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Resumo

A constante melhora e aumento do nimero de instrumentos de medicdo e bancos de
dados de varidveis de planta tém-se mostrado como uma dificuldade no que se refere a
interpretacdo dos mesmos. Dentro desse contexto, é apresentado um estudo sobre a
técnica de self-organizing maps, ou mapas auto-organizaveis, aplicada em uma unidade
de processamento de gds liquefeito de petrdleo. A simulacdo das colunas desetanizadora
e de separacao propano e propeno foram construidas no software Aspen Plus a partir de
dados de projeto fornecidos por uma refinaria nacional. A coluna de separag¢do propano e
propeno foi o foco do trabalho de identificacdo e avaliacdo das regides operacionais e foi
realizada a predicdo da concentracdo de propeno na corrente de topo através de uma
etapa supervisionada, posterior ao treinamento do mapa. Tanto a identificacdo das
regides operacionais quanto a predicdo de varidveis apresentaram resultados muito
satisfatorios. A identificacdo das regides operacionais se fez através da marcacdo das
trajetdrias crescentes de varidveis operacionais da planta frente a concentracdo de
propeno na corrente de topo. O coeficiente de correlagdo (R?) para a predic3o realizada
com o mapa treinado com tamanho grande foi de 0,9999.
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1 Introdugao

Atualmente, devido ao avangco em sensores e tecnologias de banco de dados, na
operacdao de uma planta muitas varidveis sdo medidas e registradas, e interpreta-las
acaba sendo uma tarefa de alta complexidade. Com o propdsito de facilitar a visualizacdo
destas variaveis surgem as técnicas de reducdo da dimensionalidade, que tém como
objetivo representd-las de uma forma mais simples de ser interpretada. Outro problema
recorrente na industria sdo as opera¢ées multiestado, ou seja, a operacao da planta pode
transitar em diferentes regiGes operacionais. Geralmente, regiGes de transicdo entre
estados representam operacdes em que a planta ndo estd operando em sua capacidade
6tima. Sendo assim, a reducdo da dimensionalidade e a identificacdo das diferentes
regides da planta se tornam muito importantes para operabilidade e lucratividade
industrial.

No presente trabalho, serd aplicada uma técnica que se propde a anular esses dois
grandes problemas. A técnica em questdo é a de mapas auto-organizdveis, ou self-
organizing maps, que é um tipo de rede neural de treinamento ndo supervisionado.
Outro problema enfrentado nesse trabalho serd que, as vezes, varidveis de planta tomam
tempo para serem medidas, como de concentracdes de correntes, por exemplo. Serd
proposto, dessa maneira, uma etapa posterior a de mapeamento de regides operacionais
a fim de predizer varidveis de planta, através de um treinamento supervisionado.

Os mapas auto-organizaveis, ndo importando com quantas varidveis sdo alimentados,
apresentardo sempre uma saida em duas ou trés dimensdes, facilitando assim a
visualizacdo de padrdes operacionais. Tais mapas se diferem das outras redes neurais
artificiais pelas suas etapas de competicdao e de cooperacdo. A etapa de competicdo se
baseia na determinacdo do neurdnio que mais se assemelha a um dado conjunto de
variaveis alimentado, chamado de neurénio vencedor. Por sua vez, a etapa de
cooperacao atualiza com pesos diferentes neurGnios mais préximos ao neurdnio
vencedor.

A visualizacdo do mapa treinado é através da chamada matriz-U, que relaciona a
distancia entre neurdnios vizinhos por uma escala de cores. Outra alternativa de
visualizacdo é marcar na matriz-U do mapa treinado os neurénios vencedores de um
conjunto de amostras ordenado de forma crescente ou decrescente em relacdo a uma
variavel. Assim sendo, é possivel ver a trajetéria que determinada varidvel percorre na
matriz-U.

Para uma boa aplicacdo da técnica de mapas auto-organizaveis se torna fundamental
um vasto banco de dados de diferentes regides de operacdo da planta. De modo a se
obterem os dados necessarios foi construida e validada com dados de projeto a simulacdo
em Aspen Plus de uma unidade petroquimica em funcionamento. A unidade em questao
pertence a uma refinaria nacional. De posse da simula¢cdo foram variadas diversas
caracteristicas operacionais, gerado o banco de dados e treinados os mapas para
posterior identificacdo de regides operacionais. A etapa seguinte foi o treinamento
supervisionado do mapa auto-organizdvel, que é na sua concep¢do nao-supervisionado,
para a predicdo da concentracdo de propeno na corrente de topo da ultima torre de
destilacdo da unidade que é responsavel pela separacdo entre propano e propeno.
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O presente trabalho esta dividido em cinco se¢Ges. Na primeira parte é apresentada
uma revisdo bibliografica sobre redes neurais artificiais e sobre mapas auto-organizaveis.
Na segunda secdo é apresentada a metodologia do trabalho e como os programas
MATLAB e Aspen Plus foram utilizados para a obteng¢do dos objetivos do trabalho. Na
secdo seguinte foi descrito o caso de estudo do presente trabalho para uma melhor
compreensdao do problema a ser enfrentado. Na quarta parte sdo apresentados os
resultados da simulacdo e dos mapas treinados na forma de visualizacdo de diversas
matrizes-U variando o tamanho do mapa e a utilizagdo ou ndo do algoritmo de eliminagdo
de amostras com dados similares, assim como as trajetérias crescentes de varidveis de
operacdo da planta e a predicdo da composicdo de propeno na corrente de topo da
coluna de separagdo propano e propeno. Na Ultima secdo estdo apresentadas as
conclusées obtidas ao longo do trabalho.
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2 Revisao Bibliografica
2.1 Redes Neurais Artificiais

O conceito de redes neurais artificiais surgiu na tentativa de recriar as conexées de
um cérebro bioldgico utilizando ferramentas de um computador digital convencional. A
partir disso, comecou-se a imitar as interacées entre os neurénios de um cérebro a fim
de recriar esse mesmo padrao e organizacao em termos de processamento de dados. A
grande vantagem de um sistema biolégico é a experiéncia adquirida e a adaptabilidade
ao meio ambiente em que ele esta inserido, e ao estender-se aos computadores digitais
esse conceito foi chamado de etapa de aprendizagem.

Segundo Haykin (1999), os maiores beneficios de uma rede neural artificial sdo: ndo-
linearidade, mapeamento de entrada-saida, adaptabilidade, resposta a evidéncias,
informacdo contextual, tolerdncia a falhas, implementacdao em VLS| (Very-Large-Scale
Implementation), uniformidade de andlise e projeto e analogia neurobioldgica. VLSI
consiste em criar circuitos integrados combinando milhares de transistores em um Unico
chip, aumentando o poder computacional enormemente.

A unidade basica de uma rede neural artificial assim como a de uma rede neural
bioldgica é o neurbnio. No caso da artificial o neurénio é alimentado pelos dados de
todos neurdnios da camada anterior multiplicado por um valor chamado de peso
sindptico. O peso sindptico, denominado por w, é atualizado conforme a alimentacao de
novos dados de entrada e varia de 0 a 1. Os valores, depois de serem multiplicados pelo
peso sindptico, sdo somados e alimentados no neurdnio, que por sua vez tem uma
funcdo de ativacdo escolhida pelo usuario, normalmente uma func¢do tangencial
hiperbdlica. Outros exemplos de funcdo de ativacdo sdo fungao linear, degrau e rampa. A
representacdo de um neurdnio tipico é mostrada na Figura 2.1.
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Figura 2.1: Representagdo basica de um neurénio. Extraido de Haykin (1999).

Os neurdnios sdo dispostos em uma rede neural artificial em camadas de entrada, de
saida e ocultas. Quando uma rede artificial s6 apresenta uma camada é chamada de rede
de camada unica, assim os dados de entrada sdo alimentados direto na camada de saida,
como pode ser visto na Figura 2.2. No caso de haver camadas ocultas de neurénios, ela é
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chamada de rede com multiplas camadas, e torna-se importante quando é desejado que
a rede extraia relacGes altamente ndo-lineares entre os dados e consiga fazer uma
conexdo adequada entre a camada de entrada de dados e a camada de saida. Uma rede
com multiplas camadas tipica pode ser vista na Figura 2.3.

