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RESUMO

O processamento de gas natural € uma das mais importantes atividades da industria
petroquimica. Em uma Unidade de Processamento de Gas Natural (UPGN) o produto
que possui o maior potencial financeiro é o gas liquefeito de petréleo (GLP), apesar de
outros produtos, como a gasolina natural e o gas residual de qualidade industrial, também
serem obtidos como resultado do processo de fracionamento.

Devido a grande concorréncia de mercado, as empresas buscam reduzir suas des-
pesas quanto a producao e a quantidade de matéria prima utilizada, sem que o produto
perca sua qualidade. Para que isso seja possivel faz-se necessario o desenvolvimento de
estratégias de controle eficientes.

Nas UPGNs, esse controle de qualidade é baseado nas composi¢des dos produtos
finais. No entanto, mesmo quando esta analise é feita a partir de instrumentos especifi-
cos, como os cromatégrafos, o tempo de medicéo e purgacdo das amostras inviabiliza a
elaboracéo de estratégias de controle que melhorem o desempenho da planta.

O objetivo deste trabalho é desenvolver um sistema de inferéncia utilizando redes neu-
rais artificiais (RNAS), que seja capaz de estimar as fragdes molares de etano e pentano
no GLP e a fracdo molar do propano no gés residual. Para isso, sera utilizada uma UPGN
simulada no software HYSYS®, formada pelas colunas de destilacdo deetanizadora e
debutanizadora.

Esse sistema deve realizar a estimativa das fragdes molares dos produtos a cada mi-
nuto, permitindo a aplicagéo de técnicas de controle multivariavel com o intuito de contro-
lar a qualidade do GLP e minimizar as perdas do processo. Para reduzir a complexidade
da rede neural sera utilizada a técnica estatistica de Andlise de Componentes Principais
(ACP).

Palavras-chave : Inferéncia, Coluna de Destilagdo, Anélise de Componentes Princi-
pais, Redes Neurais Artificiais.



ABSTRACT

The natural gas processing is one of the most important activities of petrochemical indus-
try. In a Natural Gas Processing Unit (NGPU) the liquefied petroleum gas (LPG) is the
product that has the largest economical potencial, altough other products, such as natu-
ral gasoline and industrial quality residual gas, are also obtained as a fractional process
result.

Due to the high market competition, the companies are reducing their expenditures
with production and quantity of raw material used, without the lost of product quality. To
make this possible, it is necessary to develop efficient control strategies.

In NGPUs, that quality control is based on the final products compositions. However,
even when this analysis is performed by specific instruments, such as chromatographs,
the measurement and purgation time of the samples hinder the development of advanced
control strategies.

The goal of this work is to develop an inferential system using artificial neural networks
(ANNS) that can estimate the ethane and pentane molar fraction on LPG and the propane
molar fraction on residual gas. The system will uses a NGPU simulated by HYSYS®
software, composed by a deethanizer column in series with a debuthanizer column.

The system should estimate the products molar fractions every minute, allowing the
application of multivariable control techniques in order to maintain the LPG quality and
minimize the process loss. The statistical technique of principal Components Analysis is
used to reduce the neural network complexity.

Keywords : Inference, Distillation Columns, Principal Components Analysis, Artificial
Neural Networks.
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CapPiTULO 1

INTRODUCAO

1.1 Introducéao

Segundo Thomas et al. (2001), a industria do petréleo é, certamente, a mais fantastica
atividade produtiva organizada em toda a existéncia do ser humano. Dentre as atividades
realizadas por essa industria, pode-se dizer que a destilagdo é uma das mais importantes
uma vez que separa a alimentacdo de um determinado processo industrial em dois ou
mais produtos de diferentes composicdes.

Essa operacao, que exige grandes quantidades de energia, chega a demandar uma
boa parte do total de investimentos e de custo energético. Entretanto, as necessidades
energéticas podem ser significativamente reduzidas se a planta, mais especificamente as
colunas de destilacdo, forem adequadamente projetadas ou quando existem estratégias
de controle eficientes, capazes de manter as condicfes ideais de operacao.

Para Pulis (2008), uma ma estratégia de controle pode resultar em longos periodos
de funcionamento com produtos mais puros do que 0 hecessario e, consequentemente,
um consumo maior de energia, ou produtos que ndo atendem as especificagdes defini-
das. Abdullah et al. (2007) mostra que um controle efetivo das colunas de destilacdo pode
melhorar a qualidade do produto final, diminuir o0 consumo de energia e aumentar a ca-
pacidade de producédo e a seguranca do processo. No entanto, para realizar controle ou
supervisédo em plantas desse tipo faz-se necessario obter medi¢Bes online de variaveis
gue muitas vezes sdo compostos quimicos que estdo diretamente relacionados com a
qualidade dos produtos finais e, por esse motivo, sdo de grande interesse econémico.

Conforme discutido em Warne et al. (2004), mensurar ou estimar variaveis desse tipo
passa a ser uma tarefa dificil a partir do momento em que existem limitacdes tecnoldgicas
ou devido as técnicas de medicdo utilizadas. Joseph (1999) mostra ainda que 0s instru-
mentos que realizam a medicdo direta dessas composi¢cdes sdo normalmente caros, de
dificil manutencao e introduzem atrasos de medicao significativos, o que impossibilita a
criacao de estratégias de monitoramento e controle de qualidade.
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A falta ou os alto custos desses analisadores acabam incentivando o desenvolvimento
de sensores virtuais, implementados através de softwares (soft-sensors), para medicédo
indireta das variaveis primarias do processo. Uma possivel maneira de se fazer essa
medicao € inferindo os valores das composi¢des a partir das variaveis secundéarias do
processo. De maneira geral, os sistemas de inferéncia sdo construidos para realizar es-
timativas das variaveis primarias a partir das variaveis secundarias de facil mensuracao,
tais como: temperaturas, pressodes, niveis e vazoes.

Para Warne et al. (2004) existem trés tipos de abordagem para a construcdo desses
softwares: a modelagem fenomenolégica, os métodos de regressao estatistica ou ainda a
modelagem a partir de alguma técnica de inteligéncia artificial. A escolha de qual técnica
utilizar varia de acordo com a aplicacdo. No entanto, Zamprogna et al. (2004) deixa claro
que, como a maioria dos processos quimicos sdo geralmente complexos de se modelar,
devido as suas inerentes caracteristicas de nao-linearidade, os desenvolvedores optam,
normalmente, por utilizar uma das duas uUltimas abordagens.

1.2 Sistemas inferenciais para colunas de destilacao

Para Pulis (2008), um problema chave para controlar processos quimicos é saber como
representar, de maneira simples e confiavel, a evolucdo dos estados do sistema (i.e.,
composicdes, reagentes, temperaturas, entre outros).

Em diversos processos desse tipo, somente algumas composi¢cdes podem ser mensu-
radas em tempo adequado para que seja possivel se construir estratégias de controle de
qualidade. Conforme discutido anteriormente, isso se deve a auséncia ou ao alto investi-
mento necessario para se adquirir analisadores de composicao, tais como 0s cromatogra-
fos a gas, que, mesmo quando disponiveis, introduzem atrasos de medicéo indesejaveis.

Diversos trabalhos demonstram a aplicabilidade dos sistemas inferenciais em proces-
sos com colunas de destilacdo. Baratti et al. (1998) utiliza um filtro de Kalman estendido
para inferir as frac6es molares de etanol e butanol resultantes de uma coluna de destila-
¢ao ternaria.

Zhang (2001) apresenta um controlador inferencial realimentado em uma coluna de
destilacdo simulada (metanol-agua), em que as composi¢cdes dos produtos de topo e
de fundo séo estimadas a partir de sistemas de inferéncia baseados em PCR (Principal
Components Regression) e PLS (Partial Least Squares).

Mejdell & Skogestad (1991) discutem sobre o uso de estimadores baseados em PCR e
PLS implementados em uma planta piloto. Em seguida, comparam sua performance com
um Kalman Bucy Filter, desconsiderando a importancia das informac¢fes contidas nas
medi¢Bes. Qisiovici & Cruz (2000) aplicam um filtro de Kalman discreto estendido para
estimar a composicao de produtos em colunas de destilacdo fracionada. Venkateswarlu
& Avantika (2001) comparam diversas variacGes dos filtros de Kalman para realizar esti-
mativas em colunas de destilacdo multicomponentes.

Em Tronci et al. (2005) foi apresentado um NGE (Nonlinear Geometric Estimator) de
baixa ordem, baseado em geometria diferencial, para inferir a composicao do produto em
uma coluna de destilagé@o binéaria (etanol-agua).
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Na area de inteligéncia artificial, Bahrtiya & Whiteley (2000) apresenta um estudo
sobre a aplicacao de redes neurais artificiais para o desenvolvimento de sistemas de
inferéncia em uma refinaria de petréleo. Fortuna et al. (2007) descreve um soft-sensor
com redes neurais Perceptron de Multiplas Camadas (PMC) para estimar a octanagem da
gasolina produzida em refinarias. Em Lima (2001) é apresentado um medidor inferencial
para estimar a fracdo molar de pentano no Gas Liquefeito de Petroleo (GLP), produto de
topo de uma coluna debutanizadora, em que € feito um estudo estatistico que utiliza a
correlac@o para selecionar as entradas mais adequadas para uma rede neural PMC de
inferéncia.

No trabalho a ser aqui apresentado, é proposto um sistema de inferéncia baseado
em redes neurais artificiais, que tem por objetivo estimar valores de variaveis importan-
tes de uma Unidade de Processamento de Gas Natural (UPGN), tornando possivel a
implementacdo de um sistema de controle inferencial baseado em técnicas de controle
multivariavel.

O sistema de inferéncia sera composto por uma Unica rede neural que devera esti-
mar satisfatoriamente as fracdes molares de componentes dos subprodutos da UPGN. A
UPGN em questao é formada por diversos elementos, variando de unidade para unidade
e sera simulada através do software HYSYS®. A simulacéo sera baseada em uma UPGN
real, denominada UPGN-II, situada em Guamaré-RN e sera formada por uma coluna de-
etanizadora em série com uma coluna debutanizadora.

