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RESUMO

Modelos de processo podem ser desenvolvidos dentro de um amplo espectro desde o
totalmente fenomenologico, ou “caixa-branca”, até o puramente baseado em dados, ou
“caixa-preta”, cada qual com suas vantagens e desvantagens em aplicac¢des. Dentro desta
perspectiva, este trabalho traz a proposta de uma estrutura de modelo hibrido neuronal-
fenomenolégico no qual um modelo fenomenoldgico e uma rede neuronal convencional,
esta na forma de modelo do erro, sio combinados de forma a gerar um unico modelo
superior em ambos em termos de capacidade de predi¢do. O modelo fenomenolégico tem
parametros ajustados para uma ponto nominal/inicial de operagcdo € o modelo do erro é
treinado para se adaptar a efeitos ndo descritos nas equacdes do modelo, a variagdes nos
parametros, etc. Através do estudo de caso real de um processo de hidrotratamento, no
qual se remove impurezas (compostos derivados do enxofre) do 6leo diesel, os resultados
da abordagem e suas vantagens sdo apresentados ao longo de uma janela de tempo de
operagdo. E mostrado que o modelo hibrido é capaz de se adaptar mais rdpido que uma
rede neuronal comum, podendo ser implementada com menos dados e atingindo a mesma
capacidade de predi¢do que uma rede comum.

Palavras-chave: Redes Neuronais, Modelagem de Processos, Modelo Hibrido, Rea-
tor de Hidrodessulfurizacao.



ABSTRACT

This work aims to show the development of a hybrid neural network, where a phe-
nomenological model is merged with a neural network in order to produce a single model.
The advantages of each one of the models are also presented, and their respective predic-
tions compared. It is shown, that the hybrid neural network is capable of learning faster
than the regular neural network, and as such, can be implemented with fewer data and
with no loss of performance. This is done for a hydrotreatment plant, where diesel impu-
rities, sulfur in particular, are removed. The results from this approach and its advantages
are also shown.

Keywords: Neural Networks, Process Modeling, Hybrid Model.



SUMARIO

LISTA DE ILUSTRAQ()ES ........................... 9
LISTADE TABELAS . . . . . . . @ i i i it i e e e e e et e s e aee e 11
LISTADE ABREVIATURAS . . . . . . . @ i i it e i e e e e e e e 12
LISTADESIMBOLOS . . . . . . . . i i it e e e s e e s e e a 13
1 INTRODUGAO . . . .ttt et ittt e e e e e e e et e e 15
2 REVISAOBIBLIOGRAFICA . . . ... ...t iiiinnn. 16
2.1 RedesNeuronais . . .. ... .. .. . . ... . . ... e 16
2.1.1 Funcdode Ativagao . . . . . . . . . . . .. .. 16
2.1.2 TreinamentodaRede . . . . ... .. ... ... ... ... ...... 17
2.2 Redes Neuronais Hibridas . . . . . .. .. .. ... .. .......... 18
2.3  Hidrodessulfurizacdo . . . . . . . ... ... ... 0. 19
3 METODOLOGIA . . . .. . i ittt s e e s s st e st e e 21
3.1 DescricaiodoProcesso . . . . .. .. .. ... L. 21
3.1.1 Fase Gasosa . . . . . . . . . . . . .. ... 22
3.1.2 FaseLiquida . . . . . . ... ... .. ... 22
3.1.3 Fasesolida . . . . . .. . . . . . . . . . e 23
3.1.4 Cinéticade HDS . . . . . . . . . . . . . e 23
3.1.5 Cinéticade HDA . . . . . . . . . . . . . o 23
3.1.6 Cinéticade HDN . . . . . . . . .. . . . . . . e 23
3.1.7  Balancode Energia . . ... ... ... ... ... .. .. .. .. ... 24
3.1.8  Modelagem da zonade quench . . . . . . ... ... .. ... .. .... 24
3.1.9  Estimacdo de pardmetros e simulacdo . . . .. .. ... ... ... ... 24
3.2 Rede Neuronal Convencional . . . . . ... ... ... .......... 25
3.2.1 Keras . . . . . . . . e 25
322 Desenvolvimento da Rede Neuronal . . . . . ... ... ... ...... 25
3.2.3 DadosdePlanta . . . . . . . . . .. ... . ... 26
324 Treinamento . . . . . . . . . .. e e e 27
3.3 Rede Neuronal Hibrida . . .. .. ... ... ... ............ 28
4 RESULTADOS . . . . . . i i i it i i i s s e e e s st et e e e 29
4.1 Ensaio do Horizonte Deslizante . . . . . . . . .. ... .......... 29
4.2 Ensaioda JanelaMovel . . . ... ... ... ... .. ... ... .... 32

4.3  Horizonte Deslizante e Janela Mével - Remocao do Erro Fenomenolégico 35



4.4 Ensaio da Janela Movel - Rede Hibrida Alternativa . . . . . . . ... .. 39
B CONCLUSAO . . . ittt e e e e e e e e e e e e e 45
BIBLIOGRAFIA . . . . . . . e e e e e e e e e e e e e e e e 46

APENDICE A TABELAS DE COEFICIENTE DE PEARSON



B W N =

O 00 J O L

11

12
13

14

15
16
17
18
19
20
21

22
23

24

25

26

LISTA DE ILUSTRAGOES

Exemplo de umarede neuronal. . . . . .. ... ... ... ..... 17
Exemplo de reatores HDT comuns. . . . . . . ... ... ... ... 19
Diagrama de como o Reator HDT € conectado. . . . . . . ... ... 21
Comparagado das concentracdes normalizadas da saida da planta S _out”e
omodelo ”S_out_modelo”. . . . .. ... ... oL 25
Resultado da média do primeiro ensaio de horizonte deslizante. . . . 30
Resultado do desvio padrao do primeiro ensaio de horizonte deslizante. 30
Erro do modelo fenomenoldgico para os dados testados. . . . . . . . 32
Exemplo do Ensaio da Janela Movel. . . . . . ... ... ... ... 33
Resultados do primeiro ensaio de janela movel de 5% com avango
incremental. . . . ... L. 33
Resultados do primeiro ensaio de janela mével de 10% com avanco
incremental. . . . . ..o 34
Resultados do primeiro ensaio de janela mével de 15% com avanco
incremental. . . . . ... Lo 34
Erro do modelo fenomenoldgico para a se¢do inicial dos dados. . . . 35
Média absoluta do ensaio do horizonte deslizante da secdo inicial dos

dados. . . . . .. 35
Média absoluta do ensaio do horizonte deslizante da secao inicial dos

dados. . . . . .o 36
Meédia absoluta do ensaio de janela movel de 5%. . . . . . . ... .. 36
Média absoluta do ensaio de janela mével de 10%. . . . . . ... .. 37
Média absoluta do ensaio de janela mével de 15%. . . . .. ... .. 37
Desvio padrao do ensaio de janela mével de 5%. . . . ... ... .. 37
Desvio padrao do ensaio de janela mével de 10%. . . . . . . .. ... 38
Desvio padrao do ensaio de janela mével de 15%. . . . . . . .. . .. 38
Resultados da média absoluta do horizonte deslizante para o novo
modelo hibrido. . . . . . ... oL 39
Resultados do desvio padrao do horizonte deslizante. . . . . . . . . . 40
Resultados do ensaio de janela mével de 5% para o modelo hibrido
alternativo. . . . . . ... 40
Resultados do ensaio de janela movel de 10% para o modelo hibrido
alternativo. . . . . . ... L 40
Resultados do ensaio de janela mével de 15% para o modelo hibrido
alternativo. . . . . . L. L 41

Desvio Padrao do ensaio de janela mével de 5% para o novo modelo
hibrido. . . . . . . . .. 41



27

28

29

30

Desvio Padrao do ensaio de janela mével de 10% para o novo modelo

hibrido. . . . . . ... 41
Desvio Padrao do ensaio de janela mével de 15% para o novo modelo
hibrido. . . . . . ... 42
Predicao do modelo hibrido e fenomenoldgico frente aos dados da
planta. . . . . ... 42



—

LISTA DE TABELAS

Funcgdes de Ativagdo e suas fungcdes matematicas. . . . . . . . . . . .
Tabela com os erros dos dados de validagdao do ensaio. . . . .. . ..
Coeficientes de Pearson para as diferentes posi¢des da janela e os
diferentes modelos no ensaiode 15%. . . . . .. .. ... ... ...
Coeficientes de Pearson para as diferentes posi¢des da janela e os
diferentes modelos no ensaiode 5%. . . . . . . .. ... ... ...
Coeficientes de Pearson para as diferentes posi¢des da janela e os
diferentes modelos no ensaiode 10%. . . . . . ... ... ... ...
Coeficientes de Pearson para as diferentes posicdes do horizonte des-
lizante. . . . . . .. .



