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Nos dias de hoje, as industrias sdo confrontadas com um cenério complexo e desafiante
em que necessitam fabricar produtos com pregos e qualidade competitivos, a0 mesmo
tempo em que estdo sujeitas a regras de seguranca e ambientais. Para atender a tais
compromissos, ferramentas de controle automético de processos vém sendo
continuamente aprimoradas. Adicionalmente, tem-se buscado o monitoramento do
maior nimero de variaveis possivel. Porém, com o aumento do acompanhamento de
variveis, o operador ndo consegue focar a atengdo em cada uma isoladamente,
perdendo, com isso, 0 efeito que as mesmas possuem para a operacionalidade do
processo. Para lidar com essa situacdo, existem ferramentas baseadas em estatistica
multivariada, as quais contribuem para a diminui¢éo da quantidade de variaveis sem que
haja a perda de informagdes significativas. Uma destas ferramentas ¢ a Anélise de
Componentes Principais (ACP). O processo de hidrotratamento (HDT) tem grande
importancia na remocdo de contaminantes e possui diversas variaveis a serem
acompanhadas, dificultando seu monitoramento efetivo. Este trabalho descreve o
desenvolvimento de um classificador baseado em ACP para monitoramento e
diagndstico operacional do processo de HDT de Diesel da REDUC (Refinaria Duque de
Caxias/PETROBRAS). Para tanto, dados de 14 variaveis de operacdo foram coletados
(entre dezembro de 2004 e dezembro de 2006), tratados e analisados. Como resultado, a
abordagem desenvolvida mostrou-se eficaz no diagnostico de condigBes operacionais
distintas (em termos de vazdes de carga e de temperatura de entrada no primeiro reator

da unidade), sendo ainda de facil implementacdo em sistemas de apoio a operadores.
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ABREVIATURAS

ACP - Andlise de Componentes Principais
ANP- Agéncia Nacional do Petroleo

AR - Residuo atmosférico

CLPS - Controladores Logicos Programaveis
FCC - Craqueamento Fluido Catalitico
FDD-Fault Detection and Diagnostic

HDA- Hidrodesaromatizagdo

HDN- Hidrodenitrificagdo

HDO- Hidrodeoxigenagdo

HDS- Hidrodessulfurizagéo

HDT- Hidrotratamento

CP — Componente Principal

REDUC- Refinaria de Duque de Caxias

SDCDs - Sistemas Digitais de Controle Distribuido

VR- Residuo de VVacuo
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CAPITULO |

INTRODUCAO

1.1 Motivagéo para o trabalho

Nos ultimos anos, avangos significativos na &rea de controle dos processos
industriais foram alcancados, utilizando-se, cada vez mais, algoritmos sofisticados e
sistemas computacionais para a automacdo desses processos. O controle regulatério, o
qual era desempenhado exclusivamente por operadores, é atualmente, operado de forma
mais automatizada com auxilio de computadores industriais (CLPs — Controladores
Ldgicos Programéveis e SDCDs — Sistemas Digitais de Controle Distribuido). Esses
avangos trouxeram inumeros beneficios para diversos segmentos das industrias
(MENDONCA, 2007).

Apesar desses avangos, uma tarefa importante no controle das plantas de processo
ainda continua sendo desempenhada manualmente pelos operadores. Trata-se da tarefa
de responder a eventos anormais de um processo, a qual consiste em detectar em tempo
um evento anormal, diagnosticar suas causas, tomar decisdes e acOes de controle
apropriadas, com o intuito de o processo retornar a sua condicdo normal e segura de
operacdo (VENKATASUBRAMANIAN et al., 2003a).

Contudo, devido ao tamanho e a complexidade das plantas de processo,
desempenhar esta tarefa de gerenciamento de falhas ndo é uma atividade simples. Cabe
ainda ressaltar que o diagndstico de falhas se torna mais dificil por conta de que,
freqlientemente, as medicdes de processo serem insuficientes, incompletas e/ou irreais
devido, por exemplo, as falhas no sensor.

Segundo algumas estatisticas industriais, 70% dos acidentes sdo causados por erros
humanos (BUREAU OF LABOR STATISTICS apud VENKATASUBRAMANIAN et
al., 2003a). Sendo assim, sistemas que auxiliem os operadores na gestdo de eventos
anormais sao necessarios.

O sistema automético de diagnostico e deteccdo de falhas (Fault Detection and
Diagnostic — FDD) possui o potencial para reduzir o tempo de parada de equipamentos,

custos de servicos e de utilidades. O sistema de FDD é muito encontrado e bem



desenvolvido para aplicagdes como, por exemplo, em plantas nucleares, em avides, em
plantas de processos quimicos, e, em menor escala, estendido aos automoveis.

O FDD ¢ uma parte essencial de operagdo de qualquer planta de processamento. A
presenca de uma falha no sistema perturba a operacéo da planta e invalida calculos
realizados por outros modelos. Calculos de reconciliacdo de dados envolvendo o uso de
balancos de massa e energia serdo perturbados e os calculos de set-points do médulo de
controle supervisério ndo serdo mais validos. Dependendo da severidade da falha,
esquemas das plantas terdo de ser revisados. Pequenas falhas, como pequenos
vazamentos no processo Sdo muitas vezes mascarados pelo controle do sistema.

Deteccéo e diagndstico precoces de falhas é um importante processo na Inddstria
devido ao grande dano e perda em que pode resultar antes da falha presente no processo
seja detectada. Além disso, fica cada vez mais dificil de distinguir uma falha apés a raiz
da causa ter propagado por toda a planta. E é a presenca de falhas no sistema que
perturba a estrutura da hierarquia funcional tornando a integragdo de fungdes impropria.
Um bom sistema de FDD é, portanto, essencial para a integragdo de fungdes.