¥1 ¥ .. Fq

X9 —>0O

Camada de Camada de Camada de
entrada de neurdnios neurdnios
nos de fonte ocultos de saida

Figura 2.3: Rede neural artificial de multiplas camadas. Extraido de Haykin (1999).

A etapa de aprendizagem pode ser feita de forma supervisionada ou ndo
supervisionada. Na aprendizagem nao supervisionada ndo ha a resposta desejada para os
dados de entrada alimentados ao sistema. Sendo assim, os pesos sindpticos dos
neurdnios sdo atualizados conforme a rede consegue detectar padrées do ambiente,
levando em conta a similaridade dos dados na camada de entrada. A estrutura dessa rede
pode ser vista na Figura 2.4. Nota-se que a saida do neurbnio no sistema de
aprendizagem é realimentado diretamente, sem passar por um valor base desejado.

Vetor
descrevendo
o estado do

ambiente

Sistemade

Ambiente .
aprendizagem

Figura 2.4: Estrutura de uma rede neural artificial com aprendizagem nao supervisionada.
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Caso o método escolhido seja supervisionado é preciso ter uma resposta do sistema
desejada para cada conjunto de dados de entrada. Esse conhecimento sobre o sistema é
chamado de professor, e a diferenca entre o valor de saida calculado pela rede neural e o
valor desejado é realimentado na rede a fim de que os pesos sindpticos dos neurdnios
sejam atualizados e atinjam o valor mais préximo possivel do que se quer. Ao longo do
tempo, quando os pesos sindpticos ja tiverem sido iterados e os neurdnios tenham
aprendido as caracteristicas da camada de entrada, é possivel prescindir o professor. Um
exemplo de uma estrutura basica de uma rede supervisionada pode ser visto na Figura
2.5.

Vetor
descrevendo
o estadodo
ambiente
Ambiente > Professor
Resposta
desejada
—
Resposta do v+

sistema

Sistemade
;\,> aprendizagem

[

Sinal do erro

Figura 2.5: Estrutura de uma rede neural artificial com aprendizagem supervisionada.

2.2 Mapas auto-organizaveis

Os mapas auto-organizaveis, ou self-organizing maps (SOM), foram desenvolvidos no
final da década de 1980 por Teuvo Kohonen e sdo um tipo de rede neural artificial ndo
supervisionada, ou seja, ndo é preciso o conhecimento do ambiente em que foram
gerados os dados a serem alimentados na rede. Como resultado, é gerado um mapa
bidimensional que relaciona as distancias entre os neurbénios do mapa ja treinado,
permitindo assim uma reducdo da dimensionalidade dos dados de entrada. Relagdes
entre esses dados sdo facilmente vistas no mapa, enquanto que nos dados originais
seriam mais dificeis quanto maior fosse o nimero de variaveis.

Outras caracteristicas importantes dos mapas auto-organizaveis, além da reducdo da
dimensionalidade, sdo a sua ndo-linearidade, a técnica de aprendizagem competitiva e a
identificacdo de agrupamentos ou clusterizagdo. Em relagdo a sua ndo-linearidade, é visto
como uma generalizacdo da analise dos componentes principais ou PCA. A técnica de
aprendizagem competitiva se baseia principalmente em ndo atualizar todos os neurénios
da rede, para isso é definido um “neurdnio vencedor”, que é o que mais se assemelha a
determinado conjunto de dados de entrada e sd ele e seus vizinhos sdo atualizados. A
identificacdo de agrupamentos vem da interpretacdo do mapa gerado, e sdo facilmente
vistos quando ha uma regido de neurénios com pequena distancia entre eles.

Uma desvantagem inerente ao uso de mapas auto-organizdveis é que o mapa gerado
pela técnica, sem que se conheca muito bem a origem dos dados de entrada, ndo é muito
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informativo, ou seja, é preciso que alguém com conhecimento prévio reconhega os
padrdes apresentados no grafico. Além disso, para a predicdo de dados de saida, é
necessario uma etapa supervisionada posterior ao treinamento dos neurdnios pelo
algoritmo de SOM, com a vinculacdo dos dados de entrada com um valor esperado de
saida.

O mapa treinado pelo algoritmo de SOM pode ser visto de duas maneiras diferentes
gue sdo a matriz-U e a visualizacdo do “best matching unit” (BMU) de determinado
conjunto de dados de entrada. A matriz-U relaciona a distdncia entre os neurénios da
grade e a sua vizinhancga, sendo fécil desse jeito visualizar agrupamento de padrdes de
entrada, representados por regides com pequena distdncia entre os neurdnios adjacentes
e regides de transicdo, representadas por grandes distancias. Na Figura 2.6 pode ser visto
uma matriz-U retirada de Ng & Srinivasan (2008a) onde trés clusters, apontados por C1,
C2 e C3 sdo facilmente identificados.

Figura 2.6: Exemplo de matriz-U. Fonte: Ng & Srinivasan (2008a).

Uma desvantagem de utilizar a matriz-U é que nenhuma noc¢do temporal pode ser
retirada dela, somente adicionando simultaneamente as informacbes dos neurdnios
vencedores. Para tanto, toma-se uma sequéncia temporal de dados e determina-se onde
estdo os neurdnios vencedores para cada conjunto de dados. Assim sendo, pode-se ver
com facilidade a trajetéria que os dados percorreram no mapa topoldgico treinado por
SOM durante o tempo de amostra. Na Figura 2.7 se vé a trajetéria em azul percorrida por
um conjunto de dados de entrada simulado pelos autores organizados temporalmente no
mesmo mapa da Figura 2.6.
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Start of transton

Figura 2.7: Exemplo de matriz-U combinada com BMU’s. Fonte: Ng & Srinivasan (2008a).

A técnica de mapas auto-organizaveis vem sendo bastante estudada e utilizada, e o
campo de aplicacdo para ela é muito amplo. Algumas aplicacdes sdo listadas a seguir:

= Em Ng & Srinivasan (2008a) foi sugerida uma nova implementac¢do para
melhor visualizacdo de operacdes multiestado de uma unidade de
cragueamento de petrdleo. Essa implementacdo se baseia em excluir
pontos do estado estacionadrio que sejam muito parecidos, podendo
visualizar, assim, os estados de transicdo mais claramente. A técnica foi
testada em uma destilacdo de etanol-dgua em escala de laboratério e
também na operacdo de um reator de craqueamento de uma refinaria
para deteccdo de falhas operacionais;

= Em Ng & Srinivasan (2008b) a mesma implementacdo de exclusdo de
pontos semelhantes utilizada em Ng & Srinivasan (2008a) foi aplicada para
um acompanhamento online na deteccdo de falhas. A técnica foi aplicada
na partida de uma planta de destilagdo em escala de laboratério e em um
caso conhecido como “Tennessee Eastman (TE) industrial challenge
problem?”;

= Em Ouzounoglou et al. (2010) foi implementada a técnica de self
organizing maps para detectar a existéncia ou ndo de um correspondente a
uma impressao digital fornecida no banco de dados;

= Em Aguado et al. (2008) a técnica de SOM e de PCA foram aplicadas para a
andlise de dados multidimensionais na remoc¢do de fdésforo biolégico de
aguas residuais. As duas técnicas apresentaram resultados muito bons em
relacdo a interpretacdo dos dados, porém foi apontado que o SOM teria
vantagem sobre o PCA por ter uma estratégia apta a lidar com problemas
ndo-lineares e também por lidar diretamente com as varidveis originais;

= Em Fuertes et al. (2010) foi utilizada a técnica de SOM para visualizar
operacOes de multiestado. Propbs-se um método que identifica os clusters
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presentes na operacdo e a probabilidade de transi¢cdo entre eles usando a
trajetéria seguida pelos dados alimentados ao sistema no mapa 2D. Um
novo método de deteccdo e identificacdo de falhas também foi proposto.
Os métodos foram aplicados na supervisdo de uma planta real com 26
variaveis;

= Em Dominguez et al. (2007) foi proposto um acompanhamento em tempo
real de visualizagdes estaciondrias como plano de componentes e mapas
de distancias entre neurénios e dindmicas como a trajetdria temporal no
mapa dos dados de uma planta piloto. O objetivo do trabalho era detectar
possiveis condicdes anormais de operacao.