De maneira simplificada, a coluna deetanizadora recebe como carga o gas natural pré-
processado e, através de um processo de destilacédo, produz em seu topo o gas residual,
formado por metano (CH4, ou simplesmente C;), etano (CyHg, ou simplesmente Cy) e
tracos de propano (CzHg, ou simplesmente C3). Como seu produto de fundo, é obtido o
liquido de géas natural, formado por Cz. e tragos de Cp, que alimenta o estagio seguinte:
a coluna debutanizadora. Nessa Ultima, sdo obtidos o GLP, composto idealmente por
propano e butano (C4H1g, ou simplesmente C4) e a gasolina natural, composta por fracées
de pentano (CsH12, ou simplesmente Cs) e mais pesadas (Cs.), como produtos de topo
e de fundo, respectivamente.

Na prética, o GLP, que corresponde ao produto de maior importancia econémica para
a UPGN, apresenta em sua composicdo alguns contaminantes, tais como o etano néo
vaporizado na coluna deetanizadora e o pentano vaporizado na coluna debutanizadora.
O sistema neural de inferéncia proposto tem por objetivo realizar a estimativa das fracdes
molares desses contaminantes de forma a controlar a qualidade do GLP bem como da
fracdo molar do C3 no gas residual, considerado perda do sistema.

A planta escolhida como objeto de estudo é dotada de diversos instrumentos, con-
forme mostrado no capitulo 2. Apesar disso, existe uma caréncia quanto ao numero de
sensores de temperatura nos pratos de suas colunas. Isso ocorre devido a auséncia
desses sensores na planta real a qual a simulacéo foi baseada. Sendo assim, optou-se
por manter essa peculiaridade com o intuito de estabelecer uma maior proximidade com
o sistema real. Dessa forma, as variaveis secundarias serdo determinadas a partir das
variaveis de processo (PVs — Process Variables) dos controladores PIDs presentes nas
malhas regulatérias das colunas, utilizando a técnica estatistica de anélise de componen-
tes principais.
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No decorrer deste trabalho sera visto que a estrutura da rede neural selecionada pos-
sui entre suas entradas valores passados das variaveis primarias que se deseja estimar.
Essa realimentacdo provoca um acumulo de erros de estimativa que podera levar o sis-
tema a instabilidade. Conforme proposto em Linhares (2009), uma forma para solucionar
esse problema é estabelecer uma metodologia de correcao do sistema a partir de medi-
¢Oes periodicas realizadas pelos cromatdgrafos a gas presentes no processo em estudo.

No capitulo 2 sera discutido a respeito do processamento de gas natural e da simu-
lagdo da UPGN. O capitulo 3 apresenta algumas estruturas para o sistema de inferéncia
proposto enquanto que o capitulo 4 mostra os resultados obtidos. Por fim, o capitulo 5
apresenta as consideracdes finais e novas perspectivas de trabalho.



CAPiTULO 2

O PROCESSAMENTO DE GAS NATURAL

Neste capitulo serdo apresentadas informacdes sobre a producdo e o processamento de
gas natural bem como algumas caracteristicas do gas produzido na UPGN Il de Guamaré-
RN. Em seguida ser4 comentado sobre o funcionamento de uma UPGN, mostrando o
esquema de funcionamento basico de um sistema de destilagcdo fracionada e logo apés
sera apresentada uma breve descricao sobre o sistema simulado.

2.1 A industria do gas

A industria do gas natural vem apresentando um crescimento significativo ao longo dos
anos, o que reforca cada vez mais a posicdo desse produto como uma fonte de energia
alternativa. Segundo a Agéncia Internacional de Energia, em 2003, a participacdo do gas
natural no consumo mundial de energia era da ordem de 16,3%.

A Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) informa que em 2005 as reservas
provadas do Brasil eram da ordem de 230 bilh&es de m?3, dos quais 48% estdo localizados
no Estado do Rio de janeiro, 20% no Amazonas, 9,6% na Bahia e 8% no Rio Grande do
Norte. Para a ANEEL, a participagdo do gas natural na matriz energética brasileira ainda
era pouco expressiva, da ordem de 5,6% do consumo final.

Para a Agéncia Nacional de Petroleo, Gas Natural de Biocombustiveis (ANP), as re-
servas provadas saltaram de 227,7 bilhdes de m3 em 2007 para 364,2 bilhées de m3 em
2008. No mesmo periodo a producdo de gas natural mais que duplicou, passando de 26,5
para 59 milhdes de m3/dia.

2.2 0O gas natural

Semelhante aos demais combustiveis fésseis, 0 gas natural € uma mistura de hidrocar-
bonetos gasosos originados da decomposi¢cdo de matéria organica fossilizada ao longo
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de milhdes de anos. Em seu estado bruto, é composto essencialmente por metano, com
proporcdes variadas de etano, propano, butano e hidrocarbonetos mais pesados, além
de diéxido de carbono (COy), nitrogénio gasoso (Nb), sulfeto de hidrogénio (H2S), agua,
acido cloridrico, metanol e outras impurezas.

As principais caracteristicas desse gas sédo a sua densidade em relacdo ao ar, o po-
der calorifico, o ponto de orvalho! da &gua e dos hidrocarbonetos, além de seus teores
de carbono, CO», hidrogénio, oxigénio e compostos sulfurosos. Outras caracteristicas
intrinsecas importantes sao os baixos indices de emissdo de gases poluentes, rapida
dispersao em caso de vazamentos e baixos indices de odor e contaminantes.

Devido as suas propriedades e caracteristicas quimicas o gas natural € um insumo
altamente qualificado para ser usado como matéria prima. Na industria do petréleo, o gas
natural é utilizado para a producédo de uma série de compostos.

2.2.1 Producao e separacéo

Para Thomas et al. (2001), ao longo da vida produtiva de um campo de petréleo ocorre, ge-
ralmente, a produgéo simultdnea de gas, 6leo e 4gua. Devido ao interesse econémico ser
direcionado a producéo de hidrocarbonetos (gas e 6leo), os campos maritimos e terres-
tres sdo dotados de certas “facilidades de producao”, que séo as instalacdes destinadas
a efetuar, sob condicdes controladas, o processamento primario de fluidos. Segundo ele
a producao do gas pode ser considerada como resultado da composicao de trés partes, e
tem seu inicio quando, em campo, as produc¢des dos po¢os sdo submetidas a processos
de separacéo.

A primeira parte € proveniente dos hidrocarbonetos que nas condicfes de tempera-
tura e pressao do reservatorio ja se encontram no estado gasoso. A segunda parte séo
os hidrocarbonetos que se encontram dissolvidos em 6leo e que, quando levados a su-
perficie, sdo vaporizados. Por fim, a terceira parte séo os hidrocarbonetos dissolvidos em
agua, os quais normalmente ndo sdo contabilizados nos calculos de producéo.

A separacédo do gas natural ocorre através de separadores bifasicos horizontais que
por apresentarem uma maior area superficial de interface, permitem uma melhor sepa-
racao liquido/gas e gas/liquido. Nesse tipo de separador, o fluido entra e choca-se com
os defletores de entrada, provocando uma mudanca brusca de velocidade e direcdo do
fluido. A forca da gravidade causa a separacao das goticulas liquidas mais pesadas que
deixam a corrente de gas e se acumulam no fundo do vaso, onde o liquido é coletado.
Para que isso seja possivel essa secdo de coleta deve ocorrer dentro de um intervalo de
tempo apropriado de modo que o0 gas consiga ser desprendido do liquido, indo para a
parte superior do separador. Um esquema simples de funcionamento pode ser visuali-
zado na figura 2.1.

A pressédo do separador € mantida por um controlador que atua regulando o fluxo de
saida do gas pela parte superior. O liquido separado deixa 0 vaso através de uma valvula
cuja abertura e fechamento é regulado por um controle de nivel [Thomas et al. 2001].

10 ponto de orvalho é a temperatura na qual ocorre a formacédo da primeira gota de liquido quando o
gés sofre resfriamento ou compressao.
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Segao de aglutinagao — Saida de gas

Segdo de separagao primaria

Secao de separagao secundaria

Gés
Entrada

Liquido Segao de acimulo
de liquido

Saida de liquido

Figura 2.1: Esquema de um separador bifasico.

2.2.2 Condicionamento e 0 processamento

O condicionamento ou o tratamento do gas € o conjunto de processos fisicos e/ou quimi-
COS aos quais o gas é submetido de modo a remover/reduzir os teores de contaminantes
para atender as especificagcbes de mercado. O condicionamento envolve processos de
desidratacdo (absor¢do ou adsor¢éo) e dessulfurizacdo (absorcao quimica ou fisica).

Livre da fase liquida, o gas natural é encaminhado para as unidades de processa-
mento de gas natural (UPGN) para que seja promovida a separacao das fracfes leves
(metano e etano que constituem o gas residual) das pesadas, que apresentam um maior
valor comercial. Segundo Thomas et al. (2001), parte do gas residual produzido é consu-
mido nas areas produtoras para elevacgao artificial de petréleo (gas-lift), para a recupera-
¢do secundaria de reservatoérios através da injecdo em pog¢os ou ainda como combustivel.
Caso a producéo de gas residual seja maior do que a demanda das areas produtoras, o
excesso é transferido (se economicamente viavel) ou conduzido para os queimadores.

A unidade de processamento de gas natural em estudo faz parte de um grupo de
trés UPGNSs localizadas na unidade de tratamento e processamento de fluidos (UTPF) de
Guamaré-RN. Essas unidades recebem petréleo e gas natural provenientes dos campos
de extracdo maritimos (offshore) e terrestres (onshore), transformando-os em produtos de
consumo para o mercado.