tanh
ReL.U
HDT
HDS
HDN
HDA

LISTA DE ABREVIATURAS

Tangente Hiperbdlica
Unidade de Retificacdo Linear
Hidrotratamento
Hidrodessulfurizacao
Hidrodesnitrificagao

Hidrodesaromatizacao



ur,
CL
cs

kSaS

)

LISTA DE SIMBOLOS

Funcao de ativagao

Entradas de um neurdnio

Saida de um neurdnio

Pesos de um neur6nio

Viés de um neurdnio

Vetor de dados de um neurdnio

Vetor de dados normalizado

Saida global do modelo hibrido

Saida do modelo fenomenolégico

Saida da rede neuronal do modelo hibrido

Velocidade superficial da fase gasosa

Temperatura no leito catalitico,

Constante universal dos gases

pressoes parciais

coeficiente efetivo de transferéncia de massa gés-liquido
Constante de Henry

Comprimento do leito catalitico

Velocidade da fase liquida

Concentragdes molar dos componentes na superficie do catalisador
Concentragdes molar dos componentes na fase liquida
Coeficiente efetivo de transferéncia de massa liquido-sélido
Fator de eficiéncia do catalisador

Densidade de bulk do catalisados no leito

Coeficiente estequiométrico

Constante de equilibrio da cinética do tipo Langmuir-Hinshelwood

Constante de cinética de HDS



kmpay Constante de cinética de reagdo HDA direta
krpar Constante de cinética de reacdo HDA indireta
krpny, Constante cinética da reagdo de nitrogénio basico

kgpn Constante cinética da reac@o de nitrogénio nao basico

PG Massa especifica da fase gasosa

PL Massa especifica da fase liquida

clg Capacidade calorifica do diesel

AH; Entalpia molar

q Vazao maéssica de fluido de quench

ls Vazao maéssica da fase liquida de entrada do quench
Js Vazao méssica da fase gasosa de entrada do quench
le Vazao maéssica da fase liquida de saida do quench
Je Vazao madssica da fase gasosa de saida do quench

p Frac¢do molar

T Temperatura da mistura na entrada do quench

s

Temperatura da mistura na saida do quench

IS

Temperatura da corrente de quench



15

1 INTRODUCAO

Reatores de hidrotratamento (HDT) possuem um papel fundamental no processo de
fabricagao do diesel (AQUINO GONCALVES, 2017a). Estes sao responsaveis por remo-
ver impurezas como o enxofre, metais, nitrogénio, entre outras, necessdrias para garantir
a qualidade do produto final. Além disto, para se obter baixos teores de enxofre, € ne-
cessdria uma alta eficiéncia por parte dos reatores de hidrotratamento. Por estas razdes,
torna-se importante encontrar um modelo capaz de corretamente prever o comportamento
do processo, visando o controle de otimizagao.

Além disso, nos ultimos 30 anos, tem se intensificado o controle da emissao de polu-
entes no Brasil e no mundo (AQUINO GONCALVES, 2017a). Por exemplo, a resolugao
ANP 42 de 2009 determinou a transi¢io do diesel S1800 para o diesel S500!, que se tor-
nou o padrao nacional em 2013, e 0 S50 para o S10, cuja transi¢ao deve ser feita até 2020.
A tendencia indica que a concentra¢do de enxofre no diesel deve diminuir com o passar
do tempo.

Para gerar o modelo de reatores de hidrotratamento, desenvolve-se neste trabalho um
modelo hibrido, onde se junta um modelo fenomenoldgico desenvolvido por Gongalves
(2017) com um modelo de redes neuronais. Isso é feito com o intuito de juntar os be-
neficios de ambas as abordagens e mitigar suas desvantagens.

O uso de modelos hibridos oferece diversas vantagens frente ao uso de redes comuns.
Modelos convencionais funcionam como “caixa preta”, ndo sendo possivel obter um co-
nhecimento preciso das relacdes e mecanismos internos, perdendo o significado fisico
dessas operacdes. A rede hibrida apresentada mantém o significado através do modelo
fenomenoldgico, modelando como caixa preta apenas parte do sistema. Além disso, al-
guns tipos de redes hibridas sdo capazes de treinar de forma mais eficiente do que redes
comuns, necessitando de menos dados, o que as tornam extremamente interessantes para
dar inicio a um projeto, ou quando ndo ha muitos dados disponiveis.

Para desenvolver o modelo, utilizam-se dados reais medidos em um reator industrial.
Estes dados sdo empregados tanto para comparar os resultados do modelo obtido quanto
para o treinamento da rede neuronal.

lindica a concentracio de enxofre em ppm, sendo S1800 equivalente a 1800 ppm, por exemplo.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Originalmente feitas para simular as sinapses de um cérebro humano, como descrito
por Haykin (2009), redes neuronais artificiais tem provado serem extremamente tteis para
apreender e representar modelos. Nas proximas secoes, serdo revisados alguns conceitos
importantes referentes a utilizacdo de redes neuronais.

2.1 Redes Neuronais

Redes neuronais sdo compostas por um elemento basico chamado neurdnio, estes
organizados em camadas. Em sua forma mais basica, um neurdnio € apenas uma fungdo
matematica, que utiliza diferentes entradas multiplicadas por pesos para gerar uma saida.
Normalmente essa saida é também aplicada sobre uma fun¢do de ativacdo, que é apenas
uma funcdo matemadtica aplicada sobre a saida do neurdnio. As caracteristicas das fungdes
de ativacao serdao explicadas mais adiante.

A Equacido (1) apresenta a forma como cada neurdnio se comporta, o neurdnio j
recebe a entrada ¢ da rede ou a saida de outros neur6nios x;;, multiplica por um peso w;;,
soma com o Viés b;; e entdo soma todos os resultados. Estes sdo entdo aplicados a fungio
de ativacdo GG que por sua vez gera a saida y;.

m
yj = GO (wijrs; + b)) (1)
=0
Um conjunto de neurdnios artificiais € chamado de camada. Esse conjunto compar-
tilha uma mesma funcdo de ativacdo. Varias camadas sdo unidas de forma a gerar uma
rede. Uma rede usual é composta de trés camadas, chamadas de camada de entrada,
camada oculta e camada de saida. Cybenkot (1989) provou que essa rede seria matema-
ticamente capaz de representar qualquer funcdo matemaética utilizando a camada oculta
com fung¢do de ativacdo sigmoide. Na Figura 1, observa-se a forma como os neurdnios e
as camadas sdo estruturados dentro de uma rede.
Na imagem, observar-se a forma como as conexoes sao realizadas. Cada saida de um
neuronio transforma-se na entrada de cada neur6nio de uma camada seguinte.

2.1.1 Funcao de Ativacao

A funcdo de ativagdo, representada pela fun¢do GG na Equacgdo 1, é uma funcdo apli-
cada a saida de um neurdnio em uma camada. Essa funcdo é compartilhada pela camada
inteira.

Essas fun¢des possuem diversas utilidades. Primeiramente, elas adicionam nao linea-
ridades na rede. Isso possibilita que a rede aprenda uma maior gama de modelos do que
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Figura 1: Exemplo de uma rede neuronal.
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Fonte: Retirado de Facure (2017).

uma rede puramente linear.

Além disso, é importante ressaltar que as fungdes de ativagdao t€ém um efeito impor-
tante no treinamento. Algumas funcdes serao mais eficientes do que outras, sendo capazes
de serem treinadas mais rapidamente. Um exemplo deste fendmeno € a funcao retifica-
dora (ReLU), que vem apresentando resultados de treinamento melhores em relagdo a
outras em diversas situagdes, e por isso vem ganhando popularidade (GLOROT; BOR-
DES; BENGIO, 2011).

3 funcgdes de ativacdo diferentes se destacam, a tangente hiperbdlica, a sigmoide e a
ReLU. A funcido sigmoide devido a sua propriedade de ser capaz de aproximar qualquer
funcdo. A funcdo tangente hiperbdlica (fanh) pela mesma razdo que a sigmoide, ambas
possuem o mesmo perfil, mas enquanto a saida da funcao sigmoide € limitada ao intervalo
[0,1], a da tanh é [-1,1]. J4 a funcdo ReLLU € importante devido sua popularidade e uso
em projetos de redes neuronais, sendo atualmente a fungdo de ativagao mais popular em
projetos de redes neuronais (RAMACHANDRAN; ZOPH; LE, 2017). Cada uma das
fungdes utilizadas e suas expressdoes matemdticas se encontram na Tabela 1:

Tabela 1: Funcdes de Ativacao e suas fun¢des matematicas.