Para qualquer aplicacéo, os beneficios do sistema de FDD podem ser divididos em
duas categorias: melhoria da seguranca e reducéo do custo para operar. Para plantas
nucleares ou para a industria de aviagdo, seguranca € a consideragdo principal, e
sensores eletronicos caros podem ser utilizados juntamente com o sistema de FDD para
atingirem este objetivo. J4 numa planta quimica, os alvos principais da planta sdo 0s
produtos e as falhas e ineficiéncias de equipamentos, que podem promover um impacto
significante no custo de produto. Neste caso, sistemas autométicos de FDD podem
prover significante reducgéo de paralisagdes e melhorar a eficiéncia da produgéo.

O interesse em FDD tem crescido também devido aos custos de sensores e de
hardware de controle terem caido. Além disso, tem havido uma emergéncia na
utilizagdo das tecnologias de informacdo no seio da Industria. Isto tem proporcionado
infra-estrutura para a utilizagdo de informagfes objetivando uma melhor tomada de
decisdo. Portanto, o desenvolvimento de uma ferramenta capaz de detectar e
diagnosticar falhas no processo enquanto 0 mesmo opera numa regido controlavel pode
ajudar a evitar uma sucessao de eventos anormais e minimizar perdas na produtividade,
além de auxiliar a operagdo na tomada de decisdes.

Um exemplo de processo industrial dificil de ser operado é o Hidrotratamento
(HDT) de diesel nas refinarias. O HDT de diesel é, atualmente por questdes ambientais,

um processo importante uma vez que reduz o nivel de enxofre presente nesse



combustivel. Contudo, esse processo industrial possui caracteristicas inerentes as quais
dificultam a modelagem e o controle da unidade, tais como a presenca de diversas
variaveis a serem acompanhadas, a medida do teor de enxofre ndo ser possivel online,
grandes tempos mortos e resposta inversa (PINHEIRO, 1992).

Adicionalmente, a unidade possui diversas medi¢Oes, as quais podem estar
correlacionadas entre si. Para lidar com essa situagdo, foi adotada neste trabalho a
Analise de Componentes Principais (ACP) para diminuicdo da quantidade de variaveis
sem perda de informacdes significativas. Na ACP, os dados originais sdo rotacionados
de modo a transformar variaveis originalmente correlacionadas em um conjunto de
varidveis ndo-correlacionadas, as quais sdo ordenadas pela sua variabilidade
decrescente. Removendo-se os ultimos componentes principais, pode-se diminuir a
dimenséo do sistema, com reduzida perda de informagéo.

Dessa forma, foram desenvolvidas ferramentas automaticas baseadas em ACP, que
guiem os operadores no reconhecimento de diferentes condi¢Ges operacionais. Com
essas ferramentas, o operador poderd alterar o setpoint dos controladores de forma mais

adequada, tendo, por conseguinte, uma operacgdo mais eficaz e/ou segura.

1.2 - Objetivo e Estrutura do Trabalho

Esse trabalho teve como finalidade o desenvolvimento de ferramentas de apoio a
operacdo na tomada de decisdes de uma unidade de HDT de diesel. Para tanto,
utilizaram-se técnicas baseadas em ACP e um algoritmo de classificacdo baseado em
distancia euclidiana. Dados de uma unidade de HDT de diesel da PETROBRAS
(Refinaria Duque de Caxias, REDUC-Petrobras) foram usados no desenvolvimento do
sistema foi proposto.

O texto a seguir estd estruturado em capitulos. O Capitulo 2 apresenta 0s
fundamentos do presente projeto, sendo realizadas breves revisdes sobre HDT e o
meétodo de Andlise de Componentes Principais. O Capitulo 3 sumariza os Materiais e
Métodos empregados e o Capitulo 4, os resultados e as discussdes. No Capitulo 5 s&o
apresentadas as conclusdes e sugestdes para extensdes deste trabalho. O Apéndice 1

apresenta os dados brutos da unidade empregados na analise.



Este Projeto Final foi realizado no &mbito do projeto “DIASIST — Modelagem
heuristica para diagnostico, automacdo e controle de equipamentos e sistemas”
(Convénio FINEP 01.04.09.02.00), executado pelo Laboratdrio de Simulacdo e
Controle da Escola de Quimica da UFRJ e pela PETROBRAS.



CAPITULO 11

FUNDAMENTOS
11.1 O PROCESSO DE HIDROTRATAMENTO DE DIESEL (HDT)

11.1.1 Diesel

O Oleo diesel € um derivado do petroleo cuja faixa de ebulicdo se encontra,
normalmente, entre 150 a 380°C. Esse derivado contém moléculas com 12 a 24 4tomos
de carbono, aproximadamente, e apresenta propriedades que permitem a sua utilizagéo
em méaquinas movidas por motores que funcionam segundo o ciclo diesel (VALLE,
2007).

O consumo brasileiro desse combustivel deve-se, principalmente, ao setor de
transporte e, segundo a ANP, o 6leo diesel automotivo classifica-se em:

e Oleo Diesel Automotivo S500 - para comercializagio obrigatéria, no caso de
uso rodoviario, nos municipios das regides metropolitanas;

e Oleo Diesel Automotivo S2000 - para comercializagdo nos demais municipios
do Pais, no caso de uso rodoviério e, em qualquer municipio do Pais para 0s
demais usos.

Cabe ainda ressaltar que o diesel é formulado pela mistura de diversas correntes tais
como gasbleos e nafta pesada, provenientes das etapas de processamento do petrdleo
bruto. No Brasil, os 0leos usados em motores automotivos sdo obtidos,
predominantemente, por destilagdo atmosférica (VALLE,2007).

Ademais, devido ao impacto que esse tipo combustivel acarreta no meio ambiente,
a ANP (Agéncia Nacional do Petréleo) especificou os limites méaximos de teor de
enxofre no diesel automotivo comercializados pelos diversos agentes econdmicos em

todo o territério nacional, conforme mostra a Tabela 1.