A tabela 2.1 é o resultado da andlise de uma amostra do gas natural que chega para
ser processado no Polo Petroquimico de Guamaré [Lima 2001]. Essa composicdo € in-
fluenciada pela entrada de novos campos de producgéo e o fechamento de pocos, o que
pode causar alteracfes na proporcdo de contribuicdo dos compostos na mistura total.

Nas UPGNSs, geralmente, 0 gas natural passa por processos para a remoc¢ao de agua
e elementos oxidantes e em seguida é encaminhado para uma série de colunas ou torres
de destilacao fracionada para ser decomposto. Além do gas residual citado acima, tam-
bém sdo normalmente produzidos a gasolina natural e o gés liquefeito de petréleo (GLP),
produto de maior interesse econémico.
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Tabela 2.1: Composi¢do de uma amostra do gas natural em Guamaré-RN.

Componente \ Férmula quimica \ Foérmula Simplificada % em mol
Metano CHgy C 76,15
Etano CoHg C 10,64
Propano CsHg Cs 5,88
Butano C4H1p Cy 2,44
Di6xido de carbono CO - 2,32
Nitrogénio N> — 1,38
Pentano CsH1o Cs 0,87
Hexano CsH1a Cs 0,30
Heptano C7H16 C 0,10
Octano CgHi1g Cs 0,01

2.3 Destilacao fracionada

Para Luyben (1990) as colunas destilacdo fazem parte do processo mais importante e
popular dos processos quimicos. Apesar de estarem sendo estudados ao longo de varias
décadas, os processos de destilagdo ainda encantam pesquisadores da area de controle
de processos. Isso ocorre devido ao fato da destilacdo ser a técnica de separacdo mais

comumente utilizada pelas industrias quimicas e petroquimicas.

Esse processo € realizado através da adicéo ou subtracéo de calor baseado nas di-
ferentes temperaturas de ebulicdo dos compostos a serem separados. Na industria do
petréleo, a destilacdo é normalmente realizada em grandes colunas cilindricas verticais,
denominadas colunas de destilacéo fracionada [Linhares 2009]. A figura 2.2 representa
um diagrama esquematico de uma dessas colunas que, em conjunto com o refervedor

(reboiler) e o condensador, forma um sistema de destilacao.

Alimentacéo
—_—

Produto @

de Fundo

Condensador

5=

Refluxo

oeSe|13s3Q 9p eunjo)

Vapor

G{efervedor

Vaso de
Condensado

Liquido de Fundo

Produto
de Topo

Entrada
de Calor

Saida

de Calor

Figura 2.2: Coluna ou torre de destilacao.
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A coluna de destilag@o possui uma estrutura tubular cilindrica de diametro variavel com
uma altura de 6 a 60 metros. Seu interior € normalmente preenchido com diversos pratos
perfurados que determinam os “estagios” onde ocorre o contato entre liquidos e vapores.
A alimentagdo da coluna é normalmente realizada em um dos estagios intermediarios.

O refervedor é responsavel pela vaporizacdo do liquido de fundo a partir de um pro-
cesso de troca de calor. Essa troca é realizada através de um fluxo de vapor que retorna a
coluna e um fluxo de liquido que é retirado dela. O liquido retirado € denominado produto
de fundo da coluna de destilacéo e € geralmente composto pelas fracdes mais pesadas
da mistura.

Os componentes mais leves que atingem o topo da coluna na forma de vapor séo
resfriados pelo condensador através de um processo de troca de calor, geralmente utili-
zando agua fria ou ar, e em seguida sdo armazenados no vaso de condensado. O liquido
presente nesse reservatério da origem a dois fluxos dos quais os componentes mais le-
ves constituem o produto de topo da coluna e os mais pesados retornam para a coluna.
Segundo Linhares (2009), esse ultimo é conhecido como refluxo e é de fundamental im-
portancia para a eficiéncia da destilacdo, aumentando o rendimento do processo.

Os vapores originados do refervedor seguem ascendentemente e ao ultrapassar cada
um dos estagios tornam-se mais ricos em componentes leves. Analogamente, o fluxo
gue segue descendentemente torna-se cada vez mais rico em fragbes pesadas. Para
Lima (2001) esses fendmenos ocorrem devido ao equilibrio liquido-vapor, como reflexo
das diferentes temperaturas em cada estagio.

2.4 UPGN simulada

As colunas demetanizadoras, deetanizadoras, depropanizadoras e debutanizadoras séo
exemplos de colunas de destilagdo normalmente encontradas em UPGNs. Cada UPGN
possui uma estrutura complexa e diferenciada de acordo com as caracteristicas do gas
natural que a alimenta e com seus produtos finais.

A UPGN-II GMR, simulada neste trabalho, é constituida por uma coluna deetanizadora
em série com uma coluna debutanizadora. A unidade contém ainda uma coluna depropa-
nizadora, mas essa nao faz parte da operacao rotineira da UPGN, entrando em operacéo
apenas quando é necessario corrigir o nivel de propano no ciclo de refrigeracdo da UTPF
e, por essa razao, sera desconsiderada nesse estudo. As duas colunas de interesse foram
simuladas computacionalmente no software de processos quimicos HYSYS®.

As colunas de destilacdo que serdo apresentadas séo do tipo continuo, de forma que
0 processo é alimentado continuamente. Diferentemente da destilacdo em batelada, o
processo continuo possui um melhor rendimento [Junior 2007].

2.4.1 Coluna deetanizadora

A primeira fase do processo de destilacdo se da na coluna deetanizadora. Nessa, sédo
esperados como produtos de topo e de fundo, respectivamente, o gas residual e o liquido
de gas natural (LGN). A figura 2.3 representa um esquema da coluna simulada bem como
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0 conjunto de controladores PID e demais instrumentos. A nomenclatura adotada para
cada um dos instrumentos segue a nomenclatura da planta real.

TEE-100

=Y 46
[ g

VLV-100

4

LIC-100

FIC-101

Figura 2.3: Coluna deetanizadora simulada.

A alimentacdo da coluna é feita em diversos pontos (linhas 10, 15, 27 e 28), forne-
cendo ao processo um tipo de gas composto por hidrocarbonetos variados (C1+).

Como explicado anteriormente, os componentes mais leves do gas atingirdo o topo
formando o produto de topo da coluna. Ao passar pelo trocador de calor LNG-100, parte
desse produto é depositado no vaso de condensado V-100 e parte do liquido do vaso
retorna a coluna. O controle da vazéo de refluxo é realizado pelo controlador em cascata
formado pelos controladores de nivel LIC-101 (mestre) e de vazdo FIC-100 (escravo).
Baseado na pressao de topo da coluna, o controlador de pressédo PIC-100 atua ajustando
o nivel de abertura da véalvula VLV-103, determinando a quantidade de gas residual a ser
liberado do vaso de condensado para comercializacao.

Ja na parte inferior da coluna, os componentes mais pesados do gas de carga séo
encaminhados em sua forma liquida para o refervedor E-100 de modo que apoés a troca
de calor o vapor resultante retorne a coluna. A troca de calor do E-100 é feita utilizando-se
um fluxo de 6leo térmico cuja vazao é controlada pela pela valvula VLV-101, que por sua
vez é ajustada de acordo com o controlador de vazédo FIC-102. Assim como o FIC-100
citado acima, o FIC-102 que opera em cascata, sendo escravo do controlador TIC-100.

O restante do liquido que nao foi vaporizado comp&e o LGN que é encaminhado para
a proxima fase da destilacéo, a coluna debutanizadora. A vazao do LGN para a proxima
coluna é regulada a partir do nivel de liquido presente no fundo da coluna, sendo ajustada
pelo controlador em cascata formado pelos controladores de nivel LIC-100 (mestre) e de
vazéo FIC-101 (escravo). O LGN obtido é composto essencialmente por Cz; e Cy nédo
vaporizado.
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2.4.2 Coluna debutanizadora

A coluna debutanizadora constitui a ultima fase da destilagdo no sistema em estudo.
Nessa coluna séo obtidos o GLP e a gasolina natural como produtos de topo e de fundo,
respectivamente. A figura 2.4 representa um esquema da coluna bem como o conjunto de
controladores PID e demais instrumentos presentes ha simulacao. Assim como na figura
2.3, a nomenclatura adotada para cada um dos instrumentos segue a nomenclatura da
planta real.

N W

P-24010 SPLT-100

TEE-100-2-2

MIX-100-2 JL

1C-101-2

V-24014-2,

VLV-100-3 Gas_Saida-2

VLV-101-3
1C-100-2

VLV-104-2  GLP_Saida-2
LIC-102-2

> > - TEE-101-2
MIX-101-2
46 E-101 }
—

>®_ C5+_Saida-2
VLV-102-3

T-24002-2 TIC-102-2
P-24011-2
-

OleoTérmico_Entrada-2 )

VLV-103-3

Figura 2.4: Coluna debutanizadora simulada.

Conforme descrito na se¢éo 2.4.1, o LGN obtido constitui a alimentagéo desta coluna.
A parte dos componentes mais pesados do LGN sdo encaminhados para o refervedor P-
24011-2, cuja troca de calor também utiliza um fluxo de 6leo térmico regulado pela valvula
VLV-103-3. O nivel de abertura dessa valvula é ajustado de acordo com a temperatura
interna da coluna através do controlador TIC-102-2. O vapor obtido retorna a coluna e
segue seu fluxo ascendente. A outra parte do produto de fundo é comercializada como
gasolina natural. Seu fluxo é ajustado pelo controle em cascata realizado pelos controla-
dores de nivel LIC-100 (mestre) e de vazéo FIC-101 (escravo). Composta essencialmente
por Cs, a gasolina natural possui ainda uma pequena quantidade de C4 néo vaporizado.