Funcdo de Ativacdo Equacao Intervalo de Saida
0 <0
ReLU G(z) = { v 0, 2]
rzsex >0
Tanh G(x) = };2—252 [—1,1]
Sigmoide G(z) = o= 0, 1]

Fonte: Retirado de Glorot, Bordes e Bengio (2011)

2.1.2 Treinamento da Rede

Um processo extremamente importante para um rede neuronal € o seu treinamento. E
durante esse processo que ela se transforma de uma rede genérica para se tornar o modelo
de algo especifico. Durante o treinamento supervisionado (em que a saida da rede €
diretamente comparada com dados reais), determinam-se os pesos w;; de cada neur6nio
que otimizam a saida do modelo em relagcdo aos dados reais. Essa otimizacdo € definida

pelo parametro de custo (também chamado de perda) que € definido durante a criacdo da
rede.



18

Umas das formas mais comuns da funcdo de custo € o erro quadratico médio entre a
saida da rede e o valor esperado, de maneira que o algoritmo procurard minimizar esse
valor através de um otimizador ndo linear. Existem diversos algoritmos de otimizagao de
redes. De maneira geral, a grande maioria utiliza o principio de backpropagation, onde
se analisa o custo, e este valor é “propagado’pela rede através do algoritmo de forma a
reduzi-lo.

O algoritmo de otimizagdo utilizado é um aspecto importante do treinamento. Re-
centemente, o algoritmo Adam tem recebido bastante destaque em pesquisas devido a
sua precisdo e velocidade de treinamento (KINGMA; BA, 2015). O método funciona
calculando o gradiente do erro, dessa maneira encontrando-se a dire¢do de otimizacgdo e
variando os pesos dos neurdnios. A vantagem do método de Adam frente a outros al-
goritmos € que ele possui taxas de aprendizado varidveis, de maneira que ele consegue
ser mais rapido que métodos equivalentes quando longe e do ponto 6timo e mais preciso
quando préximo.

O processo de aplicar o algoritmo de otimizacao sobre a rede € repetido diversas vezes.
Em cada repeticao, todos os dados de treino sdo inseridos e os pesos variados, no fim dos
dados, o modelo € validado. Esse processo € executado até o modelo convergir ao seu
ponto de 6timo. O nome dado a cada uma dessas iteragdes € epoch.

2.2 Redes Neuronais Hibridas

Redes hibridas sao construidas combinando o modelo fenomenol6gico de um sistema
com as redes neuronais tradicionais. Elas apresentam diversas vantagens em relagcdo redes
comuns, a presenca da parte analitica implicam que elas ndo sdao simplesmente uma caixa
preta, e carregam informagdes sobre caracteristicas fisicas do modelo.

Na literatura encontram-se trés principais formas de se unir os dois modelos. Na
primeira forma, descrita por Chaichana et al. (2012), utilizam-se as redes neuronais para
modelar algum aspecto do modelo analitico. Normalmente a parte modelada pelas redes
neuronais serd a mais nao-linear.

A segunda forma, desenvolvida por Qi et al. (1999), utiliza redes neuronais para
modelar parametros internos do modelo analitico. Dessa maneira, os valores que nor-
malmente seriam modelados como constantes em suas equagdes variam de acordo com a
entrada, gerando um resposta mais precisa para o modelo.

A terceira forma, estruturada por Psichogios e Ungar (1992), baseia-se na ideia de
utilizar as redes neurais para corrigir o modelo analitico. Nesta implementacao, calcula-
se o erro entre o modelo analitico e os valores reais da planta. Entdo utiliza-se o erro como
sendo o parametro de saida das redes neurais, sendo a mesma treinada para aprender tais
padrdes. Dessa maneira, ela torna-se uma fator de correcdo do modelo analitico. Essa
forma de modelagem € a forma utilizada nesse trabalho.

Essa modelagem apresenta diversas vantagens frente a uma modelagem com apenas
uma rede neuronal comum. Como foi dito anteriormente, ela permite que o modelo ainda
tenha significado fisico. Psichogios e Ungar (1992) mostram que o resultado do modelo
fenomenoldgico € significativamente melhorado pela insercao da rede neuronal, mesmo
analisando comparando modelos que utilizam Filtro de Kalman. Além disso, ele demons-
tra que a rede neuronal hibrida € mais rapida para treinar e necessita de menos informacao
que um modelo construido apenas com uma rede neuronal tradicional.
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2.3 Hidrodessulfurizacao

O processo de Hidrodessulfurizagao (HDS) € um processo de hidrotratamento (HDT)
catalitico onde se insere hidrogénio com o intuito de remover enxofre dos subprodu-
tos da producdo de petroleo, transformando os compostos organossulfurados em sulfeto
de hidrogénio (AQUINO GONCALVES, 2017a). Dentro desse trabalho foi analisada a
hidrodessulfurizacao do diesel.

Diversos estudos vem sendo realizados abordando este tépico com o intuido de pro-
duzir o melhor modelo e simula-lo. Dietz (2014) desenvolveu um modelo a partir da
cinética das reacoes de hidrotratamento. Gongalves (2017) expandiu o modelo, desenvol-
veu um método de simulag¢do dos modelos e estimagdo de parametros, gerando assim um
modelo fenomenoldgico que representa o processo. Ainda assim, o erro do modelo feno-
menoldgico continuou relativamente alto, de maneira que encontrar novas abordagens de
modelar esse processo continua sendo importante.

A planta testada nesse trabalho € do tipo trickle-bed, onde a fase liquida escorre pelo
leito catalitico (fixo ao reator) e escoa pela base. Pode-se observar na Figura 2 uma
representacao de dois reatores HDT. Na Figura 2a € apresentado um reator trickle-bed,
enquanto na Figura 2b um do tipo slurry.

Figura 2: Exemplo de reatores HDT comuns.
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Fonte: Retirado de Golgalves (2017).

Segundo Gongalves (2017), as ligas metalicas mais utilizadas para a criacdo de catali-
sadores para reagoes de HDS sao de de cobalto-molibdénio (CoMo) ou niquel-molibdénio
(NiMo), devido ao seu baixo custo, seletividade e resisténcia ao envenenamento.

No processo de HDT comumente se utiliza duas camadas de reatores HDT em série,
entre cada um dos reatores, hd uma etapa chamada quench. Nesta etapa, resfria-se a saida
do reator, de forma a diminuir a adsor¢do do oposto, aumentando a remog¢ao de enxofre,
em especial para os compostos mais pesados. Além de controlar a temperatura, também
se insere hidrogénio, de forma a aumentar a razao hidrogénio/sulfeto.

E interessante notar que, conforme descrito por Aquino Gongalves (2017), o reator
HDT do tipo trickle-bed possui diversas vantagens, entre elas:
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e fluxo de liquido préximo ao empistonado, maior taxa de conversao;
e baixa perda do catalisador;

e nao possui partes moveis;

e boa faixa de operacdo de temperatura e pressao;

e baixo custo operacional;

e velocidade do liquido € varidvel dependendo de; parametros internos

e pode-se utilizar diferentes regimes de fase gasosa-liquida, o que torna a operacao
flexivel;

e baixa queda de pressao;

e ndo ha risco de inundagdo.

E entre suas desvantagens:
e baixa eficicia, quando comparado com outros modelos;

e hd uma restri¢ao no tamanho maximo da particula;

passivel de problemas de ma distribuicdo;

limita¢des na operacao com liquidos viscosos;

limitado a reagdes relativamente rapidas;

0 processo para recuperar calor perdido € complexo.
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3 METODOLOGIA

O desenvolvimento desse trabalho se deu em 4 etapas: a configuracdo do modelo
fenomenoldgico, que ja havia sido implementado (AQUINO GONCALVES, 2017a), a
otimizacdo de uma rede neuronal convencional para modelar o sistema, o desenvolvi-
mento da rede hibrida, unindo os dois modelos e a comparagdo destes modelos com os
dados reais.

3.1 Descricao do Processo

A planta possui duas zonas distintas, sendo estes o préprio reator de hidrotratamento
(HDT) e a zona de quench, que pode estar presente dentro do reator ou entre reatores.
No modelo desenvolvido, estes componentes sdo interligados em série, de forma que a
saida de uma secdo ¢é a entrada da proxima, e assim sucessivamente. Na planta, hd um
conjunto de 2 reatores HDT (cada um com 2 leitos cataliticos € uma zona de quench
interno) interligados por outra zona de guench, formando o sistema completo, conforme
a Figura 3.

Figura 3: Diagrama de como o Reator HDT € conectado.
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Fonte: Retirado de Golgalves (2017).

E importante ressaltar que além do processo de hidrodessulfurizacio (HDS), cujo o
resultado € o foco da analise, o0 modelo também considera simultaneamente o processo
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de hidrodesnitrificacdo (HDN) e hidrodesaromatizagao (HDA), devido a competi¢cdao que
estes processos tem no processo de HDS. E assumido no modelo que a cinética dos com-
postos pode ser representado de maneira agregada.