O mapa topoldgico do SOM para o caso bidimensional possui duas opg¢des de
inicializacdo: hexagonal ou retangular. Na Figura 2.8 estdo representadas as duas
alternativas e é facil ver que no caso retangular cada neurbnio tem quatro vizinhos
diretos, enquanto que no caso hexagonal cada neur6nio tem seis vizinhos diretos. A
inicializacdo mais comum é a hexagonal.

Figura 2.8: Mapas topoldgicos hexagonal e retangular.

O algoritmo de treinamento do mapa auto organizavel comeca pela inicializacdo dos
pesos sinapticos dos neurénios, que pode ser estimada pela analise da representacdo de
dados ou de forma aleatdria, a mais utilizada. Segundo Haykin (1999) uma vez que a
grade tenha sido apropriadamente inicializada, ha trés processos essenciais envolvidos na
formacdao do mapa auto-organizavel: competicdo, cooperacdo e adaptacdo sindptica. A
seguir é resumido como cada processo é feito.

2.2.1 Inicializagdo dos pesos sindpticos

A inicializacdo mais utilizada, a aleatéria, é também a mais simples. Nela nenhum
estado de organizacdo é considerado e os pesos sindpticos dos neurénios sdo gerados por
um gerador de numeros aleatdrios que satisfaca a condicao

Kk
Z wy; = 1 para todo j (2.1)
1

Sendo j o sub-indice do neurénio na grade e k o sub-indice que o relaciona ao seu
dado de entrada, lembrando que existe um peso sindptico para cada dado que é
alimentado ao neurénio.
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2.2.2 Processo de competicdo

Uma caracteristica que diferencia o SOM de redes neurais artificiais comuns é a tatica
de competicdo entre os neurdnios. Dado um conjunto de dados de entrada, o neurénio
que tiver a maior ativacdo aquele conjunto é declarado o neuronio vencedor, e sé ele
sofre a adaptacdo sindptica por completa. Para declarar qual neuronio é o vencedor
precisa-se de um algoritmo, que é detalhado a seguir.

Sendo m a dimensdo dos dados de entrada, seleciona-se um conjunto de dados
representado por x, sendo

X = [x1, %5, e, X )T (2.2)

A dimensdo do vetor de pesos sindpticos do neuronio é a mesma dos dados de
entrada e considerando que existam k neurGnios na grade, o vetor peso sinaptico do
neurdnio j é representado por

W = [le,W]’Z, ...,ij]T B ] = 1,2,k (23)

Para declarar-se entdo o neurbnio vencedor pode-se tomar como parametro o

produto interno < [Wj]T,X > para todo j de 1 a k, sendo o neurdnio com maior ativagao
a certo conjunto de dados de entrada o que tenha o maior produto interno. Porém,
segundo Haykin (1999) o critério do melhor casamento, baseado na maximizacdo do
produto interno < [Wj]T,X > é matematicamente equivalente a minimizar a distancia
euclidiana entre os vetores X e W. Sendo essa uma representacdo computacionalmente
mais facil é sé determinar para todos os neurdnios o neurdnio i(x) que satisfaca a
condi¢ao representada por

J=12,...k (2.4)

i(x) = argmin ||x] - w;

2.2.3 Processo de cooperacio

O processo de cooperacao é de fundamental importancia na técnica de SOM e
funciona para atualizar o peso sinaptico ndo sé do neurbénio vencedor, e sim de uma
vizinhangca ao redor do mesmo. Quando o neurdnio vencedor é determinado ele fica
definido como o centro de uma vizinhanca e vai ser atualizado por completo. A medida
gue se afasta dele o fator de atualizacdo é decrescido até chegar a zero para neurénios
muito distantes.

A funcdo que descreve a vizinhanca pode ser estabelecida conforme se quiser desde
gue satisfacam as condicdes de decrescer conforme a distancia até o neur6nio vencedor
aumente e seja simétrica em relacdo ao centro da vizinhanga. Uma escolha tipica para a
funcdo de vizinhanca é a funcdo gaussiana que é representada por

2
B = exp(—0L (2.5)
LT p 2g2 ’

Onde d;; é a distancia entre o neurdnio j e o neurdnio vencedor i e o € a largura
efetiva da vizinhanca topoldgica como ilustrada na Figura 2.9.
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@

0
Figura 2.9: Funcado de vizinhanga gaussiana.

Uma caracteristica necessaria para a funcao de vizinhancga é que ela restrinja cada vez

mais quantos neuronios serdo atualizados conforme o nimero de iteracdes. Na pratica,

para a func¢do gaussiana o valor de o deve ser reduzido, ou seja, a funcao deve ficar mais

estreita. Um método para se fazer isso é descrito por Ritter & Kohonen (1989), alterando
o valor da largura efetiva da vizinhanca topoldgica em fun¢do do tempo, definido como

n
o(n) = oy exp (— T—) n=0,1,2,.. (2.6)
1

Sendo g, o valor de ¢ na inicializagdo do algoritmo, n o tempo discreto e 7; uma
constante de tempo.

Desse jeito a funcdo vizinhanga que atende todos esses requisitos torna-se

202%(n)

d2.
h;i(n) = exp <— 12 > (2.7)

2.2.4 Processo adaptativo

No ultimo processo de atualizagcdo dos pesos sindpticos dos neurdnios tem-se a sua
efetiva modificagdo. O valor w; no tempo (n+1) é dado, como Kohonen (1982)

win+1) = wj(n) + n(m)h;;(n)[x —w;(n)] (2.8)

Onde n(n) é chamado de taxa de aprendizagem e decresce exponencialmente com o
tempo discreto n conforme

n
n(n) = nOeXp (_ T_> = 011l2l ey (29)
2

Sendo 7, o valor inicial para o parametro taxa de aprendizagem e 1, uma constante
de tempo.

Pode-se dividir o processo adaptativo em duas distintas fases: fase de auto-
organizacdo ou de ordenacgdo e fase de convergéncia. A fase de ordenacdo ocorre nas
primeiras iteracbes e comeca com 0s pesos sindpticos inicializados, entdo é necessario
gue eles sejam ordenados e se comece a identificacdo dos padrdes dos dados de entrada.
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Segundo Kohonen (1997a) essa fase pode exigir 1000 iteracdes ou mais e algumas
escolhas para os parametros que se mostraram adequadas é fazer com que a taxa de
aprendizagem decresca gradualmente com o tempo, mas permaneca em um valor acima
de 0,01 e a funcdo de vizinhanca inclua inicialmente quase todos os neurdnios da grade e

diminua para no final incluir apenas alguns neur6nios vizinhos em torno do neurénio
1000

logoy

vencedor. Esses objetivos sdo alcangados escolhendo-se 7=0,1, 1,=1000 e 7; =

Na fase de convergéncia ocorre a sintonia fina dos neurbnios da grade e a
representacdo efetiva dos dados de entrada. Ainda segundo Kohonen (1997a) o nimero
de iteracbes deve ser no minimo de 500 vezes o numero de neurOnios na grade. O
parametro da taxa de aprendizagem deve se manter em um valor na ordem de 0,01 e nédo
deve-se permitir que chegue a zero, pois o0 mapa pode alcangar um estado que ndo se
atualize mais nem represente os dados de entrada. A funcdo de vizinhanca deve conter
apenas os vizinhos mais proximos do neurdnio vencedor, ou as vezes somente ele
proprio.