A presenca de compostos sulfurados é indesejavel no 6leo diesel por conta da sua
acdo corrosiva e por formar gases toxicos SO2 e SO3. Esses gases podem produzir
depdsitos de sulfatos sdlidos na cdmera de combustédo e, também, podem reagir com a
agua produzindo H2SO4 e H2SO3, compostos altamente corrosivos. Além disso, 0
contetdo de enxofre nesse combustivel acaba afetando as emissdes de particulados uma
vez que esse composto no diesel é convertido em sulfato na exaustdo (VALLE, 2007).

O mundo todo, atualmente, investe tecnologia, tempo e recursos para reduzir a
poluicéo do ar. Em 2002, o Conselho Nacional do Meio Ambiente - Conama - editou a
Resolucdo de nimero 315, de 29/10/2002, determinando o prazo de janeiro de 2009
para a reducdo das particulas de enxofre no dleo diesel comercializado no pais.
O diesel comercializado hoje no pais contém 500 ppm (particulas por milhdo) de
enxofre quando vendido em area urbana e 2000 ppm em outras areas. O Conama
determinou que passe a conter 50 ppm - quantidade considerada ainda extremamente

alta pelos padrdes internacionais. Em muitos paises, a proporcéo é de 10 ppm.

Tabela 1 -Teor de enxofre do Oleo Diesel a partir de 1° de janeiro de 2009

Fonte: Agéncia Nacional do Petréleo (ANP)
(*) Uso ndo-rodoviario

Enxofre, Max. mg/Kg 50 500 2000

Sendo assim, visando o atendimento da legislacdo ambiental e o incremento da
qualidade do produto fornecido ao mercado consumidor faz-se necessario a utilizagao

de unidades de HDT de diesel nas refinarias.

11.1.2 Caracteristicas gerais do processo de Hidrotratamento

O processo de HDT de diesel consiste, essencialmente, em uma reacdo catalitica
entre o hidrogénio e as fracdes de diesel obtidas nas colunas de destilagdo. Esse
processo é operado através de condigdes severas de temperatura e pressao, consumindo
um insumo de alto custo de producéo, o hidrogénio. Contudo, apesar dos altos custos de
energia e de insumos, o processo de HDT vem, cada vez mais, ganhando mais forca,



sobretudo, por conta das novas exigéncias ambientais. Ademais, esse processo era
denominado de dessulfurizagdo pelo fato de suas primeiras aplicagdes terem sido a
remocao de enxofre de residuo atmosférico (AR) e de vacuo (VR) (GOMES, 2005).

As condigcOes operacionais das unidades de HDT variam dentro de uma ampla
faixa, a qual depende do tipo de carga e do grau de Hidrotratamento requerido
(SALVATORE, 2007).

O hidrogénio de make-up, utilizado nesse processo, é proveniente das unidades de
reforma a vapor presentes na refinaria. Quanto as fracfes de diesel utilizadas no HDT,
as mesmas contém em sua estrutura teores excessivos de enxofre, nitrogénio, oxigénio e
aromaticos, elementos que deverdo ser removidos durante esse processo. Ademais, 0
HDT promove a remocdo desses contaminantes indesejaveis a partir de reacBes de
hidrodessulfurizagdo (HDS), hidrodenitrificagdo (HDN), hidrodesaromatizagdo (HDA)
e hidrodeoxigenacdo (HDO). A adicdo quimica de hidrogénio promove também a
saturacéo de compostos insaturados (GOMES, 2005).

As vantagens de utilizagdo do processo de HDT séo: o melhor aproveitamento de
cargas pesadas, a melhoria da qualidade do produto, a preparagdo das cargas para FCC
(Craqueamento Fluido Catalitico) e a protecdo ambiental, proporcionada devido a
remogdo de compostos como enxofre e nitrogénio.

Cabe ainda ressaltar que o HDT contribui para melhoria de diversas caracteristicas
do o6leo diesel tais como estabilidade & estocagem e qualidade de ignigdo. Além disso,
contribui para o aumento do teor de hidrogénio, para a diminuicdo da faixa de ebulico,
para a diminuigdo do fulgor, da acidez, da densidade, da viscosidade e, naturalmente,
diminuicdo dos teores de heterodtomos (nitrogénio, enxofre e oxigénio). Com a
diminuicdo da densidade e aromaticidade, verifica-se o aumento da qualidade de
ignicdo, reducdo de emissédo de fumaca branca e melhoria da partida a frio (VALLE,
2007).

Outro fato relevante a destacar é que esse processo ainda é dificultado pelo
problema da baixa reatividade das espécies que contém alto teor de arométicos com
enxofre. As taxas de reacdo decrescem consideravelmente com a adi¢do de cada anel
aromatico ou pela presenca de outros inibidores como espécies organicas de nitrogénio
(SALVATORE, 2007).



11.1.3 Processo de Hidrotratamento de Diesel da REDUC

O presente trabalho refere-se ao processo de HDT realizado na refinaria de Duque
de Caxias (REDUC). A Figura 1 apresenta essa unidade, enquanto a Figura 2 representa

um desenho esquematico de como é realizado o processo de hidrotratamento na mesma.

Figura 1 - Unidade de Hidrotratamento de diesel da Reduc ( Petrobras)



Hidroginio de reposigio

Compressor de reciclo

Hidrogénio de reciclo .
Compressor

de reposigio

onte sheorvedors de H,S

Tone de retifica; o de diegel

Diesel I I v
j —

Fome de pré-
afscimeanto

Ststema de vacuo

Hudrocaboneto

Diesel hidrotratado

| Agus + Hidrocashonetos

Dhesel
pasa
tangue

Diesel retificado

Tome de secagem

Figura 2 - Esquema simplificado de uma unidade de Hidrotratamento (SALVATORE, 2007)

As unidades de hidrogenagdo de compostos de petréleo da REDUC possuem dois
reatores e, em cada um, ha dois leitos fixos cataliticos, formando um conjunto de quatro
leitos em série. Uma observacdo importante é que os reatores de leitos multiplos s&o
maiores quando comparados aos de leito simples, entretanto, ocupam menos espago em
uma refinaria (“plot space”).