O modelo é construido com base no balanco de massa e energia entre as fases gasosa,
liquida e solida. O sistema é modelado ao longo do comprimento do reator, de maneira
que o resultado da concentracdo de saida de organossulfurados € o seu valor ao final do
comprimento. Vadrias simplificacdes e consideracdes foram feitas para criar o modelo,
estas sao:

e a cinética para conversao de misturas de organossulfurados € formulada em funcao
de compostos de referéncia;

e nao existem variacoes radiais;

e sistema é composto por trés fases;

e a velocidade de gés e liquido € constante ao longo do leito;

e 0 Oleo ndo vaporiza;

e O reator esta em estado estacionario;

e as reacdes ocorrem exclusivamente na superficia do catalisador ;
e ndo h4 transferéncia de massa entre as particulas;

e gases ideais;

e as caracteristicas variantes no tempo do modelo foram desprezadas.

3.1.1 Fase Gasosa

O balanc¢o de massa da fase gasosa € dado por:

ug dp€ G
R—(}%Jrkf%(%—(?f) =0 )

sendo ug a velocidade da fase gasosa, ¢ = Ho, HyS, NH;. T é a temperatura no leito
catalitico, z o comprimento do leito catalitico, I? € a constante universal dos gases, piG sao
as pressdes parciais, k*ay, € o coeficiente efetivo de transferéncia de massa gés-liquido.
H; € a constante de Henry no componente ¢, utilizada para aproximar as concentragdes de
equilibrio na fase liquida pela lei de Henry.

3.1.2 Fase Liquida

O balango de massa da fase liquida, para os mesmos componentes Hy, HyS, N Hs, é
dado por:

dCk v
ur=gt —kran(G = CF) + kas(CF — CF) =0 ©)

sendo uy, a velocidade da fase liquida, C* e C? sdo concentragdes molares dos compo-
nentes 7 na fase liquida e na superficie do catalisador € kag é o coeficiente efetivo de
transferéncia de massa liquido-solido.
E assumido que os compostos aromdticos, organossulfurados e organonitrogenados
ndo sao voléteis, entdo o balanco de massa para estes €:
dC*

uLd—ZZ + klag(CE—-CP) =0 4)
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3.1.3 Fase solida

As reagdes quimicas consomem ou produzem os componentes transferidos entre a
fase liquida e o catalisador seguindo o seguinte balango:

Fas(CF—CF) =Y —vijpnri, ®)
j

sendo 7 novamente igual a Hy, H,S, N Hs, porém também organossulfurados, organoni-
trogenados, aromaticos; j indica o tipo de reacdo quimica HDS, HDN e HDA. r; € a
taxa intrinseca de reacdo j, n € o fator de eficdcia do catalisador, pp é a densidade do
catalisador no leito e v;; sdo os coeficientes estequiométricos.

3.1.4 Cinética de HDS

A partir da utilizacao de reacoes de forma agregada, pode-se definir a cinética de HDS
- além das subsequentes cinéticas - como possuindo a seguinte equacgao:

ves,upsCS + viy, upsHe — HC + vi,g npsHaS (6)
sendo que v; ; € o coeficiente estequiométrico. A taxa de reagdo € dado por:

L (CE(C,)

(7

A cinética representada é do tipo Langmuir-Hinshelwood com adsor¢do de sulfeto de
hidrogénio. K,s € a constante de equilibrio e kK pg € a constante cinética de HDS.

3.1.5 Cinética de HDA

A cinética de HDA considera a seguinte reacao reversivel:
VoarapACAr + vy, ppaHs <+ Naftenos (8)
e ocorre com a seguinte taxa de reagao:
THDA = kHDAfngCiT — kgpar(1—C%)) )

onde krpay € a constante cinética de reagdo direta e ki p 4, a constante cinética de reagio
indireta.

3.1.6 Cinética de HDN

Ha uma divisao entre compostos basicos e nao basicos no equacionamento dos com-
postos HDN:

VCN’HDNNN(,%N—)HC—FNHQJ, (10)

suas taxas de reacao sao:
DNy = KDy (Ciy,)'™ (11)
THDN = kHDNNb<C]€[Nb>1’5 - /ﬁLIDN(C}ff)l’5 (12)

onde kypn,, € a constante cinética da reagdo de nitrogénio bdsico € kypy a constante
para o caso ndo bdsico.
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3.1.7 Balanco de Energia

O balanco de energia é dado pela seguinte equacao:

or 1
0z UGPGC,(); +urpreh

> —psnri(—AH)) (13)
J

onde pg € pr, sdo as massas especificas para a fase gasosa e liquida respectivamente, czf é
a capacidade calorifica do diesel e AH; € a entalpia molar da reacdo j.

3.1.8 Modelagem da zona de quench

A zona de quench € modelada como um misturador entre entre a corrente de quench e
a saida do leito. A seguintes equacdes de balanco representam o misturador:

q+ls+gs:le+ge (14)

q € a vazao madssica do fluido de quench, I; é a vazdo mdssica da fase liquida e g, € a
vazao madssica da fase gasosa, ambos da secdo de reator prévia a zona de quench. [. e g.
representam as mesmas variaveis, mas de entrada do leito catalitico apds o quench.

H4 também o balan¢o de massa por fase:

Qv+ gs = ge (15)

q1—v)+1l,=1 (16)

nesse balanco, p representa a fragdo molar do fluido de quench. O balango de energia da
zona de mistura é:

Te Te Te
/ lycpdT + / gscSdT + / qcldT =0 (17)

Ts Ts Ts

onde 7, € a temperatura da mistura na saida do quench, T na entrada e T}, € a da corrente
de quench.

3.1.9 Estimacao de parametros e simulacao

Utilizando os dados reais, 8 parametros (kg ps.km,s.kapaf-kaparkapNy, -KHDNPij1)
foram estimados por Gongalves (2017). Também foram feitas simulac¢des utilizando as
ODEs e equacdes descritas utilizando a plataforma JModelica, que se comunica com
Python (AQUINO GONCALVES, 2017b). Pode-se observar o resultado do modelo feno-
menoldgico na Figura 4.
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Figura 4: Comparacdo das concentracdes normalizadas da saida da planta ”’S_out’e o
modelo ”’S_out_modelo”.
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Fonte: Autor.

Infelizmente a planta possui ndo-linearidades e aspectos de dificil inclusdo dentro do
modelo fenomenoldgico. Observa-se na Figura 4 que o modelo chega a ser 30 vezes
menor que os dados de planta em alguns momentos. Mais detalhes sobre a modelagem,
equacionamento e simulagdo desse processo podem ser encontrados em Gongalves (2017)
e Dietz (2014).

3.2 Rede Neuronal Convencional

Antes do desenvolvimento da rede neuronal hibrida, foi desenvolvida uma rede neuro-
nal comum (sem a utiliza¢do do modelo fenomenolégico) para se ter uma “rede controle”,
com estrutura similar a rede hibrida, para servir de comparacdo de resultados.

3.2.1 Keras

Foi escolhido para fazer o desenvolvimento a plataforma Keras (CHOLLET et al.,
2015). Esse € um framework para a linguagem de programacgdo Python e automatiza
diversos aspectos do desenvolvimento de redes neuronais.

Essa plataforma foi escolhida devido a facil integracdo com o modele fenomenoldgico,
que havia sido desenvolvido em Python. Além disso, ela apresenta um framework sim-
ples, porém poderoso, que facilita a experimentacdo e a variagdo de modelos.

3.2.2 Desenvolvimento da Rede Neuronal

O modelo inicial testado foi o modelo proposto por Cybenkot (1989). Este possui uma
unica camada oculta e utiliza em suas camadas a fun¢do de ativagdo sigmoide. Devido
a similaridade da sigmoide com a fungdo tangente hiperbdlica, esta também foi testada.
Outra funcdo de ativacdo testada foi a funcdo de retificacdo linear (ReLU) (GLOROT;
BORDES; BENGIO, 2011). A partir disso, testou-se a rede com diversas camadas di-
ferentes, além de nimero de neur6nios e estas trés fungdes de ativacdo, de maneira a se
convergir a um melhor resultado de validacdo. Esse resultado € estimado a partir do erro
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médio quadratico entre os dados reais e os de validacdo, que representam 20% dos dados
de treinamento selecionados aleatoriamente.

A rede selecionada foi de 4 camadas, todas com 8 neurdnios (exceto a camada de
saida, com um neurdnio), sendo que a camada visivel e a segunda camada oculta t€ém
funcdo de ativacdo ReLU, a primeira camada oculta tem func¢do tangente hiperbdlica e a
camada de saida possui funcao de ativagdo sigmoide. Foi selecionado a fun¢do sigmoide
para a ultima camada devido ao fato de ela ser limitada no intervalo [0, 1]. Como a saida
do modelo tem natureza de concentracdo, e portanto, um valor positivo, decidiu-se usar
uma funcdo que limita sua saida nesse intervalo. Observa-se que a saida do sistema é
normalizada, entdo os valores de concentragdo ndo serdo limitados ao intervalo da funcao
de ativacdo. Isso serd abordado em maiores detalhes na Secédo 3.2.4.