Na parte superior da coluna o produto de topo é conduzido para o vaso de conden-
sado V-24014-2 através de dois caminhos, podendo ou ndo passar pelo condensador
(air-cooler) P-24010. O produto que segue diretamente para o vaso de condensado de-
pende da atuacdo do controlador de pressdo em split range SPLT-100 sobre a valvula
ByPass-2. Parte do GLP obtido no vaso de condensado é extraido através da linha de
saida GLP-Saida-2 e a outra parte retorna a coluna. Essa Ultima possui vazao regulada
pelo controlador de vazéo FIC-101-2, o qual ajusta a abertura da valvula VLV-101-3.

Se a presséao interna do vaso de condensado se tornar demasiadamente elevada,
parte do GLP é “aliviado” para queima através da linha Gas_Saida-2. Essa é uma medida
de seguranca na qual a vazao do GLP que sai para queima é regulada pela abertura da
valvula de alivio VLV-104, ajustada pelo SPLT-100.
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A destilacdo realizada pela coluna debutanizadora visa a obter como produto de topo
0s componentes mais leves de sua carga. No entanto, devido ao aquecimento da coluna,
parte dos componentes pesados, principalmente os pentanos, acabam contaminando o
GLP. Por outro lado, se a coluna né&o for aquecida suficientemente, os produtos leves néo
serdo vaporizados, sendo depositados junto ao produto de fundo Jdnior (2007). Além
dos pentanos, o GLP também apresenta em sua composi¢do 0s etanos presentes no
LGN que, por serem agora expostos a temperaturas mais elevadas, sdo completamente
retirados do processo.

O pentano presente no GLP é formado, principalmente, pela soma das fragées mo-
lares do i-pentano e do n-pentano, que apresentam a mesma tendéncia de variagdo em
funcéo das condicbes de operacédo Linhares (2009).

Para que o GLP atenda as especificacbes de mercado, as fracdes molares de seus
contaminantes devem ser mantidas entre pequenas faixas de aceitacdo preestabelecidas
pela ANP. Na UPGN-II GMR, um dos poucos instrumentos capazes de realizar a medi¢éo
das fragBes molares dos componentes do GLP, os cromatdgrafos a gas, sao compartilha-
dos entre diversas linhas de producéo e, por esse motivo, os intervalos de medi¢do sé&o
normalmente grandes, tornando inviavel a criacdo de estratégias de controle e supervi-
sdo mais sofisticadas. Ter acesso a essas informacfes permitiria controlar a qualidade do
GLP, aumentando a lucratividade da UPGN.



CAPiTULO 3

SISTEMA DE INFERENCIA

Neste capitulo serdo mostrados detalhes de algumas ferramentas que foram utilizadas
para a composi¢cdo do sistema de inferéncia, tais como as redes neurais artificiais e ana-
lise de componentes principais.

Em seguida a atencao sera voltada para o modelo utilizado para a identificacdo da
dinamica do processo. Através desse procedimento de identificacao sera possivel realizar
as inferéncias das fracdes molares do propano no gas residual e do etano e pentano no
GLP.

A parte final do capitulo mostrara em detalhes quais foram as estruturas escolhidas
para a coleta de resultados descrevendo o porque da utilizacdo de cada uma delas.

3.1 Redes neurais artificiais

Segundo Haykin (2000), as redes neurais artificiais (RNAs) sao estruturas paralelas, ma-
cicamente distribuidas, constituidas por unidades simples de processamento conhecida
como neurdnios. Essas estruturas se assemelham ao cérebro humano devido a sua ca-
pacidade de “adquirir conhecimento” a partir do ambiente em que se encontra. Esse
aprendizado ocorre através de um ajuste das forcas de conexdes, ou pesos sinapticos,
que existe entre 0s neurdnios. Sao essas conexdes que armazenam 0S conhecimentos
adquiridos pela rede.

Dentre as diversas aplicagbes das RNAs, podem ser citados exemplos para a clas-
sificac@o de padr@es, filtragem de sinais, analise de imagens e controle/identificacéo de
sistemas dindmicos. Dentre as justificativas de utilizacdo dessas estruturas citadas por
Haykin (2000), destacam-se: sua caracteristica intrinseca de nao-linearidade, sua capa-
cidade de generalizacdo e adaptabilidade, a tolerancia a falhas e a facilidade para realizar
0 mapeamento de relacdes entrada-saida.

Devido a grande complexidade existente em muitos problemas fisicos reais, desen-
volver um modelo matematico que represente adequadamente a dinamica do processo é
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uma tarefa praticamente impossivel. Para Linhares et al. (2008), as RNAs, através de seu
processo de aprendizagem e de sua capacidade de aproximacdo universal, conseguem
representar a fungdo correspondente a dindmica do sistema com relativa simplicidade.

Essa capacidade de identificacdo se assemelha a funcionalidade de um sistema de
inferéncia, que nada mais é do que um modelo capaz de reproduzir as relagdes dindmicas
entre variaveis secundarias e primarias.

Diversas sao as arquiteturas de redes neurais existentes, tais como: as redes de fun-
¢Oes de base radial, as redes de Kohonen, maquinas de vetor de suporte, entre outras
[Linhares 2009]. Neste trabalho sera utilizada a arquitetura de perceptron de multiplas ca-
madas (PMC), que j& vem sendo aplicada com sucesso em diversos trabalhos realizados
na area de inferéncia, como mostrado em Bawazeer & Zilouchian (1997), Bo et al. (2003)
e Fortuna et al. (2005). A figura 3.1 representa um modelo esquemético dessa arquitetura.

Camada Camada

Entradas
sepjes

Figura 3.1: Rede PMC totalmente conectada de duas camadas.

Segundo Ngrgaard et al. (2000), uma rede PMC basica possui seus neurénios dispos-
tos em camadas recebendo como entrada as saidas dos neur6nios da camada imediata-
mente anterior ou, no caso da primeira camada, as entradas da rede. Por possuir essa
configuracdo essas redes sdo conhecidas como redes feedforward.

Como mostrado na figura 3.1, a segunda camada € conhecida como camada de saida,
pois produz as saidas da rede neral. A primeira camada é conhecida como camada oculta
ou intermediaria por estar “escondida” entre as entradas da rede (@1, @ e @3) e a camada
de saida. Em Cybenko (1989) foi demonstrado que qualquer fungéo continua pode ser
aproximada por uma rede neural PMC que possua uma camada oculta com fungbes de
ativacdo sigmoidal ou tangente hiperbdlica.

A equacdo 3.1 expressa matematicamente o funcionamento de uma rede neural PMC
em que J; representa a saida i da rede.

Ny

Nh
SGi(t) =gil@8 =F| > pijfi[ > wia+wio]+pio (3.1)
=1 =1

O vetor de parametros 6 contém os pesos sinapticos e biases (wj |, i j)- Os neuro-
nios da camada escondida e o nimero de entradas da rede séo, respectivamente, Ny
e Ny, enquanto que F e fj séo as funcdes de ativacdo dos neur6nios das camadas de
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saida e escondida, respectivamente. As funcdes de ativacdo utilizadas sdo mostradas
nas equacoes 3.2, 3.3 e 3.4.

fi(x) = x (3.2)

1
fs(x) = = (3.3)
fi(X) = tanh(x) = i;i_i (3.4)

3.1.1 Identificacédo através de modelo neural

Segundo Linhares (2009), a realizacao de inferéncia utilizando RNAs pode ser vista como
um problema de identificagdo, uma vez que a rede neural treinada deve ser capaz de
representar, satisfatoriamente, a dindmica existente entre as variaveis secundarias e pri-
marias do processo.

As estruturas de modelo baseadas em rede neural apropriadas para a identificacéo de
sistemas ndo-lineares, sdo generalizagbes de modelos lineares. Para Lucena (2005), es-
sas estruturas sao caracterizadas por seu vetor de regressao, que nada mais é do que um
vetor que contém as variaveis utilizadas para estimar a saida do sistema. Dependendo
da escolha do vetor de regressao, diferentes estruturas de modelo neural podem surgir.
Estruturas FIR (Finite Impulse Response), ARX (AutoRegressive eXternal input), ARMAX
(AutoRegressive Moving Average eXternal input), OE (Output Error) e SSIF (State Space
Innovations Form) sdo algumas das estruturas lineares mais conhecidas. Se o vetor de re-
gressao for selecionado para modelos ARX, a estrutura do modelo serd chamada NNARX
(Neural Network ARX). Do mesmo modo, existirdo também modelos NNFIR, NNARMAX,
NNOE e NNSSIF.

Neste trabalho foi utilizado um modelo de rede baseado no NNARX descrito em Ngr-
gaard et al. (2000). A figura 3.2 representa um esquema simplificado do modelo adotado.
A presenca de regressores no modelo, relaciona a saida da rede com seus valores pas-
sados de entrada e saida. A utilizacao desses regressores é de fundamental importancia
para a identificacdo de sistemas.

)

y(t-1) ———>

y(t-n) ————>

RNA ——0

U(t-d) _.)

u(t-d-m) ———>|

Figura 3.2: Esquema de uma rede neural com estrutura NNARX.
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A expressao matematica que descreve o modelo nao-linear pode ser descrita como
representado na equacéao 3.5.

g(t) = f(y(t—1),....y{t —n),ut —d),...,u(t —d —m)) (3.5)

Nessa equacao Yy representa a saida estimada, d o atraso de transporte, n a ordem da
saida, m a ordem de entrada da planta, f(.) uma funcdo n&o linear mapeada pela rede
neural, y a saida da planta e U a entrada da planta.

A estimativa gerada pela estrutura NNARX é sempre estavel, uma vez que representa
relacdes puramente algébricas entre a estimativa e as medi¢cfes passadas de entradas e
saidas do processos, ndo existindo a realimentacéo da saida estimada.

Entretanto, como falado no final capitulo 2, as medi¢cGes das frac6es molares das va-
riaveis de interesse nem sempre estao disponiveis, pois 0s cromatdgrafos apresentam
longos intervalos de medicdo. Assim, se a estrutura original do NNARX fosse mantida,
ndo seria possivel reduzir o periodo de medi¢cao do cromatégrafo. Com o intuito de con-
tornar esse problema, os valores passados estimados pelo préprio modelo sao também
utilizados como entrada da RNA. Esse fato pode fazer com que o sistema se torne ins-
tavel ao longo do tempo, fornecendo estimativas das fracdes molares que divergem cada
vez mais de seus valores reais. Em Linhares (2009) é proposto um sistema de corre-
¢do do erro em tempo real baseado nas medicdes periddicas dos cromatografos de linha
presentes no processo.