O algoritmo do SOM se resume, entdo, de acordo com Haykin (1999), em 5 etapas:

1. Inicializacdo: escolha dos pesos sinapticos de todos os neurénios para o tempo
discreto n=0. Usualmente a inicializacdo é feita de modo aleatério;

2. Amostragem: retirada de um conjunto de dados do espaco de entrada e
alimentacdo do mesmo no processo de competicdo;

3. Determinacdo do neurdnio vencedor: determinar qual neurénio tem a maior
ativacdo para o conjunto de dados alimentados pela menor distancia euclidiana,
essa etapa corresponde ao processo de competicdo;

4. Atualizacdo: os pesos sinapticos do neurénio vencedor e de seus vizinhos sdo
atualizados conforme a equacdo 2.8. Corresponde ao processo adaptativo;

5. Continuacdo: volta ao passo da amostragem até que ndo sejam observadas

mudancas significativas no mapa.
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3 Materiais e Métodos

Como ndo se dispunha de dados operacionais contemplando uma ampla regido de
operacdo, optou-se pela construcdo de uma simulagcdo estdtica utilizando o software
Aspen Plus e obter os dados necessdrios para implementar a técnica de redes neurais e
de self-organizing maps. O algoritmo referente aos mapas auto-organizaveis ja estd
disponivel em MATLAB, entdo foi escolhido este programa para processar as varidveis de
entrada. A seguir sera descrito como foi usado cada programa.

3.1 Aspen Plus

O software Aspen Plus oferece um amplo banco de dados no que se refere a
componentes puros e equilibrio de fases entre eles, além de poder incluir no fluxograma
colunas de destilagcdo, compressores e trocadores de calor. Sendo assim mostrou-se uma
boa ferramenta para simular qualquer planta que fosse necessaria. Adicionalmente, é um
programa que gera os dados referentes a simulacdo facilmente, caracteristica
fundamental para uma boa utilizacdo de mapas auto-organizaveis, ja que os mesmos
requerem um vasto conjunto de dados de entrada.

Para a realizacdo da simulacdo é preciso escolher o pacote termodindmico que o
Aspen Plus ira utilizar para o calculo das interacGes entre os diversos componentes de
alimentacdo da planta. O pacote termodindamico escolhido para a simulacado foi o Peng-
Robinson, que apresenta bons resultados quando os componentes presentes sdo de
origem petroquimica. Esse pacote nao é aconselhado quando se tem a presenca de dgua,
0 que acontecia nos dados fornecidos de simulagdo. A fim de contornar esse problema,
foi retirada a alimentacdo de agua da primeira coluna de destilagdo, responsavel por
separar os compostos C2 dos C3, ja que a totalidade da agua é retirada nessa coluna e o
objetivo de estudo do trabalho era a coluna de separacdo de propeno e propano, sendo
assim, a agua nao atrapalhou os resultados da simulacdo.

Para a simulacdo das colunas de destilacdo foi utilizado o bloco “RadFrac”, que pode
simular todo tipo de fracionamento liquido-vapor em miultiplos estagios. Para o
refervedor da coluna de separacdo propano e propeno utilizou-se o bloco “HeatX”, que é
usado para a troca de calor entre duas correntes de alimentac¢do. Nesse bloco é possivel
especificar somente a 4rea de troca térmica e as temperaturas de saida sdo calculadas
tomando valores para o coeficiente de troca térmica global. Para o compressor utilizou-se
o bloco “Compr”, escolhendo um modelo isentrépico e especificando a pressdo de
descarga. O vaso de topo foi simulado utilizando o bloco de nome “Flash2”, usado quando
se tem duas correntes de saida, para o mesmo foram especificadas a pressdo e a
temperatura.

Apds concluir-se a simulacdo foram feitas diversas andlises de sensibilidade da planta
variando tanto caracteristicas dentro do processo, como a quantidade de corrente
desviada para o hot bypass, pressdo de saida do compressor assim como a carga de
alimentacdo. A variacdo dessas caracteristicas foi analisada coletando informacdes
importantes e assim gerando um banco de dados de operac¢do da planta importantissimo
para o desenvolvimento do trabalho.

De posse desses dados foi possivel seguir para a proxima etapa, realizada em
MATLAB.
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3.2 MATLAB

Para a aplicacdo da técnica das redes neurais e de mapas auto-organizaveis escolheu-
se trabalhar com o programa MATLAB, que se mostra uma ferramenta muito util quando
quer se trabalhar com matrizes, que é o caso em questdo. No MATLAB foram feitos dois
processos distintos: pré-processamento dos dados por eliminar amostras que seriam
muito semelhantes as outras e a aplicacdo da técnica de self-organizing maps em si, para
posterior escolha do que mais se adequava ao objetivo proposto. Esta secdo esta dividida
nas duas partes ja mencionadas.

3.2.1 Algoritmo para pré-processamento de dados

O treinamento de um mapa por self-organizing maps é influenciado somente pelos
dados que sdo alimentados ao mesmo, assim sendo, a escolha dos dados a serem
alimentados é de fundamental importancia. A remocdo de dados muito semelhantes
torna-se importante quando o banco de dados fornecido para o treinamento possui
muitas amostras da mesma regido. Desse jeito a regido que possui mais dados acaba
sendo muito representada e a existéncia de outra regido com menos dados, porém nao
necessariamente menos importante, é mascarada.

Em MATLAB foi criado um algoritmo que conseguisse filtrar os dados de entrada em
dados que fossem realmente diferentes entre si, a fim de acabar com o problema de um
exagero de dados da mesma regido. Para tanto, cada conjunto de dados era comparado
com os dados da nova matriz filtrada através da equacdo a seguir

|xi,j —yk_j| >Tparai=12,..,n,k=12,..,mej=12,..,1 (3.1)

Onde T é um valor arbitrario, x; ; € o dado alimentado, yy ; € o dado da nova matriz ja
filtrada, [ é o nimero de varidveis e n e m sdo o numero de amostras do conjunto de
dados alimentados e da matriz filtrada, respectivamente.

No algoritmo criado o primeiro dado alimentado era automaticamente transferido
para a matriz filtrada e entdo comecava a rotina de analisar se a préxima amostra
satisfazia a equacdo de nimero 3.1. Se a equacdo 3.1 fosse satisfeita para pelo menos um
valor de j em todas as m amostras da nova matriz a amostra de dados alimentada era
considerada apta a fazer parte da matriz filtrada. Desse jeito, foi possivel pré-processar os
dados de forma eficiente e avaliar qual valor de T produzia um mapa de melhor
qualidade facilmente.

E importante frisar que esse algoritmo sé tem finalidade se for utilizado em dados
normalizados, ja que o valor de T ndo muda para as varidveis. Logo, se fosse aplicado em
dados ndo normalizados, haveria distor¢des devido as diferentes ordens de grandeza das
variaveis. A normalizacdo, que no caso foi pela variancia, foi feita dentro do mesmo
toolbox em que se aplicou a técnica de self-organizing maps.

3.2.2 SOM Toolbox

O toolbox utilizado, chamado de “SOM Toolbox”, foi desenvolvido pela mesma equipe
de pesquisadores que trabalha com quem formulou toda a base matematica para a
evolucdo da técnica de mapas auto-organizaveis. O “SOM Toolbox” é uma ferramenta
muito versatil e de facil utilizacdo, sendo possivel tanto pré-processar como processar 0s
dados e visualizar os resultados de forma muito rapida.



14 Avaliacdo de regides operacionais de uma coluna de separacdo de propeno utilizando self-
organizing maps

A biblioteca implementada pelo toolbox tem func¢des para normalizar os dados de
entrada, o que é muito importante, ja que as grandezas entre as varidveis podem diferir
consideravelmente. Outras caracteristicas podem ser alteradas, como o numero de
neurdnios treinados pelo mapa, treinamento sequencial ou em batelada, inicializacdo do
mapa topolégico hexagonal ou retangular, funcdo da vizinhanga utilizada, inicializacao
dos pesos sindpticos randémica ou linear, entre outras. Também ¢é possivel treinar o
mapa em duas etapas: primeiro a etapa de convergéncia com todos os dados e depois
escolher um conjunto para a etapa de sintonia fina, assim representando-o de forma mais
precisa.