Além dessa estrutura, cada neurdnio possui internamente um valor de viés. Esse valor
¢ somado a multiplicacdo da entrada da rede com seu peso, e € variado juntamente com
os pesos durante a etapa de treinamento.

Um problema comum de ocorrer com redes neuronais é chamado de overfitting. O
overfitting ocorre quando uma rede chega ao seu limite de otimizagdo, porém continua-se
tentando treina-la. Nesse momento, ao invés de melhorar a resposta da rede, acaba-se
reduzindo sua precisdo. Isso ocorre, pois durante o overfitting, a rede tenta aprender
a posicao exata dos dados, memorizando também qualquer variacdo aleatério presente
neles, e inserindo ela em futuras predi¢des. Dois métodos foram empregados para se
minimizar o efeito do overfitting, o primeiro é chamado de dropout e o segundo se chama
checkpoint, que serd explicado na Se¢do 3.2.4.

Dropout ¢ um método que limita a quantidade de neurdnios da rede sendo treinados
(SRIVASTAVA et al., 2015). Em cada epoch de treinamento, alguns neurdnios sdo ale-
atoriamente selecionados para serem congelados, de forma que seu gradientes ndo sdao
calculados e seu pesos se mantém constantes. Isso tem a funcdo de ajudar a evitar que
alguns neurénios dominem o processo de predi¢do, pois caso algum comece a se des-
tacar, ele inevitavelmente serd congelado em alguns epochs e isso permitird que outros
neuronios tenham seus pesos atualizados. Experimentalmente, foram realizados diversos
ensaios com a rede e foi decidido que o melhor resultado é congelando um neur6nio em
cada camada por epoch.

3.2.3 Dados de Planta

Os dados utilizados para treino sdo provenientes de ensaios de um reator HDT indus-
trial. H4 um total de 1008 pontos, abrangendo 4 anos de operacdo. Cada ponto representa
dados médios didrios da planta. E importante ressaltar que apesar das medi¢des represen-
tarem um dia do processo, elas ndo sao feitas diariamente de maneira que a distribui¢ao
de dados relativo ao tempo nao € uniforme. Para o treino de ambos os modelos de redes
neurais, foram utilizadas 10 varidveis de entrada - as mesmas utilizadas para calcular o
modelo fenomenoldgico - listadas abaixo com suas respectivas descri¢oes:

e FoR1 - Vazdo de diesel na entrada do reator [cm? - s71]

FgN - Vazdo de hidrogénio na entrada do reator [cm? - s71]

FgN1 - Vazio de hidrogénio na primeira zona de quench do reator [cm? - s71]

FgN2 - Vazio de hidrogénio na segunda zona de quench do reator [cm? - s71]

FqN3 - Vazio de hidrogénio na terceira zona de guench do reator [cm? - s7!]
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PinR1 - Pressdo na entrada do primeiro reator [k Pa]

PinR2 - Pressdo na entrada do primeiro reator [k Pa]
e T_H2 - Temperatura do Hidrogénio [ K]
e TinR1 - Temperatura de entrada do reator 1 [ K]

e S_in - Concentracdo de organossulfurados na entrada [ppm]

Como varidvel de saida, foi utilizado ”’S_out”, sendo este a concentracdo de saida de
organossulfurados em partes por milhao.

3.2.4 Treinamento

Uma etapa importante para o treinamento de redes neuronais € a de normalizar as
variaveis de entrada e saida para o intervalo entre [0, 1]. Isto é feito por duas razdes,
a primeira € para que todas as varidveis tenham o mesmo peso no calculo interno do
gradiente durante o treinamento, independente de seu valor absoluto. A segunda razao é
que deixar as varidveis normalizadas torna o processo de treinamento mais rapido (J. JIN;
LI; L. JIN, 2014). As varidveis sdo normalizadas conforme a Equacdo 18, sendo que X
€ um vetor com as varidveis de entrada ou saida da rede neuronal, de indice j, X jN " éo
resultado normalizado, X"** € o maximo valor que essa varidvel possui entre os dados

analisados e X}”i” é o minimo valor.

XNOT‘ _ Xj - ijln

J - X]max _ ijm

(18)

Ao se utilizar os dados normalizados para treinar a rede, seu resultado serd, natural-
mente, normalizado também. Por essa razdo, ao se realizar uma operacdo de predi¢ao
pela rede neuronal, € necessdrio realizar a operagado reversa da Equacdo 18 sobre o valor
de saida da rede.

Um detalhe importante ao se treinar uma rede neuronal € evitar utilizar todos os dados
para o treinamento, mantendo sempre um percentual dos dados para validag¢ao dos resul-
tados. Dessa maneira, pode-se testar o modelo com dados ndo utilizados para treinamento
e calibracdo, evitando assim inserir um viés sobre o teste de validacdo do modelo. Por
esse motivo, se reservou 20% dos dados para testes e validacao do resultado, sendo que
estes dados sdo escolhidos aleatoriamente antes de se treinar o modelo. Para realizar o
treinamento, utiliza-se o algoritmo de otimizacdo Adam, devido a sua precisdo e veloci-
dade (KINGMA; BA, 2015). Além disso, inicializa-se os pesos e vieses dos diferentes
neur6nios com valores aleatérios no intervalo [0,1].

O resultado do erro médio quadratico entre esses dados, chamados de dados de validagao,
e a saida do modelo € a forma utilizada para definir o quao bom o modelo €. Um modelo
serd melhor do que outro quando seu erro for menor.

Através do processo de validagao do modelo durante o treinamento, pode-se realizar
uma técnica de reducdo de overfitting chamada de checkpoint. Nessa técnica, no final
de cada epoch, calcula-se o erro do modelo sendo treinado e compara-se com o menor
erro ja encontrado pelo modelo. Caso o erro desse novo modelo seja menor, salva-se esse
modelo, sobreescrevendo o ultimo modelo salvo. No fim do treinamento, o modelo salvo
serd o modelo com menor erro. Isso evita o overfitting, pois quando o modelo comeca a
realizar o overfit, seu erro com relagao a dados ndo utilizados no treinamento aumentam,
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e entdo ele deixa de ser salvo. Essa técnica é similar a de early-stopping, mas oferece
a vantagem de ndo necessitar configurar os parametros da parada, apesar de ser mais
lenta (PRECHELT, 2012). Na técnica de early-stopping, o treinamento € parado ao se
encontrar o menor valor.

3.3 Rede Neuronal Hibrida

Decidiu-se implementar o modelo hibrido como sendo um fator de corre¢do sobre o
modelo fenomenoldgico. Esta € a forma mais simples de montar o modelo hibrido, o que
a torna ideal para uma primeira implementacdo. Dessa maneira, tem-se que a saida do
modelo hibrido é:

Y(X) = F(X)+ EB(XNr) (19)

Sendo Y (X) o resultado do modelo hibrido, F'(X) o resultado do modelo fenomenolégico,
E(X) o resultado da rede neuronal modelada e X o vetor de entradas do sistema, sendo
que para o modelo hibrido, ele é normalizado conforme descrito na Segdo 3.2.4. E im-
portante ressaltar que modelar o erro do modelo fenomenoldgico ao invés do sistema
completo diminui a quantidade de informacao que a rede necessita aprender, sendo esta
os aspectos nao modelados.

A primeira etapa para modelar o sistema € a criagdo da saida para a rede, ou seja, um
vetor com todos os erros do modelo fenomenoldgico. Isso € feito utilizando o modelo para
calcular o valor de concentracdo de saida em cada ponto em que se ha dados reais. Apos
isso ser feito, se subtrai o valor real pelo estimado em cada um desses pontos, gerando
assim o vetor de erros.

Com esse vetor, € possivel realizar o treinamento, de maneira andloga ao que foi rea-
lizado na Se¢do 3.2. Em um primeiro momento, manteve-se a estrutura da rede neuronal
comum, com o intuito de comparar apenas as metodologias durante os ensaios, evitando
assim que diferentes redes possam ser um fator de divergéncia nos resultados. Por essa
razdo, a rede possui novamente 4 camadas, de 8 neurdnios cada, exceto naturalmente a
ultima, com fungdo de ativacdo ReLLU na primeira e terceira, tangente hiperbdlica na se-
gunda e sigmoide na ultima. Para treinamento, foi novamente usado o método de Adam.