A carga que entra no reator é constituida pela combinacédo entre a carga de 6leo e o
hidrogénio reciclado e de make-up, sendo essa mistura aquecida até a temperatura de
entrada do reator. Esse aquecimento é proveniente da troca térmica entre a corrente de
entrada e de saida desse equipamento. Cabe ainda ressaltar que o hidrogénio é
misturado ao 6leo em propor¢do muito maior do que a estequiométrica, garantindo altas
razdes gas/carga.

Nesses reatores, ocorre a reagdo entre o hidrogénio e o 6leo, na presenca de um
catalisador, com o intuito de remover impurezas, tais como enxofre, nitrogénio,
vanadio, niquel, carbono residual, entre outros; de hidrogenar moléculas e de craquear
residuos em produtos mais leves. Esses inlmeros compostos presentes no 6leo de carga
reagem com o hidrogénio através de reacdes paralelas nos leitos cataliticos.

Um fato relevante desse processo € que as reacdes de HDT sdo exotérmicas e, para

evitar que a temperatura do reator atinja niveis muito altos, é feita a adicdo de



hidrogénio frio reciclado (quench) entre os reatores, com a finalidade de manter a
temperatura desse equipamento numa faixa desejada. No caso da REDUC, o quench de
hidrogénio € feito tanto no primeiro reator, quanto no segundo, garantindo maiores
vazOes de hidrogénio e, por conseguinte, maior controle de temperatura. A Figura 3
demonstra a se¢éo de pré-aquecimento e de reacdo desse processo.

O efluente proveniente desses reatores é, posteriormente, resfriado, recuperando,
com isso, o calor liberado nas reagdes de HDT e diminuindo o combustivel necessario
ao forno que aquece a carga. Posteriormente, essa corrente passa por um vaso separador
onde ocorre & separacdo dos compostos pressente, recuperando, assim, uma parte do
hidrogénio e produzindo uma corrente de 6leo hidrogenado. A Figura 4 representa a
secdo de separagéo da Unidade de HDT da REDUC.

A corrente de gas de hidrogénio € purificada, seguindo para um compressor de
reciclo onde sua pressdo é aumentada a fim de que, mais tarde, 0 mesmo possa ser
utilizado como géas de quench, recombinando com a carga do reator. A reciclagem desse
gas é de suma importancia uma vez que se trata de uma matéria de custo bastante

elevado.
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Figura 3 - Secédo de pré-aquecimento e secdo de reacdo (SALVATORE, 2007).
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Figura 4 - Secdo de Separacdo (SALVATORE, 2007)

1.2 ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS (ACP)

11.2.1- Caracteristicas gerais do método ACP

Diante de problemas em que existe a necessidade de se estudar mais de duas
variaveis simultaneamente, considerando a possibilidade de haver dependéncia entre
elas, 0 uso de métodos estatisticos multivariados ¢ uma opcao adequada. Isso é devido
ao fato de que o estudo de qualquer fendmeno que envolva muitas variaveis altamente
correlacionadas entre si ser complexo, pois uma variavel exerce influéncia sobre as
demais(KHATTREE E NAIK 2000).

Sendo assim, 0 uso de métodos estatisticos multivariados é aconselhado por conta
das inimeras finalidades que esses métodos proporcionam, tais como:

¢ Reducdo ou simplificacéo estrutural de dados—> Quando os fendmenos naturais

estudados necessitam ser representado o mais simples possivel, sem que, com isso, haja
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perda valiosa de informacdo. Isso acaba permitindo uma interpretagdo simplificada do
conjunto de dados;

e Agrupamento—> Quando ha necessidade de se criarem grupos de objetos ou de
varigveis semelhantes, baseados nas medidas de suas caracteristicas;

o Investigacdo de dependéncia entre variaveis>Quando a natureza das relagdes
entre as variaveis for de interesse.

Nesse trabalho, o estudo é focado na reducéo e simplificacdo dos dados, ou seja, na
diminuicdo da dimensdo do sistema. Para tanto, utilizou-se o método estatistico
conhecido como Anélise de Componentes Principais.

A Anélise de Componentes Principais (ACP) consiste, basicamente, em reescrever
as varidveis originais em novas variaveis, denominadas de Componentes Principais,
através de uma transformacédo de coordenadas. Isso € possivel pela transformagéo linear
desse conjunto de varidveis originais em um conjunto de variaveis ndo correlacionadas,
tendo, como consequéncia, a facilitagdo do manuseio e da compreensdo do fendmeno,
sem que haja perda significativa de informacdo (MONTGOMERY, 2000).

Os Componentes Principais sdo as novas variaveis geradas através de uma
transformacdo matematica especial realizada sobre as variaveis originais. Cada
componente principal (CP) é uma combinacdo linear de todas as variaveis originais,
retendo o mé&ximo possivel da informacdo contida nessas varidveis. Teoricamente, 0
nimero de Componentes Principais € sempre igual ao nimero de variaveis originais.
Entretanto, alguns poucos Componentes sd0 responsdveis por grande parte da
explicagéo total. Isso se deve ao fato de que as Componentes Principais serem 0s €ixos
do novo sistema de coordenadas obtido pela rotacdo do sistema original, sendo que esse
sistema resultante representa as direcOes de variabilidade maxima dos dados originais.
Esta operacdo matemdtica estd disponivel em diversos softwares estatisticos
especializados.

