587
Sigmoide 25% 125 125 0,9543
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Dessa forma, o modelo arquitetado que possuiu 0 melhor valor utilizado para a
comparacao foi desenvolvido utilizando a funcéo de ativacdo sigmoide, amostra de
teste de 25%, 125 neurdnios na primeira camada e 5 neurbnios na segunda camada,
possuindo um R? de 0,9727 pode ser observado na Figura 4.6. Esse valor indica uma

boa capacidade do modelo néo linear de prever resultados reais.

Figura 4.6 — Modelo de predicéo utilizando redes neurais feedforward

125 neurdnios

Fonte: Autor

De maneira analoga ao modelo de regressao linear, foi plotado um gréafico de
valores preditos pelo modelo arquitetado de redes neurais artificiais e valores reais

em percentual. A Figura 4.7 apresenta essa comparagao.
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Figura 4.7 - Comparagao entre os valores preditos pelo modelo de redes neurais e valores reais.
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Para efeitos de comparacao foi avaliada a magnitude do desvio para o modelo de

redes neurais apresentado na Figura 4.8. O valor do erro relativo médio para este

modelo foi de 0,1230%. Verifica-se que o0 modelo tende a apresentar mais dispersao

em valores proximos a zero, o que pode interferir na confiabilidade do analisador para

baixas concentrac¢des, que ocorrem no fim de cada ciclo.

Figura 4.8 — Comparacao entre o erro relativo e a fracdo de dgua no modelo RNA.
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4.4 Comparag¢ao dos modelos desenvolvidos

Ao comparar os resultados obtidos pelos melhores modelos desenvolvidos na
etapa de validacao, verifica-se que o método MRL apresenta valores de R? de 0,7322
erro relativo médio de 0,4041%. Enquanto o modelo de redes neurais apresentou R?
de 0,9727 e erro relativo médio e 0,1230%. E possivel inferir que o modelo de redes
neurais apresenta um melhor ajuste para o sistema proposto, obtendo uma
assertividade maior em relacdo ao modelo de regressao linear.

A Figura 4.9 apresenta os modulos de erros relativos entre previsdo dos modelos
e valores reais. E possivel observar que, ambos os modelos, apresentam boas
aproximac0des para altas concentracdes de agua. Porém, conforme o percentual de
agua diminui, os modelos perdem sensibilidade, sendo que o modelo de redes neurais
possui um desvio menor durante todo o range de avaliagdo com desvio menor que o
modelo de regressao linear.

A Tabela 4.7 apresenta resultados obtidos por outros pesquisadores com 0S
meétodos de modelagem para diferentes aplicagdes para fins de comparacéao.

Figura 4.9 - Comparacao do erro relativo entre os modelos e a fracdo de agua.
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Tabela 4.7 — Resultados de coeficiente de determinag&o para modelos de analisadores virtuais

obtidos na literatura.

Autores Método Aplicacéo R2 obtido
ROGINA et al. (2011) ‘ MRL ‘ RVP da Nafta ‘ 0,48
ROGINA et al. (2011) ‘ ANN ‘ RVP da Nafta ‘ 0,85

KURNIAWAN et al. (2023) ANN Teor de Oz em 0,99
combustao de caldeira
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Percebe-se que os valores obtidos para o coeficiente de determinag&o apresentam
valores coerentes. O método de MRL possui limitacdes quando as variaveis de
entrada possuem um baixo valor de correlacdo linear com a variavel de interesse.
Essa limitacdo se torna mais acentuada em sistemas complexos, como o apresentado
por ROGINA et al. (2011), que apresentou valores ainda mais baixos para predicao
de pressao de vapor REID da nafta utilizando esta técnica.

As redes neurais apresentam uma alternativa para a modelagem de sistemas
complexos, tendo maior diversidade de arranjos e possibilitando a otimizacdo para
cada sistema, mesmo que nao linear. Os valores obtidos na determinacao de umidade
em gas natural desenvolvidos neste trabalho apresentam R? superiores aos
apresentados por ROGINA et al. (2011) em ambas técnicas. Porém, quando
comparados com os valores de redes neurais para predicdo de teor de oxigénio em
combustdo em caldeiras apresentam um resultado maior para o coeficiente de

determinacgao.
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5 Conclusoes e Trabalhos Futuros

No presente trabalho, foram desenvolvidos e otimizados dois modelos preditivos
de umidade em coluna de desidratacdo de gas natural, utilizando os parametros de
Temp. GN out, Temp. AR out, Pressédo Ent., Temp. GN in, Vazdo Ent. O primeiro,
utilizando o método de regressao linear multivariada, obteve resultados de coeficiente
de determinacao de 0,7322 e erro relativo médio de 0,4041%. O segundo modelo foi
desenvolvido utilizando a técnica de rede neural do tipo feedforward, apresentando
coeficiente de determinacao de 0,9727 e erro relativo médio de 0,1230%. O analisador
baseado em redes neurais foi otimizado utilizando uma combinacéo de 25% da base
de dados para validacdo, funcédo de ativacdo do tipo sigméide, 125 neurdnios na
primeira camada e 5 na segunda camada.

Além disso, foi realizada com sucesso a modelagem dindmica do sistema de
resfriamento de gés natural, utilizando dados tipicos de processo TSA. Para a coleta
e andlise de dados, foi utilizada a linguagem Python, que possibilitou a obtencéo da
ampla base de dados necessaria para a fabricacdo dos modelos de predicdo de
umidade.

Ambos os modelos apresentaram resultados com baixo valor de erro associado
para concentracfes de agua maiores que 5%. Perdendo, porém, confiabilidade nos
dados quando muito proximos a zero. O modelo de regressédo linear multivariada
apresentou um maior desvio em funcéo do baixo coeficiente linear entre as variaveis,
enquanto o modelo de redes neurais por possuir um modelo néo linear e aprendizado
de maquina, apresentou valores de erro menores, comparados a ao modelo MRL,
mesmo tendendo a zero.

Sugere-se para trabalhos futuros, a modelagem do analisador virtual utilizando
dados reais de planta, verificando disponibilidade de mais variaveis de processo para
melhorar a predigdo do modelo. Pode-se ainda, verificar a utilizagdo de outros tipos

de técnicas de modelagem como filtro de kalman ou decision tree.
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