Naturalmente, o resultado da previsao desta rede neuronal ndo é mais o resultado final.
Para realizar uma previsdo do modelo para um certo vetor de entrada X, calcula-se tanto
o resultado do modelo fenomenolégico F'(X) quanto o da rede para esse vetor. Entdo
aplica-se o inverso da Equacdo 18 sobre a saida do modelo hibrido para se encontrar o
valor de saida ndo normalizado. A partir disso, aplica-se a Equacdo 19 para se obter o
resultado final da previsao.
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4 RESULTADOS

Foram realizados ensaios para comparar os diferentes tipos de redes neuronais. Ini-
cialmente, testes de horizonte deslizante foram realizados para simular a passagem de
tempo na planta. Também foram realizados testes com janelas moveis, também para
simular a passagem de tempo, mas representando melhor o processo de previsdao. Os
ensaios foram realizados para os trés modelos.

4.1 Ensaio do Horizonte Deslizante

O primeiro ensaio realizado foi o do horizonte deslizante. Nesse ensaio, separa-se to-
dos os dados da planta em duas secdes, sendo a primeira utilizada para fins de treinamento
e validacdo do modelo, e a segunda para fins de teste e verificacao.

Essas secOes sdo variadas com passos definidos de 5 % do tamanho dos dados (o que
representa um total de 50 dias de medig¢des reais), aumentando a janela de treinamento e
diminuindo a de testes. E importante notar que, no ensaio, a janela de treinamento comega
com 15 % dos dados e termina com 85 %. Segue um exemplo da execugao desse ensaio:

treina-se a rede para os 15% dos dados da sec¢do inicial de treino;

e testa-se a rede frente os 85% dos dados da secdo inicial de teste;

avanca-se o horizonte em 5%, o processo de treino e teste € repetido, neste caso,
com 20% e 80% dos dados, respectivamente;

e repete-se esse processo até o horizonte chegar aos 85%.

Para cada teste de horizonte realizado, foram analisados 4 fatores. A média absoluta e
o desvio padrdo do erro entre e modelo e os dados reservados para testes e média absoluta
e o desvio padrao do erro entre o modelo e os dados de validacdo do treinamento, que
representam 15 % dos dados de treinamento. Dessa maneira, pode-se analisar a magnitude
e a distribui¢do do erro em um ensaio que simula predi¢ao, além de validar o modelo para
os dados utilizados.

Esse ensaio foi feito para ambos os modelos neuronais, assim como o modelo feno-
menoldgico puro. Os graficos para o erro médio absoluto e o desvio padrdo sobre o erro
de predicao do modelo dessa andlise se encontram na Figura 5 e 6, juntamente com a
Tabela 2, dos resultados de valida¢ao do ensaio:
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Figura 5: Resultado da média do primeiro ensaio de horizonte deslizante.
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Figura 6: Resultado do desvio padrdo do primeiro ensaio de horizonte deslizante.
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Tabela 2: Tabela com os erros dos dados de validag¢ao do ensaio.

Posi¢@o do Horizonte | Erro Val. - Comum [ppm] | Erro Val. - Hibrido [ppm]
15% 28.97 5.31
20% 35.59 8.66
25% 21.84 5.68
30% 24.12 6.61
35% 20.14 6.17
40% 20.87 12.12
45% 18.36 7.92
50% 16.66 15.45
55% 14.86 6.15
60% 16.49 6.73
65% 13.88 7.64
70% 17.09 7.85
75% 13.87 13.40
80% 15.19 15.57
85% 15.05 20.44

Fonte: Autor

Algumas constata¢oes sobre esse resultado:

e O modelo hibrido tem uma média pior que o modelo fenomenolégico puro (no caso
do horizonte) até os 65% de avanco.

e O desvio padrao do modelo hibrido e do fenomenolégico € quase idéntico até a
marca de 65 %, quando o hibrido decresce, juntamente com o fenomenolégico.

e O modelo comum teve um erro menor que o hibrido e o fenomenoldgico em todas
as médias do horizonte, mas perdeu para o hibrido em todas as comparacoes dos
erros sobre os dados de validagdo, exceto nos dois horizontes finais.

e O erro entre 0 modelo fenomenoldgico e o processo tem uma tendéncia de cresci-
mento constante até o valor de 60% dos dados. Apds esse valor, ele muda drastica-
mente de comportamento, variando em médulo e em intensidade, conforme mos-
trado na Figura 7.
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Figura 7: Erro do modelo fenomenolégico para os dados testados.
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Fonte: Autor.

Como foi constatado, observa-se nos resultados que o modelo hibrido possui um erro
maior que o modelo fenomenoldgico até o horizonte de 65 %. Como o modelo hibrido
também incorpora o modelo fenomenoldgico, isso significa que ele esta prejudicando
a predicdo. Apesar disso, 0 modelo comum apresentou um erro menor que o fenome-
noldgico e o hibrido em todos os horizontes, demonstrando que ambas as redes sao ca-
pazes de aprender nas condicOes estabelecidas (a rede hibrida deve aprender, inclusive,
com mais facilidade que a rede comum). Isso € corroborado pelo fato que a rede hibrida
apresentou um erro menos do que a rede comum em quase todos os dados de validagao,
com exessdo dos ultimos dois horizontes.

Tudo isso indica que o problema foi de fato a necessidade da rede hibrida de extrapolar
o modelo treinado para o caso da variacao grande do erro, pois a rede hibrida ganhou da
comum nos dados de validacdo, situacao onde ela ndo precisaria extrapolar os dados, em
quase todos os caso. J4 a rede comum ndo precisa realizar essa extrapolacao, devido ao
fato de que esse erro € introduzido pelo modelo fenomenolégico, o que explica o seu
desempenho relativo a rede hibrida na janela de teste.

4.2 Ensaio da Janela Movel

Para se testar essa teoria, foram feitos testes de janela movel. Nesse teste, ao invés
de calcular apenas um erro para todo o intervalo da secdo de testes do horizonte, tentou-
se definir o erro logo apds o fim da predicdo. Dessa maneira, calculou-se o erro dos 3
modelos para 5%, 10% e 15% de avanco (em relacdo a quantidade de dados total) de
forma incremental. Ou seja, apenas uma fracdo dos dados de teste logo apds a posicao
da janela (equivalente ao horizonte, nesse ensaio). A Figura 8 mostra um exemplo desse
teste, sendo que a regido entre a linha laranja e vermelha (nesse caso, em 15 %) € a regiao
a ser testada. Nota-se que tudo a direita da janela seria o que normalmente seria testado
no caso de horizonte deslizante.

Com este ensaio, consegue-se obter um mapa da magnitude do erro logo ap6s o treina-
mento da rede, ao invés de um erro global. Isso € interessante para uma aplicacao online,
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Figura 8: Exemplo do Ensaio da Janela Movel.
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Fonte: Autor

pois quando o modelo estiver operando nessa situacdo, a rede estaria sendo constante-
mente retreinada e todas as previsdes teriam um horizonte definido. O resultados dessa
andlise se encontram na Figura 9, 10e 11.

Figura 9: Resultados do primeiro ensaio de janela mdvel de 5% com avango incremental.
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Fonte: Autor.
Nesse ensaio € possivel observar que o modelo hibrido apresenta um erro menor que

o fenomenoldgico e o comum desde o inicio dos ensaios; porém, seu erro varia abrupta-
mente junto com o modelo fenomenoldgico.
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Figura 10: Resultados do primeiro ensaio de janela mével de 10% com avanco incremen-
tal.
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Fonte: Autor.

Figura 11: Resultados do primeiro ensaio de janela mével de 15% com avanco incremen-
tal.
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4.3 Horizonte Deslizante e Janela Moével - Remoc¢ao do Erro Feno-
menologico

Decidiu-se, em fungdo dessa grande variacdo de erro repetir os ensaios do horizonte
deslizante, mas sem a parte final dos dados, para obter uma melhor relagdo entre o modelo
hibrido e o comum na condi¢cdo onde o modelo fenomenoldgico esta operando correta-
mente. Nessa novo ensaio, utilizam-se apenas os 471 dias iniciais, de forma a evitar o
pico de variagdo do erro do modelo fenomenoldgico. Observa-se o erro do modelo feno-
menoldgico para esse intervalo na Figura 12:

Figura 12: Erro do modelo fenomenoldgico para a se¢do inicial dos dados.
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Fonte: Autor.

Para visualizar melhor o treinamento das redes, repetiu-se novamente o ensaio com
avanco menor, de 2,5% e também comegando na posi¢cdo de 5% e terminando na de 95%,
comparando o erro médio total na janela de teste inteira para esse grupo de dados. O
resultado esta mostrado nas Figuras 13 e 14.

Figura 13: Média absoluta do ensaio do horizonte deslizante da se¢do inicial dos dados.
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Fonte: Autor.