3.1.2 Determinag&o da ordem do modelo

Em sistemas de identificacdo blackbox, como o utilizado neste trabalho, é de fundamen-
tal importancia que a ordem do modelo seja determinada adequadamente. Uma escolha
inadequada podera fazer com que a dindmica do processo nao seja assimilada pela rede
neural de inferéncia, fazendo com que as estimativas geradas possuam erro médio consi-
deravelmente alto. Segundo Arruda et al. (2003), existe uma ordem de modelo 6tima que
permite obter o menor erro entre o modelo estimado e o sistema real.

A ordem de entrada (M) e de saida (n) de um sistema desse tipo pode ser obtida a
partir da realizacdo de testes ou simulacdes com o processo. Por facilidade de represen-
tacdo, considerar-se-a a ordem de entrada igual a ordem de saida (m= n). No capitulo 4
poderéo ser vistos alguns resultados dos testes que foram realizados para a determinacéo
da ordem do sistema proposto.

3.1.3 Selecédo do modelo

Existem diversas estruturas de modelagem, cada uma com suas vantagens e desvanta-
gens. Segundo Ngrgaard et al. (2000), o problema da selecdo das estruturas pode ser
dividido em duas partes. A primeira delas € a parte da sele¢éo da “familia” de estruturas
de modelagem. Dependendo do sistema, as estruturas podem ser: modelos lineares,
redes PMC, redes de funcao de base radial, wavelets etc. Ja a segunda, é a parte da
selecdo do subconjunto da familia escolhida.
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Resumidamente, apls a selecdo da estrutura, segue-se uma sequéncia etapas até
que o modelo possa representar adequadamente o sistema, de acordo com algum cri-
tério especifico, como por exemplo, o erro médio quadratico (EMQ) de estimativa, que é
calculado a partir da equacéo 3.6 e utilizado no algoritmo de treinamento da RNA para
determinar o ponto de parada (fim do treinamento).

1N ryi—\?
EMQ = \/N Z (yy_y> (3.6)

Nessa equacéo, N representa o nimero de amostras de validagao, y; o valor real e ¥
o valor estimado.

3.2 Andlise de componentes principais

Segundo Jolliffe (2002), a andlise de componentes principais (ACP) €, provavelmente,
a mais antiga e conhecida técnica de analise de dados multivariaveis. Introduzida por
Pearson (1901) e desenvolvida independentemente por Hotelling (1933), essa técnica
s6 passou a ser largamente utilizada com o advento dos computadores, possuindo uma
grande variedade de aplicacdes, tais como: compressao de dados, processamento de
imagens, reconhecimento de padrbes, entre outras.

Para Kano et al. (2001), as técnicas de ACP e minimos quadrados parciais (MQP)
vem sendo largamente utilizadas na modelagem, monitoramento e controle de proces-
S0Ss quimiométricos, uma vez que podem lidar, sem problemas, com variaveis de entrada
correlacionadas.

De acordo com Warne et al. (2004), o objetivo principal da ACP é o de reduzir a
dimensao de um conjunto de dados constituido por um grande nimero de variaveis inter-
relacionadas, tentando manter, tanto quanto possivel, a variacdo do conjunto de dados
originais.

Como mostrado em Mingoti (2005), essa reducéo é feita a0 se mapear um sistema
composto por p variaveis em k combinacdes lineares (k < p) ndo correlacionadas, chama-
das de componentes principais. Através desse mapeamento, o sistema de variabilidade
do vetor aleatério composto das p variaveis originais pode ser aproximado pelo sistema
de variabilidade do vetor aleatério que contém as k componentes principais. A qualidade
dessa aproximacao pode ser medida a partir da proporcdo da variancia total das variaveis
mantidas no sistema.

As k componentes principais que representardo o sistema podem ser obtidas atra-
vés da matriz de covariancia ou de correlacdo. A opc¢do por uma dessas duas matrizes
normalmente é feita de acordo com a discrepancia causada pelas diferentes unidades de
medida das varidveis do sistema. Nos casos em que as componentes principais obtidas
séo influenciadas pelas variaveis de maior variancia, costuma-se utilizar a matriz de cor-
relacdo & matriz de covariancia. No entanto, o procedimento para obter as componentes
principais é semelhante para ambos 0s casos.
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3.2.1 As componentes principais

Seja X = (X1, X2, ..., Xp)" um vetor aleatério, com vetor de médias p= (M1, Mo, .., Hp)’
e matriz de covariancia ) p,,, com respectivos autovetores normalizados €, €, ..., €p,
isto é, os autovetores g satisfazem as seguintes condicdes:

1. ' =0paratodoi # |
2. g'gg =1paratodoi=1,2, ..., p
3. Ypp& =Ai@paratodoi=1,2, ..., p

sendo o autovetor  denotado por g = (€1, €2, ..., ap)’. Considere o vetor ale-
atério Y = O’X, em que Op,p € a matriz ortogonal de dimens&o pxp, constituida dos
autovetores normalizados da matriz § ., isto €,

€1 €1 ... €p1
€2 €2 ... €p

Opxp = L (3.7)
€p €p ... €pp

Sendo assim, pode-se dizer que Y é um vetor composto por p combinagdes lineares
das variaveis aleatérias do vetor X, que possui vetor de médias py = O'l e matriz de
covariancia Apyp, tal que,

M O - 0
Lo 0
0 -~ 0 Ap

Dessa forma, as variaveis aleatérias que compdem Y sdo ndo correlacionadas entre
si. Assim sendo, surge a idéia de se utilizar combinag6es lineares em Y, como uma forma
alternativa de se representar o vetor X, reduzindo-se o espaco de variaveis.

As k combinacges lineares (componentes principais) escolhidas para representar o
vetor X podem ser relacionadas com a “energia” do sistema e sdo escolhidas de acordo
com os autovalores A1, Ao, ..., Ap.

Na pratica, a matriz y ., € desconhecida e precisa ser estimada através dos dados
amostrais coletados. Em geral, a matriz ) ,,, € estimada pela matriz de covariancia

amostral Sp,p. Considerando ent&o A, Ao, L, )\p como sendo os autovalores da matriz
Spxp: € €1, €, ..., €, 0s respectivos autovetores normalizados, a j-ésima componente
principal amostral estimada é definida por:

?szIX:é\lel—Fé\jzXz—l-...+§ijp (3.9)

com j=1, 2, ..., p, e avariancia total (energia) da j-ésima componente principal
amostral é dada por:
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Segundo Mingoti (2005), para se reduzir a dimenséo de p para k componentes prin-
cipais, deve-se adotar um critério de escolha. Como falado anteriormente, uma forma
comum de se escolher as k componentes é através da porcentagem Y da variancia total,
em que 0 < y < 1. Assim sendo, busca-se o menor valor de K, tal que:

Ej= (3.10)

by

WX

v
<

(3.11)
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3.3 Composicao do sistema

Um dos principais pontos de um projeto de sistema de inferéncia é a selecéo das variaveis
secundarias que serdo utilizadas para realizar a estimativa das variaveis primarias do
processo. Em sistemas aplicados a colunas de destilacdo € comum escolher temperaturas
de diferentes estagios da coluna, bem como da vazéo de refluxo do condensador e a
vazao de 6leo térmico do refervedor.

Assim como a planta real, o sistema simulado neste trabalho apresenta poucos sen-
sores de temperatura. Por esse motivo, apesar do software de simulacao fornecer perfis
completos de temperatura de ambas as colunas, optou-se por utilizar os valores de tem-
peratura que possam ser obtidos através dos sensores existentes na UPGN-IIl GMR.

A partir das figuras 2.3 e 2.4, pode-se perceber que as variaveis secundarias restrin-
gem-se as variaveis de processos (PVs) dos controladores. A tabela 3.1 mostra quais
foram as variaveis escolhidas.

Tabela 3.1: Variaveis de processo escolhidas.

] Variavel \ Controlador

Variavel secundaria

V1 PIC-100 Pressao de topo

\Y3 FIC-100 Vazéo de refluxo

V3 TIC-100 Temperatura do estagio 40
A\ FIC-101 Vazédo de LGN

Vs TIC-102-2 | Temperatura do estagio 16
Vs LIC-102-2 | Volume liquido do estagio 28
V7 FIC-101-2 | Vazéao de refluxo

Vg LIC-100-2 Nivel do condensado

De posse dessas informacdes, serdo montadas diferentes estruturas que caracteriza-
réo o sistema de inferéncia como um todo. De maneira geral, 0 sistema sera composto por
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um modulo de ACP e um modulo RNA, recebera como entrada as variaveis de processo
e terd como saida as estimativas das variaveis primarias de interesse.

3.3.1 Razdao de reducéao

Tendo definido como sera composto o sistema, a partir da ordem do modelo e do niumero
de variaveis de entrada e saida, pode-se definir a razdo de redu¢édo como sendo:

k
R=1 r(Ve+Vs)
Nessa equacdo k representa o nimero de componentes principais, r a ordem do mo-
delo, Ve e V5 0 nimero de variaveis de entrada e saida do médulo ACP.
O valor da razéo de redugdo sera utilizado no capitulo 4 como uma forma de comparar
a eficiéncia do médulo ACP quando a ordem do modelo aumenta. Quando multiplicado
por 100% (R; x 100%), esse valor expressa a porcentagem de reducdo do nimero de
variaveis originais para o numero de componentes principais selecionadas.