Apds o treinamento do mapa de neurdnios por self-organizing maps usou-se uma
etapa supervisionada de treinamento, ou seja, com um professor. Para cada conjunto de
dados foi fornecida uma resposta desejada do sistema, ou seja, cada conjunto de
variaveis tinha um “rotulo” referente a uma variavel de saida. No caso, foi estabelecido
como variavel de saida a concentragdo molar de propeno no produto de topo da segunda
coluna de destilacdo.
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4 Estudo de Caso

A metodologia estabelecida no Capitulo 3 serd aplicada a uma unidade de
processamento de gdas liquefeito de petrdleo em funcionamento pertencente a
PETROBRAS. O presente capitulo estd dividido em duas partes: a primeira parte
descrevendo a unidade que foi estudada e as suas caracteristicas e a segunda parte sobre
a construcdo da simulacdo da unidade em questdo no software Aspen Plus. Parte do
escopo do trabalho serd a construcdo da simulacdo estdtica da coluna desetanizadora e
da coluna de separacdo de propano e propeno e a predicdao de varidveis de saida da
ultima coluna, que tem como objetivo separar uma alimentacdo composta de propano e
propeno e outros contaminantes. Os dados, tanto de caracteristicas do sistema como
composicOes das correntes, foram fornecidos e utilizados para a construcdo da simulacdo
em Aspen Plus.

4.1 Unidade de Processamento de Gas Liquefeito de Petrdleo

A alimentacdo da unidade consiste de hidrocarbonetos de dois a seis carbonos e
basicamente de trés colunas de destilacdo que serdo melhores descritas a seguir. O
fluxograma geral da unidade estd representado na Figura 4.1.

4.1.1 Coluna despropanizadora

A primeira coluna da unidade recebe a alimenta¢do com hidrocarbonetos de C2 a C6 e
adgua e tem a finalidade de separar os compostos com mais de quatro carbonos do
restante. Esta coluna consegue atingir uma remog¢do de praticamente 99,9% de
indesejados, deixando passar apenas resquicios de isobutano, isobuteno e 1-buteno junto
com o etano, o propano, o propeno e agua. Essa coluna ndo foi simulada em Aspen,
somente foram utilizadas as propriedades e a composicao do produto de topo para a
segunda coluna. A coluna despropanizadora esta representada por D-1 na Figura 4.1 e a
alimentacdo, refluxo, produto de topo e produto de fundo sdo as correntes 1, 3,5 e 6
respectivamente. A corrente 5 é a alimentacdo da segunda coluna, a desetanizadora, a
qual serd objeto de estudo desse trabalho, juntamente com a coluna de separacao
propano e propeno.

A corrente de topo ainda é passada por um tratamento de lavagem cdaustica, um vaso
de lavagem com agua e um vaso de decantacdo para remocao de impurezas presentes
como sulfeto de hidrogénio, representados por V-1, V-2 e V-3.

4.1.2 Coluna desetanizadora

A segunda coluna de destilacdo da unidade recebe o produto de topo da coluna
despropanizadora e tem a finalidade de remover o etano e a agua para a préoxima etapa.
A remocgado de etano é de cerca de 99,8% da alimentagdo e a agua é totalmente removida.
O produto de topo da coluna é mandado para a unidade de FCC (Fluid Catalytic Cracking)
contendo etano e também propano e propeno em baixas quantidades. O produto de
fundo, contendo principalmente propano e propeno é enviado para a coluna de
separacdo dos dois. A coluna deetanizadora foi simulada em Aspen Plus com os dados de
simulagdo fornecidos pelo respectivo projeto.
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Figura 4.1: Fluxograma da Unidade de Processamento de Gas Liquefeito de Petrdleo.
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Na Figura 4.1 a coluna estd representada pelo nome de D-2 e as correntes de
alimentacdo, refluxo, produto de topo e produto de fundo representadas pelas correntes
de numero 5, 9, 8 e 10 respectivamente. A corrente 10 é a alimentacdo da terceira
coluna.

4.1.3 Coluna de separagdo propano e propeno

A terceira coluna da unidade é a mais complexa de todas, com mais de 150 pratos de
destilacido e peculiaridades operacionais que a distinguem das outras colunas
pertencentes a unidade. A alimentac¢do é proveniente do produto de fundo da coluna
desetanizadora e é composta de propano e propeno em grandes quantidades, totalizando
guase 99,9% do total, e etano, isobutano, isobuteno e 1-buteno em baixissimas
guantidades. A recuperacdo de propeno no produto de topo é de 98,8% enquanto que a
de propano no produto de fundo é de 98,4%.

O tamanho da coluna a principio parece exagerado, porém guando comparam-se as
propriedades fisicas e quimicas de propano e propeno se torna evidente que é necessario
uma coluna de tamanha propor¢do para que se tenha uma separacdo efetiva, ja que a
destilacdo simples utilizada baseia-se na diferenca entre as temperaturas de ebulicdo dos
componentes. A viabilidade econémica da coluna também pode ser questionada, porém
a diferenga consideravel de preco entre o propano, que retorna a GLP, e o propeno, que é
matéria-prima fundamental da industria de polimeros, torna esse balanco favordvel a
separacao entre os dois, mesmo que para isso seja necessaria uma coluna de proporgées
tdo grandes.

A coluna estd representada na Figura 4.1 pela legenda D-3, e sua alimentacdo é a
corrente 10. A saida de topo, representada pela corrente 12, se junta com a corrente de
vapor da saida do vaso de topo, representada pela corrente 21, e entra em um vaso para
retirada de liquido. A saida de vapor desse vaso segue para um compressor, que ira
aumentar tanto a pressdo como a temperatura dessa corrente. O uso de um vaso para a
retirada de liquido tem importancia visto que a alimentacdo do compressor tem que ser
composta somente por vapor.

O vapor comprimido da saida do compressor é dividido em duas correntes: a corrente
16, que vai para o condensador refrigerado com dgua, e a corrente 14, que segue para o
refervedor da coluna. No refervedor da coluna ha um trocador de calor, representado
pelo nome de E-1, entre a corrente 14 e a corrente 18, que é recirculada para dentro da
coluna apds ser evaporada. Essa estratégia de operacdo, chamada de bomba de calor,
dispensa o uso de utilidades no refervedor da coluna, diminuindo os custos de operacao.

A corrente 14, apds a passagem pelo trocador de calor, é dividida mais uma vez em
duas correntes: a corrente 15 é resfriada e retirada como produto de topo rico em
propeno e o resto junta-se com a corrente 16 que vem do condensador e vai para o vaso
de topo. Do vaso de topo sai a corrente j4 mencionada 21 que se junta com a saida de
topo da coluna e também a corrente 17 que retorna a coluna como refluxo.

Outra caracteristica dessa coluna de destilacdo é a possibilidade de uma divisdo da
corrente de saida do compressor direto para o vaso de topo, numerada pela corrente 19.
Essa estratégia, chamada de hot bypass, é uma forma de controlar a pressdo dentro do
vaso de topo de forma mais eficiente.
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Do fundo da coluna saem duas correntes: a 18 que volta como recirculacdo
proveniente do refervedor e a 11, que é o produto de fundo rico em propano, é
bombeada como GLP.

As varidveis controladas da coluna sdo a pressdo de topo e os niveis da coluna, do
condensador e do refervedor. As principais varidveis manipuladas sdo as vazdes de
refluxo, de produto de topo e fundo.

4.2 Construcao da simulagdao em Aspen Plus

Para a aplicacdo da técnica de self-organizing maps é necessario que se tenha um
amplo banco de dados contendo ampla regido operacional da unidade estudada. Para
isso, foi construida a simulacdo da planta em Aspen plus. Desse jeito, seria facil manipular
variaveis da planta e gerar um conjunto de amostras significativo. Na Figura 4.2 se vé o
fluxograma da simulacdo realizada. O pacote termodindmico escolhido, como ja foi
mencionado, é o Peng-Robinson (PR) visto que o simulador possui os parametros
necessdrios para a mistura estudada, rica em hidrocarbonetos.

Na simulacdo construiram-se apenas as colunas deetanizadora e de separacdo
propano e propeno, ja que o foco do trabalho é estudar a segunda. A coluna
desetanizadora foi a de mais facil implementacdo, ja que seus refluxos foram feitos
internamente no seu bloco. A coluna de separagdo propano e propeno apresentou
maiores dificuldades na construcdo e na convergéncia pela necessidade de estabelecer os
reciclos externamente ao bloco ja implementado em Aspen Plus.