Além disso, as Componentes Principais possuem caracteristicas que as tornam mais
efetivas que as variaveis originais para a analise do conjunto amostral. Uma delas é fato
das Componentes Principais serem ortogonais entre si, fazendo que as mesmas néo
guardem entre si correlacbes existentes nas varidveis originais. Deste modo, cada CP
traz uma informacéo estatistica diferente das outras. Outra caracteristica importante é
decorrente do processo matematico-estatistico de geracdo de cada componente
maximizar a informagdo para cada uma das coordenadas que estdo sendo criadas. As

varigveis originais ttm a mesma importancia estatistica, enquanto que as Componentes
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Principais tém importancia estatistica decrescente, ou seja, as primeiras Componentes
Principais geradas possuem a maior parte das informagBes contidas nas varidveis

originais.

11.2.2—- Interpretacdo matematica do Método ACP

Conforme descrito anteriormente, as Componentes Principais, de um conjunto de
variaveis de processo Xi,Xa,...,X,, S80 um conjunto particular de combinac@es lineares
dessas varidveis (MONTGOMERY, 2000).

Z3=C11X1+C12Xo+...+CrpXp: Eq (11.1)
Z2=C21X1tC22X2t...+CopXp; Eq (||_2)
Zp:Cp1X1+Cp2X2+...+Cprp; Eq (“3)

onde cj; &0 constantes a serem determinadas.

Essas combinagBes sdo obtidas a partir da matriz de covariancias, associadas as p
varidveis de processo. Na exposi¢do que se segue, as matrizes sdo identificadas por
letras mailsculas em negrito e os vetores sdo identificados por letras mindsculas em
negrito.

A matriz de covariancia, simbolizada por X, de dimensdo pxp, estd associada a

matriz de variaveis de processo:

X=[ X1,X2,...,Xp] (EQ (11.4)).

A dimenséo de X é nxp, ou seja, dispde-se de n dados de cada variavel de processo.
O vetor x transposta, X', denota uma coluna qualquer de X.

A matriz de covariancia, calculada de acordo com a equagdo abaixo onde X-
ux,corresponde a subtrair a cada elemento de uma coluna a média dessa coluna (mean

centring)

_(X—u)(X—p)
3= é‘n_l) H (Eq (11.5)).
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Em que , u é o valor esperado de X', o qual pode ser obtido pela média aritmética das
colunas de X .

Os p autovalores de X sdo designados por Ji, i=1,..,p, e 0S p autovetores sdo
designados por e, i=1,...,p, com elementos dados por(eis,...,€ip).Os autovalores e
autovetores de uma matriz quadrada ndo-singular qualquer sdo determinados através de
uma equacdo caracteristica. Associado a cada autovalor A;, existe um autovetor e;. Sendo
assim,os pares(4s, e1), (A2, €2),..., (4p, €p) correspondem aos autovalores e autovetores de
X, com os autovalores arranjados tal que 11> 4, >... > 4,

Cabe ainda ressaltar que essa ordem decrescente de autovalores é obtida através da
seguinte equagao:

e'Xe=Q EqI6)

onde Q é uma matriz diagonal pxp, com os valores da diagonal principal iguais aos
autovalores na seguinte ordem: 41> 4, >... >4,

A obtenc&o do i-ésimo CP é feito da seguinte maneira:
zi=x'ei=ei X1+ eiXat..+ eipXp  Eq (11.7)

Nessa equacdo, os elementos do autovetor e; funcionam como pesos de importancia
de Xy,..., Xp Na composi¢éo do M CP e s&o denominados cargas dessas variaveis.

Cabe ainda ressaltar que os autovetores da matriz da covariancia sdo denominados
de loadings, os quais contém as informagfes de como as varidveis se relacionam entre
si. J& os autovalores correspondentes a esses autovetores descrevem como as variaveis
se correlacionam entre si e sdo denominados de escores.

Um fato importante a destacar é que a diagonal principal de X apresenta os valores
de variancia associados a cada variavel de processo. Por conta disso, a variancia total
apresentada pelo conjunto das p varidveis de processo é dada pela soma dos elementos
da diagonal principal de X; este valor é igual a soma dos autovalores de X uma vez que
0 trago de uma matriz quadrada é a soma de seus autovalores. Sendo assim, pode-se
utilizar os autovalores para determinar o quanto da variabilidade total presente no
conjunto de dados est4 sendo descrito por cada CP.

Geometricamente, os Componentes Principais podem ser representados por um

sistema de eixos ortogonais com origem posicionada na média do conjunto de dados. O
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primeiro CP segue a direcdo de maior variabilidade dos dados. O segundo CP segue a
segunda direcdo de maior variabilidade, ortogonal ao primeiro, e assim sucessivamente

para os demais Componentes Principais.
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CAPITULO III

MATERIAIS E METODOS

Ao longo desse capitulo, sdo apresentadas as variaveis originais utilizadas no
método de Andlise de Componentes Principais (ACP), as técnicas estatisticas

empregadas e as metodologias adotadas.

1. 1 — Apresentacdo do Sub-sistema estudado da Unidade de HDT

Utilizou-se, para o desenvolvimento do referido trabalho, a secdo de pré-
aquecimento e a se¢éo de reagdo da unidade de HDT de 6leo diesel da REDUC.

Esse sub-sistema contém o forno de pré-aquecimento, na qual a carga de diesel €
previamente misturada com as correntes de hidrogénio, os dois reatores de leito
catalitico onde as reagcdes de Hidrotratamento ocorrem e, também, recebem correntes de
hidrogénio entre os leitos de reagdo para resfriamento; e os compressores de hidrogénio

(reciclo e reposicdo ou make-up).