(3.12)

3.4 Agregacado dos modulos

Uma vez explicado o funcionamento dos moédulos ACP e RNA, é facil perceber que a
agregacdo desses modulos fara com que as p variaveis do processo sejam reduzidas para
k componentes principais, diminuindo assim a complexidade da rede neural de inferéncia.
Essa rede, configurada como uma estrutura de identificacdo NNARX, devera modelar as
dindmicas entre as variaveis secundarias e primarias do processo, realizando estimativas
confiveis a cada minuto.

Com o intuito de avaliar diferentes desempenhos do sistema, seréo propostas 4 estru-
turas de agregacéo dos modulos ACP e RNA. E importante destacar que existem diversas
combinacdes de agregacao desses mddulos que ndo estardo sendo avaliadas neste tra-
balho. A avaliacéo dos resultados para cada uma dessas propostas sera feita ao longo do
capitulo 4.

Assim como exposto na secdo 3.1.2, por facilidade de representacéo, a ordem de
entrada sera igual a ordem de saida.

As figuras 3.3 a 3.6 representam os diagramas esquematicos das 4 estruturas que
estardo sendo avaliadas. Nas figuras, VS representara as variaveis secundarias (ou va-
riaveis de processo), VP as variaveis primarias, N o instante de amostragem,  a ordem
do modelo, m o nimero de variaveis secundarias, j o nimero de variaveis primarias e k
0 numero de componentes principais. Dessa forma, o nimero de varidveis do processo
pode ser definido como p=m+j.

3.4.1 Estrutural

Para que a complexidade do médulo RNA seja reduzida ao maximo, a primeira estru-
tura serd composta por um modulo ACP que tem como entrada as variaveis primarias,
secundarias e seus respectivos regressores.
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) "SR

VSl(n-l) —>
VS (n-r) ————>
VS (n-1) ————> cP,
VS_(n-r) ————> cp, A

m > VPl(n)
R ACP : RNA | &
VP, (n-1) ————> CPy )

AN .
VPl(n»r) —_—

~
VPj(n-l) EE——

\ﬁ’_(n-r) —>
: \____/J \____/
NNARX

Figura 3.3: Esquema da estrutura 1.

Deseja-se saber aqui se 0 mddulo ACP tem a capacidade de filtrar as informactes
necessarias dos regressores, visto que, esses sdo de fundamental importancia para a
identificacdo da din&mica do sistema (sec¢do 3.1.1).

Dependendo da capacidade de reducéo do moédulo ACP, essa estrutura permitira que
0 sistema seja testado com ordens consideravelmente elevadas, uma vez que a entrada
do médulo RNA serd composta apenas pelas k componentes principais selecionadas.

3.4.2 Estrutura 2

VS_(n-1) —————>
! : cPy

VS, (n-r) —

: ACP

VSm(n-l) —>

CP,

CPy

VSm(n—r) —_— i \ﬁ’l(n)
A RNA —‘»\//\P_(n)
VPl(n-l) — i

: CPyy1

P _(n-r) ————>
! CPyy2

N ACP
VP (n-1) ———> .
! N CPl<+q

P (n-r) ———>
: / \_____J
NNARX

Figura 3.4: Esquema da estrutura 2.

Nessa estrutura, assim como na estrutura anterior, buscou-se reduzir a complexidade
do moédulo RNA ao maximo. Entretanto, com essa estrutura podera ser analisada a capa-
cidade dissociativa do médulo ACP.

A ideia é fazer com que as informac8es de entrada sejam separadas das informacdes
de saida a partir de dois médulos ACP distintos.
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3.4.3 Estrutura 3

Vs, (n-1) ———> cp,

VS, (n-r) ————> CP,

: ACP

VSm(n-l) —>

CP

VS, (n-r) B

—_»\ﬁ’l(n)
—~ RNA L > P (n)
VP, (n-1) ———> !

A~ .
VPl(n-r) —

~ .
VPJ. (n-1) ————>

~ .
VPj(n-r) —

—/
NNARX

Figura 3.5: Esquema da estrutura 3.

Essa estrutura foi idealizada com o intuito de avaliar a importancia das informacoes
dos regressores de saida para a rede neural de inferéncia. Segundo Ngrgaard et al.
(2000), essas informagbes séo de fundamental importancia para que a rede assimile a
dindmica do processo e realize estimativas compativeis com os valores reais.

Para que isso fosse possivel, manteve-se os regressores das variaveis secundarias
no modulo ACP e excluiu-se o modulo ACP dos regressores das variaveis primarias, o
que fez com que a complexidade do médulo RNA aumentasse.

3.4.4 Estrutura 4

CPl(n-l) \

VS5, (n1) ——> CP, (n-r)
VS, (n-1)
n- —_—
2 . ACP :
: CP, (n-1)
VS_(n-1) ———> K
CP (n-r) —_»\ﬁ?l(n)

— — : N
N RNA —'»vpj(n)
VPl(n-l) —_—>

~ .
-r) ————
VPl(n r)

~ .
VPj(n-l) — >

A N
VPJ. (n-r) ————>

./
NNARX

Figura 3.6: Esquema da estrutura 4.

Diferentemente das estruturas anteriores, essa proposta permite que o médulo RNA
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permaneca o mais proximo possivel da estrutura NNARX original, na qual os regressores
de entrada e saida sdo conectados diretamente a rede.

Com essa estrutura o0 moédulo ACP sera capaz de realizar a reducdo somente das
informacg®&es de entrada e ndo mais de seus regressores. Em teoria, isso fard com que as
informacfes de entrada e saida sejam assimiladas mais facilmente pela rede, diminuindo
0 erro médio de estimativa. Por outro lado, a complexidade do médulo RNA aumentara
significativamente.



CAPiTULO 4

RESULTADOS

Neste capitulo sera feita uma analise comparativa dos resultados das estruturas propos-
tas no capitulo 3 com o intuito de realizar a inferéncia neural das fracdes molares do
propano no gas residual bem como do etano e do pentano no GLP. No final do capitulo, a
melhor das estruturas sera escolhida para que seja feita uma analise detalhada de seus
resultados.

4.1 Coleta dos dados

Na identificagdo de comportamentos dindmicos, o primeiro passo a ser dado € a obtencéo
das amostras experimentais do processo que servirdo para o treinamento supervisionado
da rede neural de inferéncia.

A coleta de dados foi feita a partir da estimulacdo do sistema simulado (colunas de-
etanizadora e debutanizadora) através da aplicacao de sinais binarios pseudo aleatorios
(pseudo random binary signal — PRBS) aos set points dos controladores PIDs listados na
tabela 3.1. Com esse procedimento foi possivel proporcionar variagées nas PVs desses
controladores e, consequentemente, nas fracdes molares de Cz no gas residual e Cy e Cg
no GLP.

Em todas as simulacbes foram mantidas as condi¢cdes de seguranca do processo,
principalmente quanto aos limites de pressao e temperatura, permitindo que fosse obtido
um grupo de dados com 3.000 amostras que incluam medicdes das variaveis secundarias
e priméarias do sistema simulado.

Os dados coletados foram aplicados ao modulo ACP, determinando as componentes
principais que formaram as entradas do médulo RNA conforme ilustrado nas figuras 3.3,
3.4,3.5e3.6.
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4.2 A analise de componentes principais

Apbs a ccﬂetaA dos dagos foi possivel obter a matriz Sgyg da qual foram extraidos os au-
tovalores A1, Ao, ..., Ag e seus respectivos autovetores normalizados €;, €, ..., €g. De
posse desses valores, foram obtidas as componentes principais e, a partir do valor de y
da equacdo 3.11, foram selecionadas as k componentes de interesse.

Em Warne et al. (2004) é mostrado que a escolha do valor de Yy é feita heuristicamente
e que um dos critérios de escolha utilizados por ele é o critério de Jolliffe (2002). Nesse
caso a porcentagem de variancia total pode variar de 70 a 95%, estando diretamente
relacionada com a quantidade de informac&o retida pelas componentes principais.

4.3 O treinamento da rede neural de inferéncia

O treinamento da rede neural de inferéncia foi realizado no toolbox de redes neurais do
software matematico MATLAB® utilizando o algoritmo de treinamento de retropropagacéao
do erro.

Ao final de cada etapa de treinamento a rede neural era submetida a 5 testes de vali-
dacgédo para avaliar sua capacidade de generalizacdo. A partir dos resultados encontrados
concluiu-se que a estrutura NNARX de melhor desempenho é formada por uma Unica ca-
mada oculta com funcéo de ativacao sigmoidal. Os resultados obtidos para algumas das
redes treinadas serdo expostos nas secdes seguintes.

4.4 A Ordem do modelo e o processamento dos dados

Assim como mostrado na secéo 3.1.2 a ordem (r) escolhida para o modelo influencia
diretamente na inferéncia neural realizada pelo sistema. A escolha adequada dessa or-
dem permite que a rede neural de inferéncia assimile o comportamento da dinamica do
processo e realize estimativas confiaveis até mesmo na presenca de ruidos.

Uma maneira simples, e muitas vezes eficiente, para determinar a ordem do modelo
€ através da realizacdo de testes. Neste caso, existem duas formas para se fazer isso:
iniciar os testes com uma ordem baixa ou com uma ordem alta, fazendo com que a ordem
do sistema aumente ou diminua ao longo dos testes.

Neste trabalho a opcéo escolhida foi a segunda, com ri =4 e r = 2 para as estruturas
le3, eri=r¢=4para as estruturas 2 e 4. Para cada caso, exceto na estrutura 2,
foram treinadas trés redes, modificando apenas o nimero de neurénios da camada oculta.
Cada rede foi treinada trés vezes, para que a melhor delas fosse escolhida, e em cada
treinamento eram feitas cinco validacdes.

A tabela 4.1 exibe um resumo das valida¢cdes realizadas ao longo do treinamento.
Nessa tabela, a porcentagem exibida entre parénteses para a estrutura 4 refere-se a
porcentagem de variancia total y mostrada na equacédo 3.11. Esse valor € novamente
utilizado na tabela 4.2, agora com o nome de “% Limite da ACP”, que mostra comparacao
da analise de componentes principais realizada sobre os dados coletados.
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Tabela 4.1: Detalhes sobre as validagoes.