BIL
VAN

3
N

o DS

Figura 4.2: Fluxograma da simulagdo realizada em Aspen Plus.

De posse da simulacdo foi possivel, através da ferramenta de analise de sensibilidade,
variar caracteristicas de simulacdo da planta e obter os dados necessarios para aplicagdo
da técnica. Para as varidveis manipuladas variou-se a pressao de saida do compressor,
representado na Figura 4.2 pelo bloco B11, a saida de produto de topo variando o valor
do bloco B15, a vazdo de hot bypass, alterando o valor de split do bloco que recebe a
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descarga do compressor e também a carga de alimentacdo da coluna deetanizadora
representada pela corrente 1.

Para as varidveis de saida utilizou-se a carga total da planta, o split do bloco B15, as
composicoes de propano e propeno no produto de topo e de fundo, as vazdes molares de
produto de topo e de fundo, a vazdo da corrente que vai para o condensador, a vazdo de
hot bypass e de refluxo, a pressao de saida do compressor, o calor trocado no refervedor
da coluna e as temperaturas dos pratos 20, 40, 80, 100, 120 e 140 da coluna de separacdo
propano e propeno, resultando em 19 varidveis.

Com todas essas variagOes criou-se um banco de dados com 1243 amostras das 19
variaveis, alterando as varidaveis manipuladas até os seus limites de convergéncia na
simulacdo. A pressao de saida do compressor, representado pelo bloco B11, foi variada de
33% a menos até 20% a mais que a folha de dados de projeto. No bloco B15, em que foi
variada a fracdo de corrente direcionada a produto de topo, foi alterado o valor de 0,05
até 0,15, sendo que o dado de projeto é de 0,08. A vazado de hot bypass, igualada a zero
no projeto, foi variada de 0 a 5% de corrente direcionada do bloco que recebe a descarga
do compressor e a carga de alimentacdo foi variada, em rela¢do aos dados de projeto, de
40% menos até 30% mais no que se refere a vazao total.
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5 Resultados

Os resultados deste trabalho serdo divididos em trés partes. Na primeira parte serdo
apresentados os resultados da simulacdo feita em Aspen Plus e os erros quando
comparados os dados de simulacdo aos dados de projeto. Na segunda serdo mostradas as
matrizes-U para os mapas treinados pelos dados de simulacdo tanto com como sem a
aplicacdo do algoritmo de remocdo de dados semelhantes assim como as trajetdrias
crescentes de composicdo e de varidveis de operacdo da planta. Na terceira parte serdo
mostrados os resultados da etapa supervisionada para a predicdo de composicdo de
propeno no produto de topo.

5.1 Simulagao em Aspen Plus

A simulacdo em Aspen Plus foi realizada com os dados de projeto fornecidos para as
colunas desetanizadora e de separacao propano e propeno. Na Tabela 5.1 encontram-se
os erros relativos entre a simulacdo realizada e os dados de projeto para a carga total e
concentracdo molar de propeno nas principais correntes fornecidos pela refinaria.

Tabela 5.1: Comparacdo dos dados de carga total, concentragdo molar de propeno e
temperatura da simulac¢do realizada em Aspen com os dados de projeto.

H [+)
Erro relativo (%) Erro relativo (%) entre Erro ::‘Ita:t;\;o (%)
entre a carga total | a concentra¢do molar
Correntes . temperatura de
de projeto e de propeno de .
. ~ . . " projeto e de
simulagao projeto e simulagao . =
simulagao
8 0,211 0,013 0,041
10 0,024 0,001 0,187
11 0,506 6,945 0,289
12 1,474 1,381 0,303
14 1,693 1,600 0,672
15 0,007 0,098 0,639
16 0,000 0,091 0,076
17 1,574 1,481 0,311
21 1,574 1,507 3,337

Como visto na Tabela 5.1 a simulacdo gerou dados com erros muito baixos em relacdo
aos dados de projeto. O maior erro, na corrente de numero 11 da concentracdo de
propeno, se explica porque essa corrente é a de propano concentrado, portanto, a
concentracdo de propeno é muito baixa.
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5.2 Matrizes-U

Para visualizacdo do mapa treinado por SOM o mais comum é utilizar-se a matriz-U. A
matriz-U é calculada pela equacdo 5.1 e é preenchida com uma escala de cor para as
distancias calculadas. O centro de cada hexdgono é um neurdnio e regides de cor
referentes a baixas distancias podem ser interpretadas como clusters.

D= Z d(w(n) — w(m)) (5.1)

mE NN(n)

Onde D é o valor mostrado na matriz-U, d(w(n) — W(m)) é a distancia entre o vetor
peso sinaptico do neurdnio n e do neurénio m e NN (n) o conjunto de neurdnios vizinhos
an.

A seguir serdo mostradas diversas matrizes para diferentes tamanhos de mapas e
também para diferentes valores para o algoritmo de pré-processamento de dados e
também trajetdrias crescentes de composicdo para o mapa escolhido.

5.2.1 Matrizes-U para todos os dados

Com os dados obtidos a partir da simulacdo, foi treinado o mapa com o SOM Toolbox
para diferentes tamanhos. O tamanho do mapa é automaticamente calculado pelo
toolbox pelos auto valores associados a matriz do conjunto de dados de entrada, e entado
esse valor foi alterado para ver o que produzia a melhor matriz-U. Na Figura 5.1 sdo
observadas as matrizes de tamanho pequeno, normal e grande do mapa. O mapa de
tamanho pequeno tem aproximadamente um quarto do nimero de neurdnios do mapa
de tamanho normal, enquanto que o mapa de tamanho grande tem quatro vezes o
ndmero de neurdnios.

O numero de neurobnios calculados para o mapa de tamanho normal pelos auto
valores associados a matriz do conjunto de dados de entrada foi de 20x9. Sendo assim, os
mapas de tamanho pequeno e grande tém tamanhos de 9x5 e 40x18.

i;h HO
Figura 5.1: Matrizes-U para diferentes tamanhos de mapa. (a) pequeno, (b) normal e (c)
grande.

(a) (b)

]

(]
o

181 e



22 Avaliacdo de regides operacionais de uma coluna de separac3o de propeno utilizando self-
organizing maps

Pela Figura 5.1 é visto claramente como o tamanho do mapa tem importancia
fundamental para a posterior caracterizagdo do mesmo. O mapa pequeno ndo consegue
separar adequadamente as regides e acaba juntando diferentes regides de operacdo no
mesmo lugar, impossibilitando a analise. O mapa normal ja comeca a delimitar melhor as
regides de operacdo e o mapa grande acaba tendo uma separacdo exagerada das regides,
criando clusters muito grandes, representados pelas regiGes azuis. A seguir foi feito um
mapa com tamanho 20x5, representado na Figura 5.2, para melhorar a resolucdo do
mapa de tamanho normal.

aX

Figura 5.2: Matriz-U do mapa de tamanho 20x5.

0.125

A seguir, na Figura 5.3 pode ser vista a visualizacdo em 3D para a matriz-U, dessa vez
com uma componente vertical representando as distancias entre o neurénio e os seus
neurdnios vizinhos.

ar

Diglante malnx

1.3

Lmatrin
0125

Figura 5.3: Visualizagdo da Matriz-U em 3 dimens&es para o mapa de tamanho 20x5.

E possivel ver quatro regides bem distintas na matriz em 3D representada na Figura
5.3. As regides 1 e 4 estdo bem separadas das restantes, enquanto que as regides de 2 e 3
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tém uma separacdo mais suave entre elas. Para a posterior classificacdo de cada uma das
regides é necessario tracar as trajetérias dos neurdnios vencedores em ordem crescente
ou decrescente de uma das varidveis. Dentre todos os mapas, o de tamanho 20x5 foi o
gue conseguiu separar melhor as regides e foi escolhido para a visualizacdo das
trajetorias.

5.2.2 Matrizes-U apds pré-processamento dos dados

Na criacdo do algoritmo para remocdo de dados similares deixou-se o valor arbitrario
podendo ser escolhido pelo usudrio, e claramente a escolha dele tem implicancias diretas
na qualidade do mapa treinado. A seguir sdo mostradas diversas matrizes-U resultantes
dos mapas treinados utilizando diferentes valores de T. As matrizes sdo mostradas nos
tamanhos normal e grande.

