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Resumo

Modelos de Inferéncia sado ferramentas capazes de inferir variaveis de dificil
medigao, utilizando medidas que estdo disponiveis na planta, que sdo de obtengdo mais
barata e facil. Eles foram desenvolvidos devido a necessidade de conhecer os indices
referentes a qualidade do produto com maior frequéncia do que as apresentadas pela
maioria das empresas, através de andlises laboratoriais

Foi realizado um estudo de caso referente a uma coluna de separacao de
etilbenzeno na empresa Innova SA — Petrobras, com a intengao de desenvolver um modelo
de inferéncia para predi¢gdo da composi¢cao de etilbenzeno da corrente de topo da mesma.

Para tanto, foi criada uma simulagdo em Aspen Plus, para representacéo da coluna
e posteriormente, foi feita a implementagé@o desta coluna no Aspen Dynamics, para avaliar
disturbios na corrente de entrada da coluna. Depois da coleta de dados, foi implementada a
técnica Just in Time (JIT) no software Matlab para fins de avaliagcdo. E bom ressaltar que o
JIT € um modelo local, portanto, a cada simulagdo, um modelo novo é criado € uma nova
saida é calculada. A técnica mostrou bons resultados para variagbes na temperatura e na

vazao da corrente de entrada.
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1 Introducao

O atual cenario econémico mundial fez com que o controle de qualidade dos
produtos se tornasse imprescindivel para o sucesso de qualquer negécio. Na industria
quimica em geral, existe um numero relativamente grande de variaveis relativas a qualidade
dos produtos que devem ser controlados, e para sua medicdo, normalmente se faz
necessario a utilizacdo de técnicas laboratoriais. Geralmente, as analises laboratoriais
apresentam desvantagens, pois tém custo agregado e alto tempo de analise, o que propicia
baixa frequéncia na realizacdo destas, acarretando em um controle pobre da qualidade dos
produtos. Como exemplo deste grupo de variaveis, tem-se a composi¢cdo da corrente de
topo e fundo de colunas e o indice de fluidez em reatores de polimerizagéo.

A incapacidade da determinacdo desses parametros de forma continua esta
associada a diversos fatores, tais como o alto custo envolvido na compra e manutengcao dos
equipamentos, como também, na inexisténcia de instrumentacdo adequada para realizacao
das medidas.

A necessidade do conhecimento destas variaveis de dificil medicao, incentivou a
pesquisa por alternativas que pudessem fornecer uma inferéncia desses parametros.
Portanto, foram desenvolvidos modelos de inferéncia, que sdo algoritmos capazes de
realizar a inferéncia das variaveis de dificil medicao, utilizando variaveis de facil e continua
medicao, tais como vazao, temperatura e pressao.

Dentre as principais vantagens de um modelo de inferéncia, tem-se a resposta
instantanea para indices importantes do processo. Dessa forma, vé-se a possibilidade de
identificacdo imediata de desvios dos pontos habituais de operagdo, tornando-se assim,
uma vantagem significativa frente aos outros métodos de andlise. A qualidade dos
resultados obtidos pode levar a uma redugé@o do niumero de analises laboratoriais.

Este trabalho busca apresentar o desenvolvimento de um modelo de inferéncia
para a corrente de topo de uma coluna separadora de Etilbenzeno, visando a melhor
operabilidade da mesma.

Foi estudado um caso real de uma coluna de separacdo de etilbenzeno,
pertencente a empresa INNOVA SA — Petrobras e a possibilidade de insercdo de um
modelo de inferéncia para inferir a composicdo de etilbenzeno (EB) da corrente de topo
desta coluna.

O etilbenzeno é o produto principal da planta. O EB produzido na Innova é todo
convertido em matéria prima para a planta de Estireno, tendo vendas esporadicas. Isso



confere a Innova o status de ter o Unico sitio totalmente integrado de producao de Estireno e
Poliestireno do Brasil.

A alta pureza do EB é necessaria, pois, na presenca de impurezas, a reagao para
formacao de estireno é prejudicada com a formagédo de produtos indesejaveis através de
reacOes paralelas.

Primeiramente, foi entdo, desenvolvido um modelo fenomenolégico para o processo
com a ajuda do software Aspen Plus e Aspen Plus Dynamic 7.1, validados através dos
dados reais de planta. A partir deste modelo, foi desenvolvido um modelo empirico
simplificado, utilizando a técnica JIT (Cheng, 2004), implementada com auxilio do software
Matlab 5.1.

Os resultados obtidos mostraram que é viavel a implementagdo de um modelo de
inferéncia para a coluna de Etilbenzeno e, desta forma, inferir a composicao da corrente de
topo.

O presente trabalho esta dividido em 7 capitulos: o capitulo 1 apresenta uma breve
introducé@o e os objetivos deste trabalho. O capitulo 2 apresenta uma revisao bibliografica e
a fundamentacao teédrica envolvida. O capitulo 3 apresenta uma breve descricdo do
processo de producao do etilbenzeno. O capitulo 4 descreve os recursos computacionais
utilizados. O capitulo 5 aborda os materiais e métodos utilizados na geracao dos dados € no
processo de modelagem do modelo de inferéncia. Os resultados e discussdes sao
abordados no capitulo 6 e as conclusdes no capitulo 7.



2 Revisao Bibliografica e Fundamentos Tedricos

2.1 Modelos

Do ponto de vista da Engenharia, define-se modelagem como: “A atividade de
representagdo dos principais fendmenos que ocorrem no processo, por equagoes e
correlagbes entre suas varidveis mais significativas e que tenha papel importante nos
projetos de suas malhas de controle” (Crespo, 2000).