Namero de | Numero de Numero de Numero de Total de
Estrutura . . ~ . ~
ordens redes treinamentos | validacdes | validacdes
1 3 3 3 5 135
2 1 5 3 5 75
3 3 3 3 5 135
4 (84%) 1 3 3 5 45
4 (75%) 1 3 3 5 45
| Total | 435 |
Tabela 4.2: Comparacdo da ACP para as estruturas propostas.
| Estrutura | % Limite da ACP | Ordem | k| r(Ve+Vs) | R |
4 10 44 0,77
1 95% 3 9 33 0,73
2 9 22 0,59
2 95% 4 9e3| 32e12 |0,72e0,75
4 8 32 0,75
3 95% 3 8 24 0,67
2 7 16 0,56
4 84% 4 5 8 0,37
75% 4 4 8 0,50

A partir da tabela 4.2 é facil perceber que quanto maior a ordem do modelo maior sera
a razao de reducéo por parte do modulo ACP. Ou seja, 0 aumento da ordem do modelo
fez com que a eficiéncia do modulo ACP também aumentasse, isolando as informacdes
importantes e suas componentes principais e diminuindo a complexidade do médulo RNA.

4.5 Critério de escolha

Como mostrado na tabela 4.1, foram realizadas 5 validac6es para cada rede treinada. Em
cada uma das 435 validacGes, as trés variaveis de interesse eram estimadas, gerando,
assim, 3 x 435 = 1305 gréficos distintos que precisariam ser analisados.

Dessa forma, foi necessario estabelecer um critério de escolha para selecionar a me-
Ihor rede para cada estrutura. A forma escolhida foi a utilizagdo do EMQ definido pela
equacédo 3.6, avaliando cada uma das variaveis de interesse em separado.

4.6 Comparacao das estruturas

Nas tabelas 4.3 a 4.6 as linhas em destaque se referem as melhores redes selecionadas
para aquela ordem. Nessas tabelas, Ny representa o nimero de neurénios da camada
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oculta, Eet 0 erro médio da validagéo de etano em porcentagem, Epr 0 erro médio da
validacdo de propano em porcentagem e Epe 0 erro médio da validagéo do pentano em

porcentagem.

4.6.1 Estrutural

A tabela 4.3 mostra os EMQs de validacdo para as melhores redes da estrutura 1.

Tabela 4.3: EMQs Estrutural —Ordem 2,3e4 (r=2,r =3er =4).

EMQ EMQ EMQ EMQ

Ordem | NN | o1ano propano | pentano | validacéo Bet | Epr | Epe
2 5 |6,91e-06 | 3,16e-10 | 5,06e-07 | 7,42e-06 | -1,47 | 0,33 | -0,48
2 10 | 6,54e-06 | 3,17e-10 | 4,55e-07 | 7,00e-06 | -1,51 | 0,32  -1,15
2 15 | 6,60e-06 | 4,86e-10 | 4,46e-07 | 7,04e-06 | -1,26 | 0,43 | -0,07
3 5 |6,39e-06 | 9,21e-10 | 5,15e-07 | 6,90e-06 | -1,29 | 0,73 | -0,13
3 10 | 8,61e-06 | 6,59e-10 | 4,57e-07 | 9,07e-06 | -1,82 | 0,57 | -0,27
3 15 | 7,79e-06 | 6,02e-10 | 6,14e-07 | 8,40e-06 | -1,66 | 0,55 @ -0,06
4 5 | 3,21e-06 | 1,21e-09 | 5,75e-07 | 3,79e-06 | -0,95 | 0,77 | 0,60
4 10  2,57e-06 | 1,30e-09 | 4,37e-07 | 3,01e-06 | -0,39 | 0,84 @ 0,24
4 15 | 2,90e-06 | 1,10e-09 | 5,19e-07 | 3,43e-06 | -0,40 | 0,76 | 0,81

A partir da analise da tabela percebe-se que a melhor rede foi a rede com 10 neurénios
er =4. Asfiguras 4.1 a 4.3 mostram a inferéncia realizada por essa rede para a validagédo
com maior EMQ.
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Figura 4.1: Estrutura 1 — Validacéo de propano (r = 4).
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Figura 4.3: Estrutura 1 — Validagédo de pentano (r = 4).

4.6.2 Estrutura 2

A tabela 4.4 mostra os EMQs de validacdo para as melhores redes da estrutura 2.

Tabela 4.4: EMQs Estrutura 2 (r = 4).

EMQ EMQ EMQ EMQ

Ordem | NN | otano propano | pentano | validacéo Bet | Epr | Epe
4 8 | 2,10e-06 | 1,21e-09 | 3,19e-07 | 2,42e-06 | -0,56 | 0,80 | 0,69
4 12 | 1,98e-06 | 8,13e-10 | 2,69e-07 | 2,25e-06 @ -0,56 | 0,58 | 0,56
4 16 | 2,13e-06 | 1,40e-09 | 3,51e-07 | 2,49e-06 | -0,37 | 0,86 | 0,84

A partir da andlise da tabela percebe-se que a melhor rede foi a rede com 12 neuré-
nios. As figuras 4.4 a 4.6 mostram a inferéncia realizada por essa rede para a validacao
com maior EMQ.
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Figura 4.4: Estrutura 2 — Validacéo de propano (r = 4).
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Figura 4.5: Estrutura 2 — Validacéo de etano (r = 4).
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Figura 4.6: Estrutura 2 — Validacédo de pentano (r = 4).

4.6.3 Estrutura 3

A tabela 4.5 mostra os EMQs de validacao para as melhores redes da estrutura 3.
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Tabela 4.5: EMQs Estrutura 3—Ordem 2,3 e4 (r=2,r=3er =4).

Odem | Ny | SMQ | EMQ 1 EMQ - EMQ 1 el e | EL
etano propano | pentano | validacdo
2 10 | 3,73e-08 | 6,70e-11 | 5,57e-09 | 4,29e-08 | -0,04 | 0,18 | -0,05
2 13 | 5,95e-08 | 3,88e-11 | 3,48e-09 | 6,30e-08 | -0,06 | 0,09 | 0,00
2 16  5,56e-08 | 3,48e-11 | 4,17e-09 | 5,98e-08 | -0,07 | 0,01 | -0,05
3 14 | 3,72e-08 | 3,94e-11 | 3,77e-09 | 4,11e-08 | -0,07 | 0,09 | 0,08
3 18 | 5,74e-08 | 3,48e-11 | 6,04e-09 | 6,35e-08 | -0,03 | 0,07 | 0,10
3 22 | 2,64e-08 | 2,82e-11 | 3,42e-09 | 2,98e-08 | -0,02 | 0,04 -0,07
4 15 | 3,47e-08 | 2,70e-11 | 2,94e-09 | 3,77e-08 | 0,02 | 0,06 | -0,09
4 20 | 3,47e-08 | 3,44e-11 | 1,80e-09 | 3,65e-08 | 0,00 | 0,06 @ 0,02
4 25 | 2,48e-08 | 2,16e-11 | 8,79e-09 | 3,36e-08 | -0,02 | 0,00 | 0,11

A partir da andlise da tabela percebe-se que a melhor rede foi a rede com 20 neurénios
er =4. Asfiguras 4.7 a 4.9 mostram a inferéncia realizada por essa rede para a validagéo
com maior EMQ.
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Figura 4.9: Estrutura 3 — Validacédo de pentano (r = 4).

4.6.4 Estrutura 4

Como pode ser observado na tabela 4.2 a estrutura 4 foi treinada para dois valores dife-
rentes de Yy (equacao 3.11). A tabela 4.6 mostra os EMQs de validacéo para as melhores
redes dessa estruturacomy=0,84ey=0,75.

Tabela 4.6: EMQs Estrutura 4 (r = 4).

EMQ EMQ EMQ EMQ

YOI Gano propano | pentano | validacdo Bet | Epr | Epe
0,84 | 28 | 1,76e-08 | 1,54e-11 | 1,53e-09 | 1,91e-08 | 0,00 | 0,03 | -0,08
0,84 | 32 | 1,48e-08 | 1,92e-11 | 9,05e-10 | 1,57e-08 | 0,02 | 0,07 | 0,03
0,84 | 36 | 3,32e-08 | 1,80e-11 | 3,78e-09 | 3,70e-08 0,04 | 0,06 | -0,06
0,75 | 24 | 3,08e-08 | 1,26e-11 | 2,43e-09 | 3,32e-08 | -0,01 | 0,02 | -0,01
0,75 | 28 | 3,38e-08 | 1,78e-11 | 2,63e-09 | 3,64e-08 | 0,02 | 0,03 | 0,01
0,75 | 32 | 5,27e-08 | 1,34e-11 | 2,18e-09 | 5,49e-08 | 0,04 | -0,02 | -0,04

A partir da analise da tabela percebe-se que a melhor rede foi a rede com 28 neurd-
nios, para Y = 0,84 e com 24 neurdnios, para y = 0,75. As figuras 4.10 a 4.12 mostram
a inferéncia realizada para a rede com y = 0,84, enquanto que as figuras 4.13 a 4.15
mostram a inferéncia realizada para a rede com y= 0, 75.
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Figura 4.10: Estrutura 4 — Validacéo de propano (r =4, y= 0, 84).
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Figura 4.11: Estrutura 4 — Validacéo de etano (r = 4, y=0,84).
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Figura 4.12: Estrutura 4 — Validacéo de pentano (r =4, y= 0, 84).
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Figura 4.13: Estrutura 4 — Validacéo de propano (r =4, y=0,75).
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4.7 Andlise das RNAs de quarta ordem

Considerando os valores expostos nas tabelas 4.3 a 4.6 pode-se concluir que as estrutu-
ras que melhor representam a dindmica do processo sao as estruturas de quarta ordem. A
tabela 4.7 mostra as melhores redes dessa ordem. Nessa tabela o valor entre parénteses
representa a porcentagem limite do médulo ACP (y x 100%).