Nesse ensaio observa-se uma grande redugdo do erro em relacdo ao apresentado na
Figura 13. Decidiu-se realizar também o mesmo ensaio de janela mével, comparando o
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Figura 14: Média absoluta do ensaio do horizonte deslizante da se¢do inicial dos dados.
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Fonte: Autor.

erro com avangos de 5%, 10% e 15% (equivalente a 30, 60 e 90 dias, respectivamente),
também comecando na posi¢ao de 5% dos dados e terminando na 95% e com avanco de
2,5%. Um detalhe importante € que como a quantidade de dados € menor nesse ensaio do
que o realizado anteriormente, esse avango representa uma quantidade menor de pontos
absoluto. Os resultados da média absoluta desse ensaio se encontram nas Figuras 15, 16
e 17. Também pode se observar o resultado do desvio padrao dessa andlise nas Figuras
18, 19 e 20.

Figura 15: Média absoluta do ensaio de janela movel de 5%.
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Fonte: Autor.

Esse resultado mostra duas caracteristicas muito interessantes. Primeiramente, como
esperado, o0 modelo hibrido possui o melhor resultado no inicio da andlise. Isso se deve
ao fato que ele precisa aprender menos caracteristicas que o modelo comum, de forma
que ele consegue aprender mais rapido. Além disso, por ele ser construido em cima do
modelo fenomenoldgico, ele parte ja de um erro reduzido comparado ao comum.

A segunda caracteristica interessante diz respeito a variacdo do erro, que pode ser
observado pelo desvio padrao nas Figuras 18, 19 e 20 e € maior no modelo hibrido do que



Figura 16: Média absoluta do ensaio de janela mével de 10%.
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Fonte: Autor.
Figura 17: Média absoluta do ensaio de janela mével de 15%.

Media Absoluta - 15%

120
—— Comum

Hibrido

100 1 —— Fenom.

Media do Erro Absaluto [ppm]
Z

10 20 0 40 50 B0 70 B0
Posicao da Janela [%]

Fonte: Autor.

Figura 18: Desvio padrao do ensaio de janela mével de 5%.
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Figura 19: Desvio padrdo do ensaio de janela mével de 10%.
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Fonte: Autor.

Figura 20: Desvio padrdo do ensaio de janela mével de 15%.
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o comum para casos onde a janela esta no fim de seu curso (acima de 75%), sendo que
ela tende inclusive a se aproximar do modelo fenomenolégico. Por essa razdo, o modelo
comum acaba tendo menor variabilidade do que o modelo hibrido na condi¢ao da janela
no fim de curso.

4.4 Ensaio da Janela Movel - Rede Hibrida Alternativa

O fato dos modelos hibrido e fenomenoldgico tenderem ao mesmo desvio padrdao
indica que o modelo hibrido ainda nao estd conseguindo extrapolar completamente o re-
sultado, e estd tendo um erro induzido pelo modelo fenomenoldgico. Por esta razdo,
decidiu-se adequar a rede hibrida utilizada para uma com estrutura desenvolvida para
prever o erro do modelo fenomenoldgico, ao invés de utilizar uma estrutura igual ao da
rede comum. Para construir a nova rede hibrida, alterou-se a funcdo de ativacao da dltima
camada por uma fun¢do tangente hiperbolica, ja que os erros podem ser negativos ou po-
sitivos, entdo a funcdo tanh acaba sendo mais indicada por ter um intervalo [-1, 1]. Todos
os outros parametros da rede permaneceram iguais.

Testou-se os resultados com essa nova rede hibrida. Estes podem ser observados nas
Figuras 21-28.

Figura 21: Resultados da média absoluta do horizonte deslizante para o novo modelo
hibrido.
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Fonte: Autor.

Nesses resultados, observa-se que o desvio padrao da nova rede hibrida esta tendendo
ao da rede comum nas condicoes finais de janela. Além disso, a média absoluta do erro
também estd mais proxima entre os dois modelos, sendo inclusive melhor do que a comum
em diversas posicoes da janela. Isso € realizado pelo modelo sem perder a caracteristica
de obter boas médias na condi¢@o de posicao da janela menor que 40 %.

Na Figura 29, € feita uma predi¢cdo com o modelo hibrido alternativo (treinado com
10% 1niciais dos dados), e € comparado com o modelo fenomenoldgico e os dados reais
da planta. Observa-se um erro menor no modelo hibrido, e que ele foi capaz de corrigir
a variacao temporal do erro do modelo fenomenolégico. Um grafico de dispersdo desse
mesmo ensaio também foi feito, de forma a exemplificar os resultados da rede neuronal
hibrida e o modelo fenomenol6gico. Esse resultado se encontra na Figura 30.

Um outro teste realizado pare esse ensaio € o calculo do coeficiente de Pearson. Esse
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Figura 22: Resultados do desvio padrao do horizonte deslizante.
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Figura 23: Resultados do ensaio de janela movel de 5% para o modelo hibrido alternativo.
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Figura 24: Resultados do ensaio de janela mével de 10% para o modelo hibrido alterna-
tivo.
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Figura 25: Resultados do ensaio de janela mével de 15% para o modelo hibrido alterna-
tivo.
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Fonte: Autor.

Figura 26: Desvio Padriao do ensaio de janela mével de 5% para o novo modelo hibrido.
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Figura 27: Desvio Padrao do ensaio de janela mével de 10% para o novo modelo hibrido.
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Figura 28: Desvio Padrao do ensaio de janela mével de 15% para o novo modelo hibrido.
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coeficiente indica as correlacdes entre 0 modelo e os dados, onde o valor "1 ’representa
uma correlagdo perfeita. Os resultados dessa andlise para o teste de janela moével de
15% se encontram na Tabela 3. Os resultados para as demais janelas, assim como para o
horizonte deslizante se encontram no Apéndice A.

Figura 29: Predi¢ao do modelo hibrido e fenomenoldgico frente aos dados da planta.
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Fonte: Autor.
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Tabela 3: Coeficientes de Pearson para as diferentes posi¢des da janela e os diferentes
modelos no ensaio de 15%.

Comum | Fenom. | Hibrido Sig. | Hibrido Tanh
50% | 0.548 0.748 0.748 0.748
7.5% | -0.148 | 0.505 0.191 0.503
10.0% | -0.002 | 0.469 0.469 0.438
12.5% | -0.415 | 0.585 0.568 0.515
15.0% | 0.157 0.560 0.519 0.535
17.5% | 0.707 0.519 0.336 0.506
20.0% | 0.493 0.476 0.204 0.467
22.5% | 0.843 0.423 0.414 0.423
25.0% | 0.555 0.395 0.424 0.395
27.5% | 0.717 0.287 0.259 0.271
30.0% | 0.531 0.387 0.370 0.387
32.5% | -0.199 | 0.448 0.448 0.433
35.0% | -0.403 | 0.526 0.461 0.534
37.5% | -0.502 | 0.574 0.529 0.547
40.0% | 0.022 0.282 0.439 0.229
42.5% | 0.275 | -0.123 0.055 -0.160
45.0% | 0.057 | -0.346 -0.133 -0.350
475% | 0.409 | -0.271 -0.271 -0.271
50.0% | 0.107 | -0.329 -0.330 -0.218
52.5% | 0.112 | -0.624 -0.647 -0.649
55.0% | 0.042 | -0.775 -0.252 -0.255
57.5% | -0.055 | -0.792 -0.294 -0.783
60.0% | 0.186 | -0.679 -0.053 0.103
62.5% | 0.824 | -0.628 0.228 -0.608
65.0% | 0.235 | -0.082 -0.082 0.243
67.5% | -0.014 | 0.029 0.196 0.254
70.0% | -0.177 | -0.184 -0.184 -0.238
72.5% | -0.310 | -0.100 0.478 0.414
75.0% | -0.403 | -0.198 0.342 0.619
77.5% | -0.342 | -0.302 -0.302 0.683
80.0% | -0.375 | -0.517 -0.517 0.552
82.5% | -0.256 | -0.246 0.110 0.366
85.0% | 0.457 | -0.315 -0.315 0.548
87.5% | 0476 | -0.357 0.346 0.446
90.0% | 0.164 | -0.376 0.456 0.584
92.5% | 0.268 | -0.321 0.743 0.574
95.0% | 0.445 | -0.216 0.580 0.663

Fonte: Autor
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Figura 30: Gréfico de dispersao dos modelos hibrido e fenomenolégico.
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5 CONCLUSAO

Este trabalhou apresenta uma modelagem hibrida para reatores de hidrotratamento. E
mostrado que estas redes apresentam um resultado melhor que redes convencionais em
condicdes com poucos dados, e sdo capazes de obter um resultado equivalente a redes
comuns quando esta tem uma quantidade suficiente de dados para serem treinadas. Além
disso, é apresentado que ambas as redes sdo capazes de reduzir o erro da predicdo do
processo relativo ao modelo fenomenolégico.