I11. 2 - Variaveis de processo utilizadas no trabalho

Para o desenvolvimento do meétodo de Andlise de Componentes Principais,
empregaram-se apenas variaveis que estivessem disponiveis no sistema de aquisicao de
dados on-line da refinaria na Unidade de Hidrotratamento. Essas variaveis se encontram
descritas na tabela abaixo. Cabe ainda ressaltar que esses dados representam os valores
reais do processo de HDT da refinaria de Duque de Caxias (REDUC-Petrobras). A
Figura 5 apresenta um esquema simplificado da unidade trabalhada, com as varidveis da

Tabela 2 representadas pelos seus respectivos numeros entre parénteses.
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Tabela 2 - Variaveis de operacado utilizadas nesse processo

1 Vazéo de diesel Kg/h
2 Vazéo de hidrogénio de reciclo Kg/h
3 Vazéo de hidrogénio de make-up Kg/h
4 Temperatura de entrada do reator 1 @
5 Vazéo de hidrogénio de reciclo para reator 1 Kg/h
6 Temperatura de entrada reator 2 @
7 Vazéo de hidrogénio de reciclo para reator 2 Kg/h
8 Temperatura de hidrogénio de reciclo @
9 Temperatura do leito 1 do reator 1 @
10 Temperatura do leito 2 do reator 1 @
11 Temperatura do leito 1 do reator 2 °C
12 Temperatura do leito 2 do reator 2 °C
13 Pressdo parcial de hidrogénio na unidade Kgflcm?
14 Vazéo de hidrogénio de topo do reator 2 Kg/h
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Figura 5 - Esquema simplificado da unidade de HDT (SALVATORE, 2007)
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I1l. 3 — Tratamento dos dados

As variaveis do processo continham grande variabilidade nos dados, o que
ocasionaria uma diminuicdo na eficiéncia do método, além de diminuir a efetividade da
normalizacdo.

Para resolver essa questdo, realizaram-se desenhos esquematicos, denominados de
diagramas de caixa (boxplots), das varidveis de processo através do software MATLAB,
0s quais permitiram a identificagdo e exclusdo posterior de “outliers” (pontos
discrepantes).

O diagrama de caixa (boxplot) é um gréfico utilizado, geralmente, para sintetizar
em uma mesma figura varias informacdes relativas a distribuicdo de uma determinada
varidvel quantitativa. A geracdo desse tipo de grafico é feita da seguinte maneira
(PINHEIRO, 2006):

¢ Inicialmente, é tracado um eixo vertical na qual serdo representados os valores
da varidvel considerada;

o Posteriormente, é desenhado um retdngulo cuja base inferior corresponde a
posicdo do 1°quartil Q1 e cuja base superior & posicdo do 3° quartil Q3.A posicéo
mediana é indicada por um trago horizontal no interior desse retangulo.Cabe ressaltar
que o primeiro quartil Q1 representa a posigdo onde ¥ dos dados se encontram abaixo e
% dos dados acima dele. J& o terceiro quartil Q3 possui % dos dados abaixo dele e Y4
dos dados acima dele.

e Em seguida, séo tracados dois segmentos de reta verticais que vao, um desde o
ponto médio da base inferior do retdngulo até a posicdo da menor observagdo nédo
discrepante, e o outro desde o ponto médio da base superior do retadngulo até a posicéo
da maior observagdo ndo discrepante. Os dados que se encontram fora desse limite sdo

considerados discrepantes.

I11. 4 — Metodologia empregada

Para a realizacdo desse monitoramento e diagndstico operacional da unidade de
HDT da Refinaria de Duque de Caxias (REDUC-Petrobras), alguns procedimentos
tiveram que ser adotados:

1. Tratamento dos dados reais da Unidade de Hidrotratamento de Diesel da

Refinaria Duque de Caxias da Petrobras (Reduc), no estado do Rio de Janeiro;
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2. Geragdo de graficos, no Excel, com os dados tratados da unidade em questéo;

3. Tratamento estatistico dos dados tratados, ou seja, determinacdo da média e
desvio padréo;

4. Desenvolvimento de rotinas relativas a Analise de Componentes Principais no
programa MATLAB, para célculo de cargas e escores, com o intuito de se reduzir a
dimenséo do sistema e aumentar a sensibilidade do operador com 0 processo e suas
varigveis;

5. Desenvolvimento de rotinas baseadas em distancia euclidiana para classificagéo
dos dados na forma de escores dos componentes principais;

6. Analise dos dados obtidos.

Os dados disponiveis foram classificados em trés regibes de acordo com o0s
seguintes critérios:

e Regido 1 - O valor da temperatura de entrada do reator 1 e o valor da vazéo de
diesel no processo sdo elevados;

o —> O valor da temperatura de entrada do reator 1 e o valor da vazéo de
diesel no processo sdo baixos;

e Regido 3 > O valor da temperatura de entrada do reator 1 é baixo e o valor da
vazdo de diesel no processo é alta.

Os valores disponiveis foram classificados nessas regibes, sendo que os 99
primeiros dados das variaveis de processo se encontram localizadas na regido 1, do 100
ao 220 se encontram na regido 2 e os demais se encontram na regiéo 3.

Temperatura de entrada do reator 1 Vaz&o de diesel
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O detalhamento da implementacéo realizada € feito em conjunto com os resultados

obtidos no Capitulo 4, uma vez que tal implementacdo é o objeto em si deste trabalho.
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CAPITULO IV

RESULTADOS

IV.1 - Pré-tratamento dos dados

Inicialmente os dados brutos foram analisados através de graficos para remocéo de
pontos discrepantes. Para tanto, foram tragados diagramas de caixa, conforme ilustrado
na Figura 6 (a) e (b) para a vazdo de hidrogénio de reciclo. Os gréaficos para os dados
brutos e os diagramas de caixa para todas as varidveis estdo apresentados no Apéndice
1. Tendo por base a andlise dos digramas de caixa, 0s pontos discrepantes (“outliers”)
foram identificados e removidos. A Figura 7 mostra o grafico da variavel apds a

remocéo dos pontos discrepantes (“outliers™).
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Figura 6 — (a) VVazdo de hidrogénio de reciclo sem tratamento dos dados; (b) Box plot da variavel
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Figura 7 —Vazédo de hidrogénio de reciclo apés tratamento dos dados
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Os gréficos para os dados tratados para todas as variaveis estdo apresentados no

Apéndice 1.