Tabela 4.7: Melhores redes (r = 4).

EMQ EMQ EMQ EMQ E. E E
etano | propano | pentano | validacdo t Pr pe
1 (95%) 2,57e-06 | 1,30e-09 | 4,37e-07 | 3,01e-06 | -0,39 | 0,84 | 0,24
2 (95%) 1,98e-06 | 8,13e-10 | 2,69e-07 | 2,25e-06 | -0,56 | 0,58 | 0,56
3 (95%) 3,47e-08 | 3,44e-11 | 1,80e-09 | 3,65e-08 0,00 | 0,06 | 0,02
4 (84%) 1,76e-08 | 1,54e-11 | 1,53e-09 | 1,91e-08 0,00 | 0,03 | -0,08
4 (75%) 3,08e-08 | 1,26e-11 | 2,43e-09 | 3,32e-08 | -0,01 | 0,02 | -0,01

Estrutura

Na tabela 4.8 é exposto um resumo das caracteristicas do bloco RNA para cada uma
dessas estruturas. Nessa tabela Kk representa o nimero de componentes principais sele-
cionadas pelo moédulo ACP, Ny, 0 nimero de neurbnios da camada oculta e Tt o tempo
meédio de treinamento em segundos.

Tabela 4.8: Caracteristicas das RNAs (r = 4).

Modelo K Namero de Ny Nl]mer? de T
entradas O | conexdes

Sem ACP 0 44 46 2162 106,8016
Estrutura 1 (95%) | 10 10 10 130 9,6958
Estrutura 2 (95%) | 9e 3 12 12 150 13,0291
Estrutura 3 (95%) 8 20 20 460 28,8024
Estrutura 4 (84%) 5 32 28 980 60,9591
Estrutura 4 (75%) 4 28 24 744 42,8787

4.8 Melhor estrutura e validacdo do sistema

A partir da analise das tabelas 4.7 e 4.8 pode-se concluir que as duas melhores estrutura
proposta foram a estrutura 4 com y= 0,75 e a estrutura 3. O aumento de 40% do nimero
de entradas e de 20% do numero de neurbnios da camada oculta, da estrutura 4 (Y =
0,75) com relacdo a estrutura 3, refletiram em um aumento de 61,74% do namero de
conexodes e 48,87% do tempo de treinamento. Por outro lado, ao considerar os EMQs
expostos pela tabela 4.7, conclui-se que a melhor estrutura proposta é a estrutura 4.
Assim sendo, para confirmar a funcionalidade do sistema de inferéncia é necessario
acopla-lo ao sistema simulado, formado pelas colunas deetanizadora e debutanizadora, e
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comparar as fracdes molares das variaveis primarias fornecidas pelo software simulador
e pelo sistema de inferéncia proposto.

Na primeira analise realizada optou-se por alterar os valores do set point dos controla-
dores de temperatura TIC-100 e TIC-102-2. Essa operacao é considerada uma operagao
rotineira realizada por operadores humanos, ou por alguma estratégia de controle, uma
vez que esses controladores influenciam direta ou indiretamente todo o processo.

Os set points desses controladores foram mantidos até a ducentésima amostra. A
partir ducentésima primeira amostra esses valores foram alterados formando um degrau
negativo. As figuras 4.16 a 4.18 apresentam uma comparacgao entre as variaveis primarias
estimadas e as variaveis primarias fornecidas pelo software HYSYS®.
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Figura 4.16: Validagao de propano (Degrau negativo, Estrutura 4,r =4 e y= 0, 75).

Na figura 4.16 percebe-se que a fragdo molar de propano no gas residual diminui
rapidamente e aumenta lentamente logo em seguida. Isso ocorre devido a diminui¢cao da
vazao de o6leo térmico ocasionada pelo fechamento da valvula VLV-101, que é controlada
pelos controladores FIC-102 e TIC-100 em cascata. A sequéncia de acdes faz com que
a temperatura e, consequentemente, a quantidade de propano que sai ho topo da coluna
deetanizadora diminuam.
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Figura 4.17: Validagao de etano (Degrau negativo, Estrutura 4, r =4 e y=0,75).
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Na figura 4.17 percebe-se um aumento na quantidade de etano no GLP. Esse au-
mento ocorre devido a maior quantidade de etano que deixa de ser vaporizado a partir
do esfriamento da coluna deetanizadora. Esse etano em excesso fica retido no LGN que
alimenta a coluna debutanizadora, sendo entdo completamente vaporizado.
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Figura 4.18: Validacéo de pentano (Degrau negativo, Estrutura 4,r =4ey=0,75).

Na figura 4.18 percebe-se a diminuicdo da fracdo molar de pentano no GLP. Isso
ocorre devido a diminuicdo do set point do controlador TIC-102-2, o que faz com que a
temperatura e, consequentemente, a quantidade de pentano produzido no topo da coluna
debutanizadora diminuam.

Percebe-se que nos trés casos o sistema de inferéncia conseguiu acompanhar satis-
fatoriamente a dindmica do sistema simulado. O erro de estimativa, em valores absolutos,
nao chega a ultrapassar 1% para as duas primeiras inferéncias e 2,5% para a ultima.

Na segunda analise feita, buscou-se testar a robustez do sistema através da variacao
aleatéria de todos os set points dos controladores da tabela 3.1. Esse caso, apesar de
representar uma situacao improvavel quando as colunas estdo operando normalmente,
€ ideal para avaliar o sistema de inferéncia. As figuras 4.19 a 4.21 apresentam uma
comparagdo entre as variaveis primarias estimadas e as varidveis primérias fornecidas
pelo software HYSYS®.
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Figura 4.19: Validacéo de propano (PRBS, Estrutura 4,r =4ey=0,75).
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Observa-se aqui que as variagdes bruscas do sistema simulado fizeram com que o
erro de estimativa do sistema de inferéncia aumenta-se bastante quando comparado com
o resultado anterior.
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Figura 4.20: Validacéo de etano (PRBS, Estrutura 4,r =4ey=0,75).

A figura 4.20 mostra que as varia¢des bruscas ndo influenciaram diretamente a varia-
¢éo da fracdo molar de etano no GLP.
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Figura 4.21: Validacéo de pentano (PRBS, Estrutura 4, r =4e y=0,75).

Assim como para a fracdo molar de etano, as varia¢des bruscas também nao influen-
ciaram diretamente a variacdo da fragdo molar de pentano no GLP.

De maneira similar aos casos das figuras 4.16 a 4.18, pode-se perceber que o sistema
de inferéncia conseguiu acompanhar a dindmica do sistema simulado. Apesar de se tratar
de uma situagdo incomum na prética, os erros de estimativa ndo ultrapassam 7% para o
propano, 3% para o etano e 5% para o pentano.



CAPIiTULO 5

CONCLUSOES

5.1 Conclusobes

O presente trabalho foi desenvolvido com o intuito de atender a necessidade industrial da
medicdo “instantanea” das fracdes molares de determinados componentes presentes nos
produtos de topo das colunas de destilacdo da UPGN-II situada em Guamaré-RN. Para
isso, a medicao realizada devia fornecer valores de forma confidvel e precisa e ter um
baixo custo de manutencdo e implementacéo.

Assim sendo, foi proposto um sistema baseado em técnicas de inteligéncia artificial,
capaz de realizar a inferéncia de propano no gas residual de qualidade industrial, produto
de topo da coluna deetanizadora, e de etano e pentano no GLP, produto de topo da coluna
debutanizadora.

O sistema em questao é composto pelos médulos ACP e RNA que foram realimenta-
dos com os valores fornecidos pela simulacao, nao havendo risco de perda de estabilidade
0 que, consequentemente, faz com que ndo haja necessidade de um mdédulo de correcao.

A estimativa realizada pelo sistema proposto conseguiu atender satisfatoriamente as
expectativas, permitindo que possam ser desenvolvidas estratégias de controle avancado
de forma a melhorar o desempenho do processo.

A partir dos resultados expostos no capitulo 4 percebe-se que, para a estimativa re-
alizada, a reducao do nimero de regressores das variaveis secundarias ndo afeta tanto
guanto a reducdo do numero de regressores das variaveis primarias. O motivo disso
acontecer ainda € uma questdo em aberto.

Além disso, observa-se também que, ao comparar a estrutura 3 com a estrutura 4 (Y =
0,75), o aumento do nimero de neurdnios da camada oculta refletiu em um aumento do
namero de conexdes e, consequentemente, na complexidade da rede neural de inferéncia
e no tempo de treinamento. Por outro lado, esse aumento podera vir a beneficiar um
maédulo de corre¢do que venha a ser implementado.

Dessa forma, fica comprovada a eficiéncia da utilizacdo de redes neurais de multiplas
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camadas para a identificacdo de dindmicas em sistemas complexos e nao-lineares como
0 de uma UPGN.

5.2 Perspectivas

Além das estruturas 1, 2, 3 e 4 propostas neste trabalho, existem diversas outras possi-
bilidades de agregacédo dos mddulos ACP e RNA que podem vir a ser testadas. Pode-se
testar ainda se o aumento da ordem do modelo fara com que diminua o erro de estimativa
do sistema de inferéncia. Lembrando sempre que o aumento da ordem do modelo influi
diretamente no aumento da complexidade do médulo RNA, seja por gerar mais compo-
nentes principais ou por aumentar o nimero de entradas da rede neural de inferéncia.

Outra possibilidade é fazer com que a configuracdo do sistema seja validada com os
dados coletados de uma planta real, verificando a evolugcdo comportamental do sensor
virtual e a sua adequacéao as condicdes de operacao. Para isso devera ser implementado
0 modulo de correcéo de erro de maneira que o sistema, ao ser alimentado com as me-
di¢bes realizadas pelo cromatégrafo, realize a corre¢cdo automatica dos pesos sinapticos
da rede neural de inferéncia, reduzindo assim a possibilidade de desestabilizacéo.
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