E mostrado também que a rede hibrida tem dificuldade de extrapolar os resultados em
situacdes que o modelo fenomenoldgico muda de comportamento. Isso implica que para
essa abordagem de predi¢do funcionar, o erro do modelo fenomenolégico ndo pode variar
abruptamente.

Esses resultados indicam que o modelo hibrido é capaz de aprender corretamente
o erro gerado pelo modelo fenomenoldgico enquanto este ndo divergir de seu padrao
normal. De forma que essa abordagem se torna interessante no momento que € possivel
garantir uma confiabilidade minima do modelo fenomenoldgico.

As caracteristicas apresentadas pelo modelo hibrido o torna de grande interesse para
situacdes onde € importante haver uma estimativa do comportamento fisico do sistema,
aplicacdes online ou para dar inicio a um novo projeto. Tendo uma pequena quantidade
de dados ele ja se mostra capaz de otimizar a resposta do modelo fenomenoldgico e gerar
resultados, ao contrario de um modelo comum, que necessita de mais informacao para ser
treinado. Além disso, o fato de ambos os modelos apresentarem resultados semelhantes
com maiores quantidades de dados significa que apds o modelo hibrido ser implementado,
ndo hé necessidade de substituir modelos.
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APENDICEA TABELAS DE COEFICIENTE DE PEARSON

Se encontram nesse apéndice as tabelas de coeficiente de pearson para o teste de ho-
rizonte deslisante, assim como os de janela mével de 5% e 10%. Estes valores sao refe-
rentes ao quarto ensaio realizado, descrito na Secao 4.4.
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Tabela 4: Coeficientes de Pearson para as diferentes posi¢des da janela e os diferentes
modelos no ensaio de 5%.

Comum | Fenom. | Hibrido Sig. | Hibrido Tanh
50% | 0.736 0.880 0.880 0.880
7.5% | -0.165 | 0.607 0.159 0.607
10.0% | 0.134 0.618 0.618 0.624
12.5% | -0.664 | 0.463 0.534 0.404
15.0% | 0.201 0.738 -0.288 0.724
17.5% | 0.644 0.069 0.317 0.012
20.0% | 0.297 0.737 0.701 0.720
22.5% | 0.038 0.878 0.885 0.878
25.0% | 0.550 0.940 0.897 0.940
27.5% | 0.765 0.138 -0.046 0.143
30.0% | 0.739 0.164 -0.186 0.165
32.5% | 0.180 | -0.105 -0.105 -0.104
35.0% | 0.032 0.224 0.044 0.453
37.5% | -0.664 | 0.667 0.661 0.673
40.0% | -0.230 | 0.936 0.903 0.934
42.5% | -0.006 | 0.251 0.707 0.246
45.0% | -0.223 | -0.254 0.008 -0.278
47.5% | 0.808 0.552 0.552 0.552
50.0% | -0.205 | 0.569 0.571 0.395
52.5% | 0.574 0.389 0.673 0.369
55.0% | 0.771 | -0.898 0.478 0.695
57.5% | -0.296 | -0.889 -0.556 -0.895
60.0% | -0.321 | -0.727 0.195 0.306
62.5% | 0.825 | -0.708 0.718 -0.667
65.0% | 0.537 | -0.831 -0.831 -0.060
67.5% | 0.869 | -0.692 0.484 0.428
70.0% | 0.666 | -0.567 -0.567 -0.567
72.5% | 0.005 | -0.450 0.579 0.405
75.0% | 0.059 0.063 0.561 0.692
77.5% | 0.682 0.466 0.466 0.512
80.0% | 0.265 | -0.454 -0.454 0.447
82.5% | -0.234 | -0.858 0.167 0.340
85.0% | 0427 | -0.367 -0.367 0.393
87.5% | 0.656 | -0.443 0.590 0.681
90.0% | 0.000 | -0.491 0.364 0.441
92.5% | 0.452 | -0.426 0.783 0.580
95.0% | 0.701 | -0.270 0.589 0.670

Fonte: Autor
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Tabela 5: Coeficientes de Pearson para as diferentes posi¢oes da janela e os diferentes
modelos no ensaio de 10%.

Fonte: Autor

Comum | Fenom. | Hibrido Sig. | Hibrido Tanh
50% | 0.462 0.767 0.767 0.768
7.5% | -0.145 | 0.507 0.307 0.506
10.0% | -0.007 | 0.428 0.428 0.389
12.5% | -0.178 | 0.504 0.453 0.367
15.0% | 0.055 0.400 0.140 0.379
17.5% | 0.729 0.551 0.694 0.541
20.0% | 0.458 0.826 0.755 0.831
22.5% | 0.568 0.541 0.424 0.541
25.0% | 0.601 0.455 0.356 0.455
27.5% | 0.819 0.214 0.115 0.233
30.0% | 0.645 0.120 0.074 0.119
32.5% | 0.048 0.295 0.295 0.301
35.0% | -0.206 | 0.734 0.567 0.790
37.5% | -0.615 | 0.577 0.756 0.534
40.0% | -0.138 | 0.429 0.650 0.353
42.5% | 0.137 0.184 0.615 0.191
45.0% | -0.011 | -0.143 0.078 -0.160
47.5% | 0.482 0.166 0.166 0.166
50.0% | 0.410 | -0.126 -0.125 -0.016
52.5% | 0.663 | -0.458 -0.435 -0.487
55.0% | 0.035 | -0.789 -0.358 -0.270
57.5% | -0.259 | -0.799 -0.257 -0.793
60.0% | 0.006 | -0.723 0.165 0.276
62.5% | 0.835 | -0.695 0.450 -0.660
65.0% | 0.766 | -0.642 -0.642 -0.184
67.5% | 0.764 | -0.568 0.362 0.291
70.0% | 0.412 0.011 0.011 0.011
72.5% | -0.213 | 0.158 0.136 0.314
75.0% | -0.243 | -0.147 0.408 0.551
77.5% | 0.069 | -0.106 -0.106 0.542
80.0% | -0.281 | -0.340 -0.340 0.396
82.5% | -0.259 | -0.442 0.034 0.335
85.0% | 0.455 | -0.511 -0.511 0.667
87.5% | 0.537 | -0.433 0.253 0.464
90.0% | 0.000 | -0.435 0.491 0.579
92.5% | 0.268 | -0.321 0.743 0.574
95.0% | 0.445 | -0.216 0.580 0.663
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Tabela 6: Coeficientes de Pearson para as diferentes posi¢des do horizonte deslizante.

Fonte: Autor

Comum | Fenom. | Hibrido Sig. | Hibrido 7anh

50% | 0.757 | -0.237 -0.237 -0.237
7.5% | 0.664 | -0.402 -0.316 -0.401
10.0% | 0.744 | -0.430 -0.430 -0.434
12.5% | 0.634 | -0.437 -0.421 -0.455
15.0% | 0.613 | -0.495 -0.482 -0.428
17.5% | 0.808 | -0.508 -0.542 -0.506
20.0% | 0.885 | -0.495 -0.534 -0.505
22.5% | 0.648 | -0.501 -0.565 -0.501
25.0% | -0.153 | -0.496 -0.606 -0.496
27.5% | 0.370 | -0.518 -0.585 -0.491
30.0% | 0.248 | -0.506 -0.558 -0.506
32.5% | 0.025 | -0.477 -0.477 -0.461
35.0% | -0.389 | -0.471 -0.646 -0.500
37.5% | -0.367 | -0.471 -0.470 -0.483
40.0% | 0.150 | -0.533 -0.488 -0.540
42.5% | 0.066 | -0.555 -0.519 -0.563
45.0% | -0.047 | -0.545 -0.487 -0.512
47.5% | -0.258 | -0.493 -0.493 -0.493
50.0% | 0.057 | -0.463 -0.467 -0.471
52.5% | -0.182 | -0.461 -0.618 -0.447
55.0% | -0.110 | -0.470 -0.316 -0.345
57.5% | 0.160 | -0.458 -0.357 -0.493
60.0% | -0.271 | -0.404 -0.202 0.137
62.5% | -0.031 | -0.373 0.210 -0.381
65.0% | 0.007 | -0.324 -0.324 0.165
67.5% | -0.082 | -0.323 0.601 0.502
70.0% | -0.285 | -0.299 -0.299 -0.438
72.5% | -0.288 | -0.292 0.398 0.620
75.0% | -0.329 | -0.237 0.634 0.734
77.5% | -0.022 | -0.204 -0.204 0.655
80.0% | -0.148 | -0.284 -0.284 0.529
82.5% | -0.306 | -0.270 0.248 0.410
85.0% | 0.411 | -0.287 -0.287 0.563
87.5% | 0.379 | -0.357 0.346 0.446
90.0% | 0.164 | -0.376 0.456 0.584
92.5% | 0.268 | -0.321 0.743 0.574
95.0% | 0.445 | -0.216 0.580 0.663