Quanto maior o valor de T mais restrita é a nova matriz de dados filtrada. De um
banco de dados inicial de 1243 amostras, a matriz filtrada para os valores de T 0,02, 0,04
e 0,1 tem, respectivamente, em torno de 740, 540 e 260 amostras. As Figuras 5.4, 5.5 e
5.6 mostram as matrizes-U de tamanho normal e grande para valores de T iguais a 0,02,
0,04 e 0,1, respectivamente.

U-rnatriz U-ratrix

1274 {308

0174 0.00601

Figura 5.4: Matrizes-U para T = 0, 02.
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U-matrix

U-matrix

0.00727

Figura 5.5: Matrizes-U para T = 0, 04.

U-rmatrix 565

. l3 |

0173 0.0262

Figura 5.6: Matrizes-Upara T = 0, 1.

E visto, claramente, que quanto maior o valor de T cada vez menos regides
operacionais sdo representadas no mapa devido ao cada vez menor nimero de dados
alimentados para o treinamento. O mapa treinado com o valor de T igual a 0,02 foi o que
apresentou a melhor separacdo entre as regides e a visualizacdo da matriz-U em 3D é
representada na Figura 5.7. As seis principais regides operacionais que o mapa
apresentou estdo numeradas no grafico.
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6.1

Distance matrix

305

000601

Figura 5.7: Visualizagdo da Matriz-U em 3 dimensdes com aplica¢do do algoritmo, T igual
a 0,02 e mapa de tamanho grande.

5.3 Trajetorias aplicadas ao mapa escolhido

Como os mapas auto-organizaveis ndo permitem, a principio, visualizar a evolucdo de
alguma variavel no mapa, é preciso ordenar a varidvel que se quer estudar, de forma
crescente ou decrescente e, para cada amostra calcular o neurdnio vencedor associado.
Posteriormente, marcam-se na matriz-U os neurdnios vencedores e traca-se a trajetéria
entre os pontos. Na simulacdo, para a obtencdo dos dados, variaram-se 4 caracteristicas
da planta: vazdo do produto de topo, pressdo de descarga do compressor, vazao de hot
bypass e carga total de alimentacdo. Obtiveram-se 499 dados para a variacao da fracdo da
corrente direcionada para o produto, 99 para a vazao de hot bypass, 145 para a pressao
de descarga do compressor e 500 para a carga de alimentacdo. Para cada um desses
bancos de dados foram feitas as trajetérias crescentes da variacdo respectiva e da
concentracdo de propeno no produto de topo, portanto, cada par de matriz-U
apresentada no decorrer do trabalho foi alimentada com dados diferentes.

Na Figura 5.8 tem-se a matriz-U com a trajetdria crescente de composicdo de propeno
no topo e também a trajetdria crescente da fracdo direcionada ao produto de topo no
bloco B15 da Figura 4.2. O menor valor estd marcado com a cor azul, assim vé-se
claramente que a composicdo e o valor da fracdo seguem caminhos com sentidos
opostos, porém com a mesma tendéncia.

Desse jeito conclui-se que a fracdo da corrente de alimentacdo do bloco que segue
como produto tem relagdo inversamente proporcional com a composi¢do de propeno, ou
seja, quanto menor a vazao redirecionada para o produto de topo maior a concentracdo
de propeno dessa corrente. Também conclui-se que na matriz-U os valores de
composicdo baixa estdo em uma regido do mapa, enquanto que os de composicao alta
estdo em outra regido oposta. Como os mapas sdo alimentados pelos mesmos dados, a
escala de distancia é a mesma para os dois. A coloracdo do mapa na escala de cinza foi
escolhida para melhor visualizagdo da trajetdria.
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(a) 37 (b)

"

0125

Figura 5.8: (a) trajetdria crescente de composi¢do de propeno no topo e (b) trajetoria
crescente da fracdo da corrente direcionada para produto de topo.

Um comportamento semelhante ao apresentado na Figura 5.8 é mostrado na Figura
5.9, que tem as trajetdrias crescentes da vazdo de hot bypass e da concentracdo de
propeno no topo. Vé-se claramente que ambas as trajetdrias possuem mesma tendéncia,
porém agora as duas sao diretamente proporcionais, o que pode ser visto pelos dois
neurdnios marcados de azul referentes aos menores valores de vazao de hot bypass ou
concentracdo. Assim conclui-se que, para os dados analisados, quanto maior o hot
bypass, maior a concentragdo de propeno no topo.

(a) 37 (b)

19

£
¢

0125

Figura 5.9: (a) trajetdria crescente da composicdo de propeno no topo e (b) trajetéria
crescente da vazdo de hot bypass.

Nas Figuras 5.10 sdo apresentadas as trajetdrias crescentes de composicdo de
propeno no topo frente a pressao de descarga do compressor e carga de alimentacdo. Vé-
se que para os dados analisados a pressdo de descarga do compressor segue a mesma
tendéncia até certo ponto e é inversamente proporcional a composi¢cdo de propeno no
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topo, ou seja, quanto menor a pressio de descarga do compressor, maiores as
concentragdes de propeno no topo para as amostras analisadas.

(a) 37 a7 (d)

19 Lk ]

e 125 iR F]

Figura 5.10: trajetdria crescentes (a) e (c) da composicao de propeno no topo, (b) da
pressdo de descarga do compressor e (d) da carga de alimentac3o.

A carga de alimentacdo segue uma trajetdria crescente completamente diferente da
trajetoria crescente de composicdo de propeno no topo para os mesmos dados
analisados, como pode ser visto na Figuras 5.10(c) e 5.10(d). Esse comportamento leva a
crer que a variacado da carga total de alimentac¢do da coluna ndo tem influéncia direta com
a composicao de propeno no produto.

5.4 Predi¢do da concentracao de propeno no topo

Para a predicdo da concentracdo de propeno no topo é preciso fazer uma etapa
supervisionada no mapa auto organizdvel, que é ndo supervisionado. A técnica do
supervisionado consiste em fornecer na etapa de treinamento um valor desejado para
cada amostra. Posteriormente ao treinamento, é alimentado um novo valor de amostras
sem o valor que quer se predizer e calculado o BMU (Best Matching Unit). Cada neurdnio
tem um valor associado a ele, e quando calcula-se o BMU de uma amostra tem-se o
neurénio que mais se assemelha a amostra. Assim, o valor associado ao neur6nio
vencedor é tido como a resposta.

A etapa de treinamento dos mapas foi realizada com os mesmos dados de simulac¢ado
estdtica para os trés diferentes tamanhos de mapa. Para a escolha dos dados que seriam
usados somente para treinamento ordenou-se a matriz do banco de dados
aleatoriamente e tomaram-se as 1000 primeiras amostras. As 243 amostras restantes
foram alimentadas na etapa supervisionada sem a concentracdo de propeno no topo e
realizou-se a predicdo da varidvel. Com o valor predito pela técnica, o mesmo foi
comparado com o dado obtido na simulacdo estdtica da planta.

A seguir, serdo mostrados os resultados quando se prediz as composi¢cdes de propeno
na corrente de topo utilizando mapas de tamanho pequeno, normal e grande. Por ter
mais neurdnios, o mapa de tamanho grande é previsto para ter os melhores resultados.
Como a obtenc¢do do valor predito é posterior a determina¢do do neurénio vencedor, se
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houver mais neurénios no mapa, mais valores de resposta podem ser obtidos. O nimero
de neuronios treinados pelos mapas de tamanho pequeno, normal e grande sdo 45, 180 e
720, respectivamente.

Nas Figuras 5.11, 5.12 e 5.13 estdo apresentadas no grafico as concentracdes
previstas pelo tamanho de mapa respectivo em um eixo e as concentra¢des da mesma
amostra tirada da simulagdo no outro eixo. Foi feita a predicdo das mesmas 243 amostras
para os trés diferentes tamanhos de mapas e a reta de equagdo y = x, que representa
onde o erro é nulo, também estd representada no grafico.
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Figura 5.11: Resultado da predigdo para o mapa treinado com tamanho pequeno.
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Figura 5.12: Resultado da predigdo para o mapa treinado com tamanho normal.
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Figura 5.13: Resultado da predigdo para o mapa treinado com tamanho grande.