IV.2 — Geracgdo dos Componentes Principais

O método de Analise de Componentes Principais ACP é composto por uma série
de etapas. A seguir, estas serdo demonstradas de forma isoladas para que o método

empregado possa ser entendido de forma mais clara.

12 Etapa: Tratamento dos dados

Os dados disponiveis das variaveis de processo da Unidade de Hidrotratamento de
Diesel da REDUC, tratados conforme explicado no item anterior, foram inseridos no
MATLAB sob forma de matriz na qual cada coluna representa uma varidvel de
processo. A matriz resultante possui dimensdo de (450 x 14), isto é, 450 observacoes
para cada uma das 14 variaveis de processo. Os dados foram aleatoriamente divididos
em dois grupos: um para “treinamento” do classificador (ou definigdes das classes de
referéncia) e outro para sua validagdo. Dessa forma, doze dados foram escolhidos para

validac&o (trés de cada regido definida no Capitulo 4) e o restante para treinamento.

2% Etapa: Normalizar os dados a serem tratados

Para a utilizagdo correta do método ACP, é necessario que se faca a normalizagéo
dos dados. Esse procedimento evita que uma dimensdo se sobreponha em relacdo as
outras, fazendo com que os dados fiquem numa mesma faixa de valores e que média,
posteriormente a isso, Se torne zero.

Existem algumas formas de normalizar um grupo de dados, porém, durante a
pesquisa para implementacdo deste método, verificou-se que a normalizacdo mais

utilizada e, conseqlientemente, a adotada pelo grupo é mostrada abaixo:

(Dados - Médiados dados)
(Desvio Padrio dos dados)

= Dados Normalizados Eq (IV.1)

Esse procedimento foi realizado no MATLAB através da seguinte rotina:
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X=dados;

[n,m] = size(X);

stdr = std(X);

meanr=mean(X);

X=X-repmat(meanr,n,1);

X = X./repmat(stdr,n,1)

onde:

e X € a matriz dos dados tratados das variaveis de processo, conforme escrito

anteriormente;

e [n,m] é a matriz obtida pela dimensdo da matriz X, ou seja, 0 niUmero de linhas

de X é o n e 0 nimero de colunas de X é o m dessa matriz;

e Com meanr e stdr se obtém, respectivamente, a média e o desvio padréo dos

dados da matriz X;

e Com a funcdo repmat se obtém uma matriz constituida por elementos replicados

n (nimero de linhas de X) por 1 vezes de meanr ou stdr.

3% Etapa: Calcular a Aproximacédo da Matriz de Covariancia

Aplicou-se, para esse fim, a aproximacao descrita abaixo:

(xtx ) s
(n _1) = Eq(IV.2)

onde:
o X'éamatriz transposta de X;
e néonuamero de linhas de X;

e S ¢ a matriz de covariancia obtida.
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42 Etapa: Calcular os Autovetores e Autovalores

A partir da matriz covariancia calcularam-se os seus autovalores e autovetores. 1sso

foi feito através da seguinte funcéo:

[v,lambda]=eig(S);

E=eig(S);

Cabe ressaltar que a funcdo eig produz uma matriz diagonal, a lambda, cujos
elementos séo autovalores de da matriz S (matriz de covariancia de X) e uma matriz v

cujas colunas correspondem aos autovetores de S. Logo,

S*v=v*lambda Eq (1V.3)

52 Etapa: Ordenar os autovalores em ordem decrescente

Conforme ja exposto, o0 autovetor correspondente ao valor mais elevado do
autovalor da matriz de covariancia gerara o CP com a maior parte das informacdes
contidas nas variaveis originais.

Assim, uma vez determinado os autovetores da matriz de covariancia, a proxima
etapa é ordena-los de acordo com os valores dos seus respectivos autovalores, do maior
para 0 menor. Isso acabard gerando os Componentes Principais em ordem de
significancia.

Devido ao fato de que a matriz diagonal lambda possuir os elementos cujos valores
se encontram em ordem crescente, a ordenagdo necessaria foi feita, no MATLAB,

através da seguinte rotina:
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for i=1:m

lambdareordem(i,i)=lambda(m-i+1,m-i+1);

vreordem(:,i)=v(;,m-i+1);

Ereordem(i,:)=E(m-i+1,:);

end

6% Etapa: Calcular os Componentes Principais

A matriz de Componentes Principais foi determinada pela equagdo matemaética

descrita abaixo:

Z = ( matriz dos dados normalizados ) . matriz dos autovetores Eq (IV.4)

7% Etapa: Geragdo do Grafico com o Percentual acumulado dos autovalores

Esta etapa fez com que houvesse uma defini¢do de quantos Componentes Principais
serédo utilizados para melhor representar os dados originais.

Isso foi possivel através da fungéo Pareto do MATLAB. Essa funcéo gera graficos
em que os valores estdo dispostos em barras em ordem decrescente com as suas

respectivas porcentagens. A fungdo utilizada na rotina foi:
pareto(Ereordem)
onde: Ereordem € [v,lambda] ordenada.
Utilizou-se Ereordem devido ao fato de que os autovalores representarem o sistema

e 0 pareto gerar no acumulado o quanto do sistema esta se conseguindo obter com um

determinado nimero de autovalores e, por conseguinte, com 0s componentes principais.
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Portanto, apos estes dois tratamentos, os graficos dos dados tratados utilizados no
programa a citado anteriormente ficaram dispostos da seguinte maneira:

A Figura 8 mostra o digrama de Pareto obtido no MATLAB. Percebe-se que com
as nove primeiras Componentes Principais, 0 sistema como um todo esta praticamente
determinado. Foram adotadas 10 Componentes Principais, uma Vvez que essas

representam 96% da variabilidade total das varidveis originais.

—100%

86%

71%

57%

43%

29%

14%

0%

Figura 8 — Diagrama de Pareto para as Componentes Principais

As Figuras 9 a 11 apresentam os gréaficos gerados pelo programa MATLAB
correlacionando os CP1 x CP2, CP1 x CP3 e CP2 x CP3.
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Observa-se claramente que a delimitacdo pelos gréficos dos pardmetros, onde se foi
definido que os iniciais eram da regido 1, os intermediarios da regido 2 e os finais da
regido 3, foram confirmados pelas Componentes Principais, que formaram clusters (ou
agrupamentos), onde os pontos vermelhos pertencem ao cluster relativos a regido 1, os
azuis ao cluster relativos a regido 2 e os verdes ao cluster relativos a regido 3. Percebe-

se que sO estas trés primeiras ja permitem uma boa discriminagdo dos dados; contudo,
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para garantir uma boa eficiéncia do classificador 10 CPs foram usadas para classificar
em regides os dados de validacdo.

As Figuras 9 a 11 ilustram a classes de referéncia no espago reduzido das
componentes principais, 0s quais serdo usados no monitoramento de novos pontos

operacionais.

IV. 3 — Diagnostico e Monitoramento

No procedimento proposto, cada dado de validagédo foi normalizado (usando a Eq.
IV.1) e depois teve 0s seus escores (ou projecdo no espago das 10 primeiras
componentes principais) calculados usando a Eq. 11.7.

A principio, tal dado poderia ser visualizado como um novo ponto nas Figuras 9 a
11 (e outras andlogas considerando as 10 primeiras componentes principais) e um
operador poderia ver se em que regido ou cluster o ponto estaria localizado. Contudo,
como tal procedimento seria muito exigente para um operador, ele foi automatizado.

Dessa forma, calculou-se a distancia Euclidiana do novo ponto (de validagédo) em
relagdo a cada um dos pontos da base de referéncia no espaco reduzido (das 10

componentes principais). Tal rotina de calculo destas distancias é mostrada a seguir:

fori=1:a
d12(i)=sqrt((Z(nz,1)-Z(i,1))"2+(Z(nz,2)-Z(i,2))"2+(Z(nz,3)-
Z(i,3))"2+(Z2(nz,4)-Z(i,4))"2+(Z(nz,5)-Z(i,5))"2+(Z(nz,6)-
Z(i,6))"2+(Z2(nz,7)-Z(i,7))"2+(Z(nz,8)-Z(i,8))"2+(Z(nz,9)-
Z(1,9))"2+(Z(nz,10)-Z(i,10))"2);

end

Em seguida, os pontos de referéncia menos distantes foram ordenados. Com estas
distancias, o proximo passo foi identificar a quais regides estas distancias pertenciam: do 1 ao
81 (Regido 1) como 1, do 82 ao 163 (Regido 2) e do 164 até o final como regido 3. Tal

procedimento é descrito nas linhas de programacao a seguir:

[p,k]=size(d12);
fori=1:k
d12(p+1,1:81)=1;
d12(p+1,82:163)=2;
d12(p+1,164:k)=3;
end
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Com isso, foi realizada a ordenacdo destas distancias de forma crescente, utilizando-se a
funcdo do MATLAB sortrows. Escolhido um dado nimero de pontos de referéncia mais
proximos (diferentes valores foram testados, de modo a conciliar simplicidade e eficiéncia),
verificou-se, para cada ponto de referéncia, a que regido ele pertencia e a classe (ou regido ou
cluester) de referéncia mais freqliente (de acordo com a moda estatistica) foi escolhida. Tal

procedimento é descrito nas linhas de programacao a seguir:

di2%

o=sortrows(d12',1);

w=0(1:6,2);

mode(w);

disp(‘a localizacao e na regiao'),mode(w)

Assim sendo, foi encontrado que o nimero 6timo de distancias foi seis, fazendo com
que o programa tivesse eficiéncia de 100%, ou seja, acertando todas as localizagbes dos 12

Novos pontos.
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CAPITULO V

CONCLUSAO E SUGESTOES

Com os resultados obtidos, observou-se que os pardmetros operacionais da planta
de HDT possuem uma relagcdo de dependéncia linear entre elas, o que confirmou a
possibilidade de aplicagdo do método de Analise de Componentes Principais, resultando
na diminuicdo da dimenséo do sistema, e fazendo com que 0 método se tornasse eficaz
para a operagéo.

Sobre os tratamentos dos dados de origem fornecidos, verificou-se que a prética
adotada de retirada dos outliers além do tratamento estatistico dos dados foi realizada de
forma eficaz, além de ser bem empregada uma vez que fez com que os ruidos
operacionais fossem diminuidos e com isso maximizou a eficiéncia do método. Porém,
verifica-se que tal procedimento pode ser melhorado, podendo, assim, ser objeto de
estudo e desenvolvimento em outro trabalho.

Sobre a rotina de programacéo construida, que € a ferramenta de FDD propriamente
dita, conclui-se pelos resultados apresentados que ela foi bem projetada, além de ser
robusta, pois trabalhard de forma simples e eficaz, uma vez que em simulagbes
realizadas a rotina apresentou uma eficiéncia de 100%, indicando um grau de
confiabilidade para a planta.

Os dados fornecidos pela PETROBRAS ndo documentavam a ocorréncia de falhas
em equipamentos (compressores, valvulas etc); o que conduziu ao estudo do
diagndstico operacional. Contudo, a metodologia aqui proposta pode ser facilmente
estendida para diagndstico de falhas, desde que um estudo de levantamento de tais
condigdes seja conduzido na unidade de HDT.

Finalmente, o trabalho prové ferramentas de apoio ao operador, tendo ainda
potencialidade de evolucdo se dispuser de maiores informagdes sobre o sistema, que
permitirdo em Ultima andlise com que a planta opere mais e de forma mais eficaz,

segura e lucrativa.
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