Existem varias possibilidades de aplicacbes de modelos para colunas de
separacao. Geralmente, utilizam-se técnicas empiricas, podendo também ser utilizadas
técnicas semi-empiricas e fenomenolégicas. Estas categorias encontram-se descritas
abaixo:

¢ Modelos fenomenolégicos: relacionam as variaveis secunddrias e as variaveis
primarias, através de equacgdes que descrevem o comportamento fisico-
quimico do sistema, balangos de massa e energia, equagdes constitutivas,
etc., ou seja, possuem um foco voltado ao fenémeno e usa leis e modelos
tedricos para descrevé-los.

e Modelos empiricos: sdao modelos sem qualquer base fenomenoldgica,
utilizando tipicamente técnicas de andlise estatistica mono ou multivariavel e
modelos de regressao para estabelecer uma correlagéo entre os dados de
entrada e os dados de saida;

e Modelos semi-empiricos: sdao modelos baseados normalmente em
simplificacdes de modelos fenomenol6gicos, os quais durante o processo de
simplificacdo, acabam gerando parametros que precisam ser ajustados
através de métodos estatisticos para estimacao de parametros.

Em geral, para colunas de destilagdo, métodos empiricos s&o usados na
construcdo de modelos, tanto pela sua praticidade quanto pelos bons resultados. Os
modelos empiricos se diferem dos fenomenolbgicos e dos semi-empiricos pelo fato de nao
utilizarem relacdes fisico quimicas entre as variaveis de entrada e saida, e sim, tratamentos
estatisticos. Tais modelos sdo conhecidos na literatura como do tipo “Black-box” (Conz,
2003).



2.2 Modelos de inferéncia

Modelos de inferéncia sdo algoritmos capazes de estimar ou inferir variaveis de
dificil aquisicao de forma continua, tais como composigbes em colunas e propriedades de
polimeros, através da utilizagdo de variaveis secundarias, também denominadas variaveis
de processo auxiliares (temperatura, pressao e vazao).

A Figura 1 apresenta os constituintes basicos de um modelo de inferéncia. O bloco
de predigdo (Resultado) contém o modelo matematico que relaciona as variaveis de
processo com a propriedade que se queira estimar. Também é apresentado na Figura 1
(Tracejado) os constituintes basicos de um analisador virtual. A grande diferenca entre um
modelo de inferéncia e um analisador € o bloco da correcdo. Este bloco é composto por uma
estratégia de adaptacao do modelo, realizada através de medidas laboratoriais.

> Processo [~ — — —

[
Y

Medicao
|

\ 4 |

> Predicao (€ — — _—

Entradas

Figura 1 Estrutura basica de um Modelo de Inferéncia e de um Analisador Virtual

Para que seja possivel a implementacdo de um modelo de inferéncia é
indispensavel um conhecimento preliminar do processo onde este sera aplicado. Os
procedimentos para a implementagéo partem da selegéo de variaveis, escolha do modelo e
das técnicas matematicas utilizadas e criagdo de um banco de dados que contemple os
pontos de operacgéo da planta.

Os dados de entrada usados no desenvolvimento de um modelo de inferéncia
podem ser obtidos por meio dos dados do processo, através de simulagdes estacionarias e
dindmicas. Estes dados devem compreender varias regides de operacao do processo, onde
futuramente possa ser prevista qualquer condicdo onde 0 processo possa operar.



2.3 Selegéo de Variaveis

A selecao de variaveis deve ser feita escolhendo-se as que mais se correlacionem
com a variavel predita. Dependendo do modelo escolhido e do processo envolvido, esse
conjunto de variaveis pode mudar substancialmente em numero e no tipo. O melhor
conjunto de variaveis a ser utilizado para inferéncia dependera da correlagdo dessas
variaveis com a variavel que se deseja inferir. Para modelos empiricos, aumentar o nimero
de variaveis numa equacgao de regressao melhora o ajuste, porém, a inclusdo de muitas
variaveis, pode causar prejuizo & capacidade preditiva do modelo. E necessario, entao,
selecionar um conjunto de variaveis que produza o melhor modelo preditivo.

Geralmente, os modelos para inferéncia de composicdo em colunas utilizam
temperaturas e pressdes, uma vez que estas variaveis possuem uma grande relacdo com a
composicao, ao equilibrio liquido-vapor. Em geral, a composicao, a temperatura e pressao
de uma mistura em ebulicdo sdo relacionadas conforme indicado na Equagéo 1 (Luyben,
1992):

Te=f(x,,xy,...., X, Pv) (D

onde:

Te = Temperatura de ebulicdo da mistura;
Xx= composi¢cao do componente i em uma mistura de n componentes;

Pv= pressao de vapor da mistura em ebulic&o.

Caso a pressao seja constante, a inferéncia baseada somente na temperatura é
mais simples e pode obter resultados mais efetivos.

Ja, as vazfes podem ser utilizadas também, mas estas ndo séo indicadas, pois
demoram a indicar uma variagdo na composicdo de saida da coluna. Uma mudanca de
vazao de carga, numa coluna, implica na variagdo de composigcao, porém o impacto sobre a
composicao se dard em um tempo maior. J&4 nos casos das temperaturas e pressoes, a
dindmica é rapida, pois variacbes nas mesmas implicam em mudancas de composicao
quase instantaneas. Baseando-se nas afirmagdes acima, € possivel se realizar a escolha

das variaveis secundarias, através de uma avaliagcao critica das variaveis em uso.



2.4 Geracao de Modelos

Como dito anteriormente, para colunas de destilagcdo, métodos empiricos
mutivariaveis sdo os mais usados para desenvolvimento de modelos de inferéncia por
serem bastante eficientes.

O modelo “Black-box” mais simples € o MLR (Multivariate Least Regression), que
justamente por ser uma regressao linear simples pelo método de minimos quadrados,
apresenta muitas limitacoes e desta forma é pouco empregado.

Outra técnica utilizada € a PCR (Principal Component Regression), que utiliza a
regressao por minimos quadrados, mas resolve os problemas numéricos da MLR,
realizando um tratamento nos dados de entrada chamado PCA (Principal Componet
Analysis). Esse trata da redugdo de dimensionalidade num conjunto de dados multivariavel,
transformando as variaveis em projecdes ortogonais, que eliminam a correlacdo entre as
mesmas e concentram as informag6es importantes (Conz, 2003).

Uma técnica utilizada é a PLS (Partial Least Squares), que utiliza PCA nos dados
de entrada e saida, de modo a maximizar a covariancia entre os mesmos. O modelo
resultante dessa técnica é a relagdo existente entre as variaveis latentes, que pode ser
linear ou n&o linear.

Um método bastante aplicado na geracao de modelos de inferéncia para colunas
de destilacdo sdao as redes neurais. Neste método, os modelos obtidos provém de
mecanismos que imitam o funcionamento de uma rede de neurénios (Conz, 2003).

Estas técnicas, normalmente, sdo construidas através de um banco de dados. Apés
o desenvolvimento do modelo, este banco de dados é abordado e dali € retirado um modelo
empirico, que tera funcionalidade durante algum tempo, tornando-se obsoleto assim que as
condi¢cdes de planta se tornarem diferentes das quais o modelo fora inferido.

Para evitar este problema, foram desenvolvidos modelos que avaliam o
comportamento dos dados de forma local, ou seja, sdo utilizados os dados do momento
anterior para gerar a inferéncia. Dentre os varios métodos que criam modelos locais para a
inferéncia de variaveis de dificil medicdo, o escolhido para realizacdo deste trabalho foi o
Just in Time (JIT).

2.5 Justin Time Learning

Para minimizar os problemas citados anteriormente, tais como alto tempo de
demora para criagdo do modelo e também a desatualizagcdo deste, foi desenvolvido um
método alternativo para modelagem de sistemas nao lineares (Cheng et al., 2004). Ele é



baseado em modelos locais de peso. O método JIT observa todo o histérico do banco de
dados e o modelo é construido dinamicamente sobre a consulta de dados de processo.
Comparado com os métodos tradicionais, o JIT apresenta trés caracteristicas peculiares:
e A construgdo do modelo é adiada até que uma saida seja requisitada pela
consulta de dados,
¢ A saida predita para aquela consulta de dados € calculada pela exploragao
dos dados no banco de dados e
¢ O modelo construido e qualquer resultado intermediario é descartado apds
obtido o resultado da predigéo (Atkeson et al., 1997; Bontempi et al., 2001;
Nelles, 2001)
A Figura 2 elucida a diferenca basica entre os modelos convencionais e os métodos

que utilizam modelos locais para inferéncia de variaveis.

Métodos Tradicionais \ \ Método JIT

Ferramentas Consulta de Consulta de
de Dados Dados

Modelagem

Banco de
Dados

Resposta Resposta

Figura 2 Comparacao entre modelos tradicionais e o JIT

Fonte: Cheng Cheng, Min-Sem Chiu A new data-based methodology for nonlinear
process modeling, 2004.
Os métodos tradicionais como redes neurais sdo, normalmente, treinados offline.
Assim, € necessario uma quantidade grande de dados para o treinamento do modelo. Isso
pode se tornar relativamente caro devido a alta capacidade computacional necessaria para
o treinamento do modelo ou até impossivel. Para se tornar viavel, os métodos tradicionais,
muitas vezes, se valem de redugdo no numero de variaveis, porém, prejudicando a
capacidade preditiva do modelo. Outra desvantagem € a necessidade de atualizagdo do
modelo, quando da troca dos pontos de operacdo da unidade da qual foram colhidos os
dados para o desenvolvimento do modelo. A atualizacao deve comecar do zero, visto que
sera necessdaria uma nova coleta de dados e a criagdo de um novo modelo. Evidentemente,

este € um processo demorado e pode interromper o uso do analisador durante a sua
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atualizagdo. O caso € mais grave quando estes métodos sdo utilizados em projeto de
controladores.

Em contrapartida, o JIT ndo tem uma fase normal de aprendizagem. Ele limita-se a
coleta dos dados e a armazenagem em um banco de dados e o calculo ndo é realizado até
a chegada de novos dados de processo (Bontempi et al., 2001). O JIT é valido apenas
localmente para a condicdo de operacao caracteristica da unidade. Outra vantagem dos
modelos locais € a capacidade adaptativa, que € feita através da consulta do banco de
dados atual. Modelos locais para predicdo de propriedades utilizam os dados de sua
vizinhanga passada para formar o valor predito, ou seja, ele analisa seu passado para
formar o resultado futuro. A descricdo do método JIT segue nos proximos paragrafos.

Existem trés passos principais no JIT para predizer o resultado do modelo
correspondente aos dados de processo:

e As amostras relevantes na base sao procuradas para combinar com os dados
de consulta através de um critério de vizinhanga.

¢ O modelo local é construido baseado somente nos dados relevantes;

¢ A saida do modelo é calculada, baseada no modelo local e na consulta de
dados atuais (Cheng et al., 2004).

O modelo local é entdo descartado logo apds a resposta ter sido obtida. Quando a
proxima consulta de dados comega, um novo modelo local € construido, baseado no
procedimento acima mencionado.

Supondo que um banco de dados, que consiste em N dados de processo
(xi, yi)i= 1:N é recolhido. Dada uma consulta de dados especificos (xq), cujos elementos
sao idénticos aos definidos para xi, o objetivo do JIT é predizer o resultado do modelo yq =
f(xq), de acordo com o banco de dados conhecido. Cabe ressaltar, que xi € um vetor
formado pelos valores passados de dados de processo de modelagem de um sistema
dindmico (Cheng et al., 2004).

Para avaliar a relevancia dos dados do banco de dados, este método faz uso da
Norma Euclidiana (Equagéo 2), que mede a distancia entre os pontos do banco de dados
(xi) e o ponto chave (xq). Vide Figura 3.

dleg, x) = |lxg — x| (2)

Quanto menor for a distancia entre xq e xi, maior a similaridade entre estes valores.

Fazendo isso, atribui-se um peso wi para cada xi. Esse é calculado segundo a Equacéao 3:
wi = V(K (d(xq, x1))/k) (3)



Onde h é largura da banda da funcao de Kernel, que normalmente utiliza uma
funcédo gaussiana (Equacéao 4). Este parametro é utilizada para otimizacao do método, ou

seja, um parametro a ser variado para aumentar a precisao do método.

r

K{d)= e7¢ (4)

A equagédo linear para o calculo da variavel predita € descrita na Equagdo 5
(Atkeson et al, 1997).

yvg =xL(PTPY"1PTy (5)

Onde, P = W, v=Wy, W é uma matriz diagonal com o peso dos elementos wi, ® é
uma matriz com as linhas correspondentes a x;', € y = (y1, V2., ¥n)" -

A Figura 3 mostra a técnica de calculo utilizada para desenvolver o analisador. A
técnica é baseada na distancia entre o ponto de processo atual (0,0,0) e os pontos de
processo do banco de dados. A relevancia destes dados é dada através da matriz diagonal
de pesos W. Esta, por sua vez, é fruto da distancia entre o ponto atual e os pontos
anteriores do banco de dados calculados pela Equagéo 3

X2

Figura 3 Distancia entre as variaveis de processo do banco de dados e a variavel atual (0,0,0)

2.6 Exemplo llustrativo

Para verificar se 0 método foi implementado corretamente, criou-se um exemplo
ilustrativo, que utiliza duas varidveis correlacionadas, uma de entrada e uma de processo.

Também, foi criada uma saida, feita através de uma funcao de transferéncia.



A Figura 4 apresenta uma variavel de entrada (u1), a Figura 5 apresenta a variagao
da variavel de processo (u2) dependente da variavel de entrada (u1) através da equacao 6
que € uma funcao do matlab. A equacgao 7 é a fungao de transferéncia utilizada para obter a
resposta y, apresentada na Figura 6.

Variavel de Entrada (u1)
T

ul

L L i L L L
o] 20 40 80 80 100 120 140

Figura 4 Variavel de Entrada (ut).

Yariavel de Processo (u2)

I / A

-1 |

a

[0}

w2
Q

' | i | ' |
o 20 40 80 80 100 120 140

Figura 5 Variavel de Processo medida (u2).

u2 = Isim(g,u1,0:length(u1)-1); (6)
_ 1
9= 5+ (7)
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Variavel de Saida (y)
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Figura 6 Variavel de Saida (y).

Para avaliar o método, utilizou-se 80% dos dados relacionados nas Figuras 4, 5 e 6.
Para validagdo do método, foram utilizados os outros 20%.

A Figura 7 mostra a relagdo entre os dados reais de saida (yq) e os dados preditos
pelo método JIT (yp) para um h=1.

Relacéo entre yp e yq
20 T T

150 B

10 * B

¥q

-5 ' | | ' | | | '

yp

Figura 7 Relacao entre a variavel de saida predita e a variavel de saida real utilizando JIT.

O coeficiente de correlagdo entre os dados de saida e os dados preditos foi de
0,96. Isso prova que a implementagdo do método foi feita com sucesso e que, os dados
produzidos, quando aplicados ao caso de estudo, terdo boa confiabilidade.

A fim de verificar a qualidade do método, uma implementacao foi feita utilizando a
técnica de regressao linear multivariavel. Esta apresentou um coeficiente de correlacédo de
0,54.
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3 Processo de Producao de Etilbenzeno

O etilbenzeno é um liquido incolor altamente inflamavel. E um hidrocarboneto
aromatico e possui a férmula CgHy,.

O Etilbenzeno é o inicio da cadeia petroquimica da Innova. Seu principal uso é na
producdo do monémero Estireno. A unidade de producao de Etilbenzeno utiliza tecnologia
americana desenvolvida pela BADGER Licensing.

3.1 Producao de Etilbenzeno

O Etilbenzeno é produzido através da reagdo de alquilagdo em fase liquida de
eteno grau polimero, ou seja, com pureza adequada para polimerizagdo, com o benzeno

refinado.
C2Hs
+ C2H4 — @
Benzeno Eteno Etilbenzeno

O sistema de alquilacdo é formado por dois reatores que operam em série, sendo
gue 0s mesmos sao compostos por leitos fixos, constituidos por zedlitas cataliticas. O eteno
consumido na reagao € previamente filtrado e pré-aquecido antes de ser enviado para o
sistema de alquilagdo. Para a corrente de eteno, que apresenta compostos basicos
prejudiciais aos catalisadores, é utilizado um filtro de alumina ativada como meio de
retencdo de contaminantes.

O benzeno seco oriundo do fundo da coluna de secagem, passa através de filtros
para remover compostos organicos nitrogenados, que também sao prejudiciais ao
catalisador da reacdo. Cada filtro contém um leito composto por zedlitas que funcionam
como peneira molecular.

O benzeno enviado para os reatores de alquilacdo é pré-aquecido antes de entrar

no primeiro reator.
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Nos reatores de alquilagcdo, ocorre a conversdo completa do eteno através da
reacao exotérmica de alquilagao do benzeno.
Uma pequena parcela do etilbenzeno formado ird sofrer alquilagées adicionais,

formando compostos denominados polietilbenzenos.

CaHs
C2Hs
+ 2CHs —
Benzeno Eteno Dietilbenzeno
C2Hs
C2Hs
+ 3C2Hs ——
C2Hs
Benzeno Eteno Trietilbenzeno

A mistura resultante dos reatores - que € composta basicamente por benzeno nao
reagido, etilbenzeno produto e compostos polialquilados - é separada em um sistema de
destilacdo composto por 3 colunas. Tais colunas utilizam vapor de alta pressdo como fluido
de aquecimento nos respectivos refervedores. O sistema de destilagdo contém, ainda, uma
quarta coluna, cuja fungao é secar o benzeno oriundo dos tanques e, também, segregar os
subprodutos leves gerados nos sistemas reacionais, principalmente fracées saturadas de
eteno. A Figura 8 apresenta um fluxograma simplificado do processo de producao de EB,

y

Etilbenzeno
Benzeno
Polietilbenzenos

REACAO

SECAGEM DESTILAGAO

Etilbenzeno Polietilbenzenos

Figura 8 Fluxograma simplificado da producao de EB
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3.2 Destilacao

A area de destilagao da planta de etilbenzeno é composta por 4 colunas: a primeira
coluna separa o benzeno no topo e os produtos da reagdo que sé@o o etilbenzeno e os
polietilbenzenos. A segunda coluna retira a agua do benzeno que volta para a reacao.

A coluna de numero 3 é a coluna que sera analisada neste trabalho de concluséo.
Esta coluna separa o etilbenzeno dos polietilbenzenos formados na reacao. O etilbenzeno é
o produto principal gerado no processo, e este, é a matéria prima para a planta de estireno.
A composicao de topo de etilbenzeno deve ser de, no minimo, 0,996 de etilbenzeno em
fracdo massica. Este trabalho visa desenvolver um modelo de inferéncia para predizer a
composicao de topo desta coluna.

Esta coluna apresenta sessenta pratos e a alimentacao da coluna é feita no prato

numero doze. Um esquema da coluna é apresentado na Figura 9.

Vaso Refluxo

v

55
-2 -

'Y

N J/ Refervedor

Figura 9 Esquema da coluna de etilbenzeno

Por fim, a coluna 4 separa o dietilbenzeno dos outros pesados formados na reagéo.
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4  Metodologia Computacional

41 Simuladores de Processo

Simuladores de processo sao softwares que permitem a predicdo do
comportamento de um processo pelo uso de relagbes basicas de engenharia, como balango
de massa, energia e quantidade de movimento, equilibrio quimico e de fases, taxas de
reacdo e curvas do comportamento de equipamentos especificos. Usando relagdes
termodindmicas adequadas, condigdes de operacao e modelos (rigorosos ou simplificados)
dos equipamentos, é possivel predizer o comportamento dos mesmos. Os simuladores séo
pecas importantes para a otimizagcdo de processos da industria quimica, entre outras
potencialidades. O uso de simulagdes auxilia no projeto e, quando utilizados como meio de
otimizacdo, aumenta a rentabilidade de plantas ja existentes. A simulacao de processos,
principalmente na industria quimica, esta em todas as etapas da sua construcdo, ou seja,
desde a sua concepg¢ao, ajudando no projeto, até a sua operagdo, sendo utilizada como
método de otimizagcao dos processos ja existentes.

4.1.1 Simulador Comercial Aspen Plus

Os simuladores podem ser classificados em estacionarios e dinamicos. Os
simuladores estaticos, ou estacionarios, sdo aqueles cujos modelos dos equipamentos
usam as equagdes de balango massico e energético sem o termo de acumulo, ou seja, em
estado estacionario. Isto significa que, com estes simuladores, ndo é possivel verificar a
resposta transiente da planta ou unidade simulada frente a uma mudanga no ponto de
operacao.

O Aspen Plus é um simulador estatico e o ponto forte deste simulador, diz respeito
ao conjunto de equipamentos em sua biblioteca. Existe também a possibilidade de adicionar
modelos ao seu banco de dados. Além disso, o Aspen Plus oferece uma interface grafica de
facil acesso e utilizagéo, ja que seus blocos recordam os equipamentos de um modo geral.

A grande desvantagem deste simulador € o alto custo para obtencdo de uma
licenga. Isto dificulta a aquisicdo, sendo somente possivel para grandes empresas. Outra

desvantagem do software é que ele é fechado, impossibilitando a abertura dos trabalhos
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desenvolvidos em outros programas, ja que o mesmo utiliza uma linguagem de
programacao que outros simuladores nao sao capazes de importar.

Além disso, o simulador disponibiliza um pacote de simulacdo dindmica (Aspen
Plus Dynamics). Esta ferramenta possibilita a simulacao do processo quando da mudanca
de pontos de operacgao, ou seja, observar como 0 processo se comporta frente a mudancas
de set point, e também, frente & ocorréncia de distdrbios. E uma ferramenta importante na
implementacao de controles no processo, bem como na observagédo de mudancgas, visando
a otimizagdo do processo. Novamente, devido ao alto custo de obtengédo das licencgas,
somente alguns engenheiros tem acesso a esta ferramenta importante para industria
quimica.

As implementacbes estatica e dindmica foram realizadas no laboratério de
computagcdo do Departamento de Engenharia Quimica da Universidade Federal do Rio
Grande do Sul. Os computadores sao equipados com a versdao 7.1 do Aspen Plus e,
também, a versé@o 7.1 do Aspen Plus Dynamics.

4.2 MatLab

O MatLab é um software destinado a fazer célculos com matrizes, podendo
funcionar como uma calculadora ou como uma linguagem de programacao cientifica.
Entretanto, os comandos do MatLab sdo mais préximos da forma como escrevemos
expressodes algébricas, tornando mais simples o seu uso. Atualmente, o MatLab é definido
como um sistema interativo e uma linguagem de programagao para computacao técnica e
cientifica em geral, integrando a capacidade de fazer calculos, visualizagado e programagao
(Tonini et al, 2002).

O MatLab permite a realizagdo de aplicacdes ao nivel de andlise numérica, de
analise de dados, célculo matricial, processamento de sinais e construgao de graficos, entre
outras, abordando uma banda larga de problemas cientificos e de engenharia.

Uma ferramenta de grande ajuda no Matlab, para agilizar os testes com os dados
reais, que sao numerosos, é o editor. Esta ferramenta possibilita a criagdo de uma rotina
que pode ser executada com um simples “clique”. Além da agilidade, esta ferramenta evita
erros de implementacao, ja que ela sera feita somente uma vez.

O MatLab é uma poderosa ferramenta para problemas de cunho matematico, tendo
ferramentas graficas avancadas para analise e visualizacao de dados.

Como sua principal desvantagem, o MatLab apresenta um custo altissimo na

aquisicao das licengas, restringindo novamente seu uso a poucas empresas.
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5 Materiais e Métodos

5.1 Implementacdo da Simulacao Estatica

Para construgdo de um modelo rigoroso da coluna de destilagdo, foram utilizados
dados reais do processo. A coleta destes dados foi realizada com o auxilio do software
Aspen Process Explorer, um software historiador, que permite o acesso aos valores das
variaveis requeridas em momentos passados. Foi realizada a coleta de 5 dias de produgéo.

A aquisicdo dos dados foi realizada em intervalos de 1 minuto. Ja os dados das
analises laboratoriais foram coletados durante 0 mesmo periodo, s6 que a uma frequéncia
menor, de seis analises por dia.

Para a construcdao de um modelo que representasse com precisdo a coluna de
destilacdo, foi utilizado o simulador Aspen Plus na forma estatica, para fazer a
representacdo da coluna em estado estacionario. Apés a implementacdo em estado
estacionario, foi utilizado o Aspen Plus Dynamics para avaliar o comportamento da coluna
frente a disturbios e novos pontos de operagdo. A Figura 10 mostra um esquema da
implementagéo no Aspen Plus.

Para a escolha do modelo termodindmico a ser utilizado, durante a simulacao,
utilizou-se o assistente de escolha do Aspen Plus. Para hidrocarbonetos, que ndo contém
pseudo componentes, a sugestao de método foi 0 SRK.

Durante a implementagdo do modelo, foram encontrados alguns problemas que
necessitaram de aproximagdes para que a implementagcdo pudesse ser efetuada. Por nao
existir medicao de temperatura e pressado na entrada da torre, somente da saida da torre
anterior foram utilizados estes dados para implementagdo da coluna. Outro problema
encontrado foi o de que esta torre esta dimensionada para uma vazao maior do que a
empregada atualmente. Para tanto, foram necessarias algumas mudangas na
implementagé@o da coluna. A principal delas foi o prato de alimentacao da torre. Este, na
torre real, esta posicionado no prato 48, porém na torre implementada este foi colocado no
prato 12, Quando implementada corretamente, a pureza da torre excedia os 99,99999%.
Dessa forma, qualquer que fosse a alteracao promovida durante a simulagdo dinamica esta
nao iria afetar a composicao de saida da torre. Apds as corregdes, notou-se uma melhora
significativa na aderéncia dos dados da coluna simulada, quando comparados a coluna
operante.
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Como ultima simplificacdo, ndo foram consideradas as composigées de nenhum
outro componente na torre, a ndo ser de Dietilbenzeno e de Etilbenzeno. Isso pode ser feito
porque os outros dois produtos com quantidades mensuraveis (Trietilbenzeno e o Benzeno)
sao facilmente separaveis, ou seja, todo benzeno da alimentacéo vai para o topo e todo o
trietilbenzeno vai para o fundo. A Figura 10 mostra a torre implementada no Aspen Plus.

A Tabela 1 apresenta uma média dos dados reais recolhidos da planta durante os
cinco dias, bem como, o desvio padrdo. Estes dados estdo normalizados por um valor
padrdo (média dos cinco dias) por razdes de privacidade da empresa.

Tabela 1 Média dos dados reais e desvio padrao percentual

Variavel | Média Medigdo | Desvio %
Vazao Entrada 1 2%
Temp Entrada 1 0%

Temp Fundo 1 0%
Temp Prato 5 1 2%
Temp Prato 30 1 1%
Temp Topo 1 0%
Vazao Refluxo 1 1%
Vazao Fundo 1 5%
Pressao Topo 1 1%
Presséao Fundo 1 0%

Como visto na Tabela 1, devido ao baixo desvio padrdo apresentado pelos valores
de entrada na torre, puderam-se utilizar as médias dos valores como dados para
implementar a coluna. A Equacdo 8 mostra como foi calculado o desvio percentual
apresentado na Tabela 1.

Os dados da Tabela 2 apresenta indicios de que a implementacdo dos dados na
simulagao estatica foi feita com sucesso. Isso pode ser visto pela pequena diferengca entre
os resultados obtidos na simulagdo quando comparados aos dados reais. Para melhor
visualizacao, foi colocada uma coluna com o erro percentual, calculado segundo a Equagéo
9:

Desvio Padrio
Desvio (0g) =

Média dos Valgres (8)

|Real — Implementacao|
Erro = - =100
Renl 9)
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Tabela 2 Comparagao entre dados da implementacao e os dados reais

Variavel Erro %
Vazao Entrada 0%
Temp Entrada 0%

Pressao Entrada 8%
Temp Fundo 16%
Temp Prato 55 2%
Temp Prato 30 1%
Temp Topo 6%
Vazao Refluxo 0%
Vazao Fundo 0%
Pressao Topo 0%
Pressao Fundo 0%

A Tabela 3 mostra uma comparagao entre a composi¢ao de saida do modelo e a
composicao de saida real, obtida através de andlises pelo laboratério de controle de
qualidade da empresa.

Tabela 3 Comparacao composicao de topo real e a implementada

Planta | Simulagdo | Erro %
Composicao EB topo 99,71 99,68 0%

As Tabelas 2 e 3 comprovam a eficacia da implementacéo, ja que os resultados
encontrados se encontram bem proximos da situagao real encontrada no dia a dia de
processo. Obtidos os resultados satisfatorios, passou-se entdo para a simulagdo dinamica
do processo.

TORRE3

Figura 10 Implementacao da torre no Aspen Plus
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5.2 Implementacao da Simulagdo Dinamica

Esta parte do trabalho visa avaliar o comportamento da coluna quando da variagao
dos parametros operacionais, ou seja, pressao, temperatura e vazao.

Para tanto foi utilizado o software de simulagdo dinamica Aspen Plus Dynamics. A
Figura 11 mostra a tela do Aspen Plus Dynamics.

Como a simulagao anterior foi feita em Aspen Plus, foi possivel a exportacao desta

para avaliacdo da mesma em um processo dindmico.

5.2.1 Implementacdo do controlador

O simulador dinamico do Aspen Plus Dynamics implementa automaticamente o
controle basico da coluna, ou seja, os controles de inventario da coluna nos vasos de topo e
fundo e, também, um controle de pressao no topo da coluna. Cabe implementar e ajustar os
demais controladores existentes na planta real (controle de temperatura no prato 55).

A coluna de etilbenzeno da Innova apresenta um controle relativamente simples.
Além dos controles de inventario da coluna e de pressao, tem-se o controle de temperatura
no prato de numero 55, utilizando como variavel manipulada a vazao de vapor para o
refervedor da coluna. O esquema de controle é apresentado na Figura 11. Nesta coluna o
bloco B1 representa o controlador de temperatura do prato 55, o bloco B2 insere as
variagdes nas variaveis de carga e o bloco B3 insere um ruido nesta variavel de entrada.

O controle implementado na coluna foi do tipo Pl, o controle foi ajustado segundo o
método de sintese direta. O valor encontrado para o ganho k foi de 10,1 e o coeficiente
integral (ti) foi de 2,2 horas.

TORR 1.7 CondPC
-
B2 W - TORRE3 DrumlC
O

Figura 11 Esquema da implementacao da coluna no Aspen Dynamics
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5.3 Variacao dos parametros de entrada

Depois de implementados os pontos pertinentes para o bom funcionamento da
coluna de destilagao simulada, os dados para o desenvolvimento do modelo de inferéncia
devem ser gerados.

Aqui cabe dizer que, todos os dados retirados da simulagdo para utilizacdo na
geragao do modelo sao medidos na planta real.

Para tanto, foram variados os principais parametros de carga na coluna simulada:
a vazao, a temperatura e a pressao de alimentacao.

Para a variacdo dos parametros, os operadores da planta de etilbenzeno foram
consultados para determinar as variagdes tipicas de cada variavel operacional.

Os ranges descritos foram relativamente pequenos, assim sendo, estes receberam
um incremento para que o modelo prediga a composicdo de saida quando as condicoes
indicadas forem ultrapassadas.

Para criacdo do modelo de inferéncia, é necessaria a utilizacdo de duas variaveis
de entrada (uma variavel de carga e uma de processo da coluna). Procurou-se utilizar
variaveis relacionadas, ou seja, quando variada a temperatura de entrada, buscou-se como
variavel de processo uma outra temperatura medida na coluna. Também sera mostrado o
que aconteceu com a composi¢cdo de etilbenzeno no topo da coluna. Por razbes de
privacidade, os dados sao apresentados de forma normalizada por um valor padrdo. Este
valor padrao é a média do dados implementados na simulagéo estatica.

O primeiro parametro variado foi a temperatura de entrada da coluna. A Figura 12
mostra a variagdo da temperatura de entrada na coluna. A Figura 13 mostra a variagéo da
temperatura no prato 30 e a Figura 14 mostra a variacdo da composicao de etilbenzeno no
topo frente as variagbes de temperatura de carga. Na temperatura de entrada, foi inserido
ruido para que representasse melhor a realidade do processo. A magnitude do ruido foi
avaliada através do software historiador Aspen Process Explorer com dados de processo.
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Figura 12 Variagéo da temperatura de entrada
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Figura 13 Temperatura no prato 30
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Figura 14 Composicao EB no topo da coluna
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O segundo parametro variado foi a pressdo de entrada. A Figura 15 mostra a
variacao da pressao na entrada da coluna. A Figura 16 mostra a temperatura no prato 30,
variavel de processo escolhida e a Figura 17 mostra a variacdo da composicéao de EB no
topo.

Variagcaoda Pressao de Entrada
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Figura 15 Variacdo da Presséao de entrada
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Figura 16 Variagdo da Temperatura do prato 30
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Figura 17 Composi¢ao de EB no topo
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A temperatura no prato 30 foi escolhida pois, quando colocados dados de pressao

(topo e fundo), os resultados apresentavam correlacao abaixo de 0,5. Quando utilizado com

a temperatura, conseguiu-se uma correlacdo de 0,73, sendo este o melhor resultado

encontrado.

Por fim, foi variada a vazdo de alimentacdo da coluna. A Figura 18 mostra a

variacao da vazao de entrada. Também foi inserido um ruido na vazdo de entrada. A Figura

19 mostra a variagcdo da variavel de processo associada a vazao de entrada da torre. A

Figura 20 mostra a composicdo de EB no topo da coluna frente as variagdes na carga da

coluna.
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Figura 18 Variagdo da Vaz&o de Entrada
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Figura 19 Variacdo da Razao de Refluxo
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Figura 20 Variacao da composi¢ao de EB no topo
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6 Discussao e Resultados

Neste capitulo, serdo apresentados os resultados obtidos pelo modelo de
inferéncia, frente as variagcdes acima mencionadas.

A metodologia de implementacao esta descrita no Capitulo 2.

Aqui cabe dizer que, de cada secdo de dados, 80% destes foram utilizados para
construcao do modelo e os outros 20% foram utilizados para o teste do analisador.

Os resultados serdo apresentados da seguinte forma: dados reais de composigao
de topo no eixo “y” e os dados preditos no eixo “x”. Dessa forma fica simples a verificagéo
da qualidade dos dados preditos e a validagao do modelo proposto. Caso o modelo fosse
perfeito, o gréfico apresentado seria de uma reta e apresentaria coeficiente de correlagéo
igual a 1.

Seguindo a sequéncia apresentada anteriormente, os primeiros resultados
apresentados serdo os do modelo quando variada a temperatura. A Figura 21 ilustra os
resultados. A correlacao entre os dados preditos e os reais foi de 0,94.
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Figura 21 Resultados do modelo quando variada a temperatura de entrada

O préximo resultado apresentado na Figura 22 é o da variagdo da carga de entrada.
A correlacao entre os dados apresentado é de 0,87. O resultado obtido mostra que o modelo
de inferéncia perdeu um pouco da capacidade preditiva, porém o resultado é bom, pois o

mesmo consegue acompanhar a tendéncia dos valores da composicao real.
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Composigdo Real x Composicéo Predita
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Figura 22 Resultados do modelo quando variada a carga de entrada

Por fim, sera mostrado o resultado da variagcao da pressao de entrada da coluna na
Figura 23. Este resultado apresentou a pior correlacao, que foi de 0,73. Isso pode ser
explicado, pois nenhuma das variaveis de processo apresentou bom resultado quando
colocado junto a pressao de carga para implementagdo do modelo preditivo. Assim, foi
utilizado como variavel de processo a temperatura no prato nimero 30. Esta obteve o
melhor resultado para o coeficiente de correlagédo que foi de 0,73.

A simulagdo produz dados de pressdao em todos os pratos, porém nao seria
interessante utiliza-los, pois a coluna apresenta controle de pressao apenas no fundo e no
topo. Os dados de processo relativos a pressdo de entrada, quando implementados,
apresentaram correlagdo entre os dados preditos e os dados reais abaixo de 0,5.

Apoés analisados os resultados das variaveis separadamente, partiu-se para um
teste, onde todas as varidveis de entrada analisadas no trabalho foram variadas com o
mesmo range das variaveis acima mencionadas. Para tanto, ajustou-se o modelo para o
recebimento de 3 variaveis de carga (temperatura, vazao e pressao) mais uma variavel de
processo (temperatura prato 30).

Antes dos testes nos modelos, foi feita a implementacdo de todo o sistema em
Aspen Dynamics, onde cada variavel recebeu seu range de variagéo e também ruido.

Logo apés a obtengcédo dos dados de composicao de EB no topo da coluna, partiu-
se para o teste do modelo de inferéncia. Nas primeiras simulagcbes em MatLab houve

problemas devido a magnitude da vazdo em relacdo a pressao e a temperatura. Para dar
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continuidade ao trabalho, os valores foram divididos pela sua ordem de grandeza para que
todos se assemelhassem aos dados de menor valor (pressao).

Apb6s estas variagcdes, o modelo JIT apresentou um grafico com coeficiente de
correlagao igual a 0,70. Como aconteceu com os dados de vazdo, o modelo conseguiu
acompanhar a tendéncia dos dados. A Figura 24 mostra a os dados.
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Figura 23 Resultados do modelo quando variada a pressao de entrada
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Figura 24 Resultados do modelo quando variados todos os disturbios de entrada
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7 Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho teve por objetivo o desenvolvimento de um modelo de inferéncia,
baseado em Just in Time, uma técnica de geracao de modelos locais para predi¢cdo de
propriedade.

O estudo do trabalho foi feito em uma coluna que separa, principalmente, EB de
dietilbenzeno. Esta coluna, pertence a planta de Etilbenzeno da empresa Innova SA —
Petrobras, localizada no Pélo Petroquimica de Triunfo. Como o objetivo desta planta é a
producéo de etilbenzeno com uma pureza elevada, pois 0 mesmo serve de alimentagéo
para a planta de estireno, esta coluna é pecga chave para garantia de qualidade do produto
final da planta de EB, e também, para a boa operacionalidade da planta de estireno.

Para tanto, foi criada uma simulacdo estacionaria para representar a coluna
operante. E também, foi criada uma simulagdo dinamica, para avaliar o comportamento da
mesma frente a variacées de pontos de operacao, e também, quando do acontecimento de
disturbios. Apés a geracao de dados, foi utilizado o software MatLab para implementacao da
técnica.

A técnica utilizada para predicdo da composicao de topo de uma coluna de EB,
mostrou-se relativamente eficaz. Para variagcdes, somente da temperatura, a técnica do JIT
apresentou resultados muito bons, obtendo-se uma correlagdo entre os dados reais e os
preditos de 0,94.

A variacao da vazao de entrada produziu bons resultados. A correlagéo entre os
dados preditos e reais foi de 0,87, mostrando que a técnica de geragdo de modelos locais
conseguiu acompanhar a tendéncia do sistema.

Quando variados todos os parametros em conjunto, obteve-se uma correlagéo de
0,70, mostrando que o modelo pode ndo se adaptar bem a esse tipo de processo. O que
pode ter acontecido é também existir uma grande influéncia do resultado da pressao. O que
poderia ser feito € a uma nova simulagao utilizando apenas a temperatura e a vazao.

Como trabalhos futuros, em vista de uma melhor capacidade do método, existem
linhas de pesquisa que visam melhorar a capacidade preditiva deste modelo. E o caso da
utilizagdo do angulo entre o ponto atual e o ponto do banco de dados. Este modelo
consegue inferir com mais acuracidade os dados reais (Cheng, 2004).

Ainda, buscando melhorar o método Just in Time, foi desenvolvida a técnica Co-JIT.
Esta € uma técnica baseada em JIT, que faz uso da ferramenta estatistica PCA. Esta
técnica melhora o modelo, deixando-o mais robusto (Fujiwara, 2009).
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