O mapa de tamanho pequeno para diversas faixas de concentracdes de saida de
propeno prevé o mesmo valor de saida, isso se deve ao reduzido nimero de neurénios
treinados pelo mapa. Como visto anteriormente, cada neur6nio tem um valor desejado
associado, sendo assim o mapa de tamanho pequeno tem menos possibilidades de
concentrag¢des de saida resultando em maiores erros. Mesmo assim, o maior erro relativo
calculado para esse mapa foi de 2%. O mapa de tamanho normal apresenta a mesma
tendéncia de agrupamento de dados de saida do mapa pequeno, porém ja comeca a
representar melhor algumas regiées de concentracdes. Para o mapa de tamanho normal
0 maior erro relativo apresentado foi de 0,8%.

Como previsto, o mapa de tamanho grande apresentou os menores erros para a
predicdo das amostras quando comparados com os outros tamanhos de mapas. O maior
erro relativo apresentado por esse mapa foi de 0,5%, porém mais de 93% dos dados
analisados apresentaram erros relativos menores que 0,1%. Pela andlise dos desvios
padrées dos trés diferentes mapas é possivel ver que o mapa de tamanho grande tem
também a menor dispersdo em torno da média, o que pode ser muito vantajoso. Os
desvios padrdes calculados sdo 0,57, 0,18 e 0,06 para os mapas de tamanho pequeno,
normal e grande, respectivamente.

Foi também calculado o coeficiente de correlacdo entre os dados previstos e os de
predicdo para os trés diferentes tamanhos de mapa. Para o mapa de tamanho pequeno
tem-se um valor de R? igual a 0,9924, para o mapa de tamanho normal tem-se R? igual a
0,9991 e para o mapa de tamanho grande o R? é igual a 0,9999. Esses valores para o
coeficiente de correlagdo demonstram que tanto o mapa de tamanho normal quanto o de
tamanho grande apresentam resultados excelentes para a predicdo da varidvel estudada.

O problema do agrupamento de concentracbes, mais acentuado nos mapas de
tamanho pequeno e normal, pode ser atenuado com uma melhora das amostras do
banco de dados alimentado a rede neural para treinamento. Com a identificacdo das
regides em que o problema acontece é possivel gerar mais dados nessa regido e assim a
mesma ser representada de forma mais satisfatéria. A realizacdo desse passo se faz
conforme as necessidades do usudrio, ou seja, é aconselhavel treinar o mapa com mais
dados da regido que a planta opera normalmente e na qual sera feita a etapa de predicao
de variaveis.
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O boxplot é uma ferramenta estatistica muito util para a visualizacdo grafica de
medidas de tendéncias centrais e de dispersdo. No grafico sdo mostradas as medianas,
primeiro e terceiro quartis e os limites superiores e inferiores, calculados multiplicando a
distancia interquartilica por 1,5. O boxplot com os valores da concentra¢do prevista pela
técnica divididos pelos valores de simulacdo para os trés tamanhos de mapas estd
representado na Figura 5.14.
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Figura 5.14: Boxplot para os trés diferentes tamanhos de mapas.

Como visto anteriormente, o mapa de tamanho grande é o que mais se aproxima do
valor ideal, representado pela linha vermelha e igual a unidade, uma vez que os dados
alimentados para a constru¢cdo do boxplot foram as concentracdes previstas divididas
pela concentracdo de simulacdo. Pela andlise do boxplot é facil ver também que o mapa
de tamanho grande apresenta a menor dispersdao dos dados em torno da média, seguido
pelo mapa de tamanho normal e o mapa de tamanho pequeno.

A construcdo do boxplot também facilita a visualizacdo dos pontos que estdo mais
afastados do valor ideal. Com a identificacdo desses pontos é possivel alimentar mais
dados dessa regido na fase de treinamento do mapa para que a mesma fiqgue mais
representada. Como o mapa sé depende dos dados alimentados, quanto melhor e mais
aperfeicoado for o banco de dados, menores os erros e maior a confiabilidade na
definicdo das regides operacionais da planta vao ser conquistados.
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6 Conclusoes e trabalhos futuros

A numerosa quantidade de varidveis medidas em planta e a quantidade de dados
armazenados no banco de dados se apresentam como as grandes dificuldades em
interpretar o funcionamento de uma operagdo. No que se refere a esses dois problemas,
a técnica de mapas auto-organizdveis se mostrou uma ferramenta com resultados muito
satisfatorios. Em uma etapa posterior de treinamento supervisionado do mapa foi predita
a concentracdo de propeno no produto de topo da coluna de separacdo de propano e
propeno.

No presente trabalho foi construida a simulacdo em Aspen Plus de duas colunas
pertencentes a uma refinaria nacional. A partir dos dados obtidos de simulacdo
estaciondria variando caracteristicas operacionais da unidade, construiram-se as
matrizes-U tanto usando todos os dados como apds um pré-processamento dos mesmos
utilizando um algoritmo desenvolvido para remocdo de dados similares. Posteriormente
treinou-se o mapa de forma supervisionada e realizou-se a predicdo da concentracdo de
propeno na corrente de topo comparando-a com os dados da simulagdo.

No que tange a construcdo da simulacdo, os erros obtidos, quando comparados com
dados de projeto, foram muito baixos tanto para vazdes totais como concentracdo de
propeno e temperatura. Através da ferramenta de andlise de sensibilidade variaram-se
caracteristicas operacionais da planta e coletaram-se dados de diversas medicGes. De
posse do banco de dados construido foi possivel passar para a préxima parte do trabalho:
a aplicacdo dos mapas auto-organizaveis.

A etapa ndo-supervisionada de treinamento, apresentada na forma de matrizes-U e
de trajetdrias crescentes de varidveis, reduziu a dimensionalidade dos dados de entrada a
mapas em duas ou trés dimensdes. A partir da andlise dos mesmos foi possivel delimitar
regides de operacdo da coluna de separacdo propano e propeno. O mapa de tamanho
20x5 foi o escolhido dentre todos para a visualizacdo de trajetérias e relacdes entre
caracteristicas operacionais e a concentracao de propeno no produto de topo.

A visualizacdo das trajetdrias foi feita de acordo com as quatro caracteristicas de
operacao da coluna de separacdo propano e propeno variadas na simulacdo em Aspen
Plus: pressdo de saida do compressor, fracdo de corrente desviada para o produto de
topo, vazao de hot bypass e vazdo total de alimentagdo da coluna. Para cada conjunto de
dados tracaram-se as trajetérias crescentes tanto da concentracdo de propeno no topo
como da variacdo operacional correspondente. A partir dos pares de matrizes-U com as
trajetorias tracadas foi possivel visualizar a evolugcdo de cada uma no mapa e estabelecer
relacdes entre elas.

A predicdo de variaveis, realizada apds um treinamento supervisionado dos dados de
entrada, obteve resultados excelentes para a concentra¢cdo de propeno no produto de
topo da coluna de separacdo propano e propeno, com coeficientes de correlacdo entre os
dados simulados e preditos muito proximos da unidade.

A técnica de self-organizing maps mostrou-se, desse jeito, uma técnica robusta para a
prospeccdo de conhecimento através do processamento de bancos de dados. A
interpretacdo dos mapas treinados e a filtragem dos dados alimentados sdo fung¢des que
cabem ao especialista, assim, o conhecimento da planta e a alteracdo dos pardametros de
treinamento do mapa tém fundamental importancia no resultado final.
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6.1 Trabalhos futuros

Como continuidade desse trabalho pode-se utilizar, ao invés de dados de simulacdo
estaciondria, dados reais da planta em operacdo. Também é possivel estender a
identificacdo de regiGes operacionais e a predicdo de varidveis de interesse para as outras
colunas da unidade. A melhora no banco de dados e a consequente melhor
representacdo das regides se apresentam como tarefas que devem estar sendo sempre
aprimoradas e ndo podem ser cessadas.
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