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ABSTRACT

The liquefied petroleum gas (LPG) production industry, commercially known as
residential gas, presents challenges such as continuous production, the need to control the
production process in real time and the variability of product quality due to the behavior of
parameters thermodynamics of production. In this scenario, this work presents two distinct
algorithms and proposes methods to monitor the quality of LPG in real time. At the end,
an analysis tool and the control measures that must be implemented will be presented to
guarantee the reduction of variability according to the principles of lean production.

Keywords: Artificial Intelligence, Lean Manufacturing Indexation, Variability Analysis,
Optimization, Liquefied Petroleum Gas.

RESUMO

A industria de producéo de gés liquefeito de petréleo (GLP), comercialmente denominado
como gé&s de cozinha, apresenta desafios como a producgdo continua, a necessidade do
controle de processo de producdo em tempo real e a variabilidade da qualidade do produto
devido ao comportamento dos pardmetros termodindmicos da produgéo. Neste cenério, este
trabalho apresenta dois algoritmos distintos e propde métodos para monitorar a qualidade
do GLP em tempo real. Ao final sera apresentado uma ferramenta de analise e as medidas
de controle que devem ser implementadas para garantir a reducdo da variabilidade de
acordo com os principios de produgéo enxuta.

Palavras-chaves: Inteligéncia Artificial, Analise de Variabilidade, Indexacéo da Producéo
Enxuta, Otimizacdo, Gas Liquefeito de Petrdleo.
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1 INTRODUCAO

A produgdo enxuta tem por objetivo atender a demanda dos consumidores com
qualidade e menor desperdicio possivel de insumos e recursos. Para isto, faz-se necessario
que o suprimento de insumos e servi¢os encontrem-se em sincronia com a demanda. Os
principios lean e justin-time representam uma ruptura da préatica tradicional das operagdes
e tornaram-se amplamente aceitas para promover a sincronizagdo dos processos (Slack et
al., 2013). Uma das causas da interrupcéo do processo da producgdo enxuta é o aumento da
variabilidade dos parametros do processo que devem ser monitorados e controlados
(Sanders et al., 2016).

Outra forma de considerar a producdo enxuta é propor a reducao da variabilidade,
trabalhar em fluxo e puxar a produgdo (Womack and Jones, 2017). A reducdo da
variabilidade tem por objetivo proporcionar o inicio do processo de produgdo enxuta, entre
a demanda e a producdo puxada que deve ser monitorada constantemente a fim de manter
o controle e o planejamento com viséo de longo prazo (Marodin et al., 2018).

E possivel aplicar estes conceitos em unidades de processamento de gas natural
(UPGN), que sdo instalacBes industriais com a finalidade de produzir derivados do gas
natural. Um dos derivados mais conhecidos é o gas liquefeito de petroleo (GLP),
comercialmente denominado gas de cozinha, que é formado predominantemente por
propano (CzHs) e butano (C4H1o) (Bakosova et al., 2017). Assim, as UPGNs realizam a
desidratacdo do gas natural para um posterior fracionamento em uma torre debutanizadora,
com intuito de produzir derivados como o GLP, o gés residual e a gasolina natural (Thomas
et al., 2004).

A torre debutanizadora é utilizada para fracionar o insumo (gas natural), por meio do
controle e otimizacao dos parametros termodindmicos. Por conseguinte, é necessario evitar
a presenca de compostos com peso molecular maiores que o butano, com a finalidade de
garantir a especificagdo do GLP. Com este viés, a Agéncia Nacional do Petréleo (ANP),
especifica ensaios para garantir a qualidade do GLP, onde o mais importante e largamente
utilizado na industria é o que mede o residuo volatil do ponto de ebuligdo, que
comercialmente ¢ denominado ensaio de intemperismo (Panapakidis and Dagoumas,
2017).

O intemperismo é definido nas normas da Associagéo Brasileira de Normas Técnicas
(ABNT), como a temperatura resultante da evaporacéo atmosférica de 95% do volume de

GLP. O ensaio de intemperismo considera que o GLP est4 enquadrado nas especificacdes
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legais, e disponivel para a comercializagdo quando da evaporagdo do GLP, resultar um
residuo de 5% do volume inicial em uma temperatura de até 2,2°C (Silva et al., 2017).

A presenca de residuos acima de 5%, é denominado desenquadrado nas
especificacOes legais e por conseguinte, onde a presen¢a de compostos de peso moleculares
maiores que o butano exercem forte influéncia ao desenquadramento do intemperismo
(Diehl et al., 2018). Uma vez que ocorra o0 desenquadramento do produto, este poderé ser
reprocessado ou descartado, o que caracteriza perda de insumo, desperdicio e retrabalho
(Bahadori, 2014).

2 OBJETIVO

Este trabalho tem por objetivo desenvolver uma ferramenta baseada em inteligéncia
artificial, que identifique e monitore a tendéncia e a variabilidade do intemperismo do GLP
em uma planta industrial, com a finalidade de minimizar o reprocessamento ou desperdicio

na producdo de GLP desenquadrado de uma UPGN.

3 APRODUCAO DE GLP
3.1 O PROCESSO DE DEBUTANIZACAO

A torre debutanizadora realiza o fracionamento de hidrocarbonetos que constituem o
gas natural, onde separa etano (Cz), propano (Cs), butano (Cs) e pentanos (Cs+), por
diferenc,a de pressdo parcial, peso molecular e volatilidade. Uma maneira de realizar o
fracionamento é controlar a pressdo de topo, a temperatura de fundo e a vazao de refluxo,
que alteram diretamente os parametros termodinamicos da torre (Kidnay et al., 2019).

O diagrama da torre debutanizadora esta ilustrado na Figura 1, onde observa-se que
a entrada de carga da torre debutanizadora consiste de hidrocarbonetos para o
fracionamento. A corrente de fundo desta torre, consiste de um subproduto de pentanos Cs,
denominado gasolina natural, que possui baixa concentracéo de Cse Cz (Sayed et al., 2017).

Por outro lado, o produto que ascende do interior ao topo da torre € C4e Cs, e uma
concentracdo de C» que possibilita o enquadramento do GLP (Kidnay et al., 2019). Este
enquadramento deve atender as especificacdes fisicoquimicas estabelecidas pelos orgéos
reguladores, portanto, a ANP ¢é o orgdo governamental responsavel por determinar as
especificacbes minimas necessarias para garantir a qualidade do produto final (de Almeida
et al. 2016).

Na topo da torre debutanizadora monitora-se a temperatura e a pressdo do produto

em ascensdo. Deste modo, observa-se 0 vaso de refluxo que possui GLP em duas fases.
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Assim, utiliza-se deste vaso para monitorar a qualidade do GLP e verificar a ocorréncia de
ascenséo indevida de Cs

Figura 1. Diagrama da Torre Debutanizadora
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conseguinte, de ascensdo indevida de Cs, é possivel recircular este produto para o interior
da torre. Isto se d& por meio de bombas centrifugas, que possuem a finalidade de garantir
o intemperismo do GLP, evitando a contaminagao por pentanos (Kidnay et al., 2019).

Outrossim, o refluxo possui a funcdo de controlar a pressao interna da torre e a
temperatura de topo. Por conseguinte, uma vazao de refluxo minima é exigida, pois é
necessario manter os parametros do fracionamento controlados sob o viés termodinamico.
(Sayed et al., 2017).

3.2 PARAMETROS DO PROCESSO

Conforme verificado na Figura 1, sdo necessarios instrumentos e sensores
apropriados conforme a Tabela 1. O controle destas varidveis esta baseado nas curvas de
equilibrio de fases liquido-gas dos hidrocarbonetos. Assim, o conhecimento prévio das
curvas de equilibrio e dos parametros termodinamicos da torre, permitem construir um

sistema inteligente que monitore a tendéncia do processo (Diehl et al., 2018).

Tabela 1. Parametros do Processo
Para idad ad .

Pressédo de Topo kgf/icm? 11-15
Vazdo de Refluxo m3/h 120-260
Vazdo de Saida m3/h 20-50
Temperatura de Topo °oC 200-280
Temperatura de Entrada °C 120-180
Temperatura de Fundo °C 220-320
Vazdo de Cs m3/h 30-60
Concentracdo de C4no Cs - 0-15
Concentraco de Csno Cq — 0-5
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Uma abordagem para construir um sistema inteligente de monitoramento, € definir
um ponto de comportamento no espago n-dimensional que representa 0s parametros da
torre debutanizadora. Estes parametros sdo controlados para situar-se na regido de
enquadramento e otimizacdo do intemperismo, possibilitando a producdo enxuta
(Bakosova et al., 2017). A tendéncia da variagdo do comportamento para uma regido
desenquadrada do GLP, deve ser prevista pelos algoritmos de inteligéncia artificial, com a
finalidade de auxiliar a tomada de deciséo. (Panapakidis and Dagoumas, 2017).

Assim, a funcdo de comportamento f(x), € definida como uma sétupla que equaciona
a pressdo de topo (Pt), vazao de refluxo (Qr), temperatura de topo (Tt), temperatura de
entrada (Te), temperatura de fundo (Tf), concentracdo de C4no Cs (K45) e concentragdo de
Csno C4(K54) conforme Equacéo 1.

y = f(Pt;Qr;Tt;Te; Tf,QC4;K45;K54)
(1)

Ao computar a funcdo de comportamento, obtém-se um ponto em 7 dimensdes e
assim, ao verificar a variacdo do comportamento da torre debutanizadora, sera obtido duas
regides do espaco que sao relativas ao enquadramento do GLP e o desenquadramento. Vale
ressaltar que a regido de enquadramento, estd necessariamente contida na regido de

desenquadramento.

3.3 0 CONTROLE DO PROCESSO

Para validar o enquadramento do GLP é realizado um ensaio de intemperismo, que
consiste na analise do produto de topo a cada 2 horas, de acordo com as caracteristicas de
cada planta de processamento (de Almeida et al., 2016). A instabilidade do processo altera
a funcdo de comportamento, que tende para regides que caracterizam o desenquadramento
do GLP. (Jin and Lim, 2019).

Outrossim, o sistema de controle altera a funcdo de comportamento de acordo com o
intemperismo, que é realizado por meio de ensaios (Fatima et al., 2019). Isto significa que
a tomada de decisdo do sistema de controle ocorre em tempo-real, porém é necessario
aguardar o ensaio de intemperismo para validacdo das acdes de controle. Portanto, por
motivos diretos, esta abordagem inviabiliza a otimizac&o da producdo, pois trata-se de um

processo dindmico com validacéo insuficiente (Bakosova et al., 2017).
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4 FERRAMENTAS DE ANALISE

Este artigo propde o desenvolvimento de dois algoritmos, que servem de base para
uma ferramenta de monitoracéo da analise da variabilidade do processo de debutanizacéo,
que estdo descritas nas subsecOes seguintes. Para o desenvolvimento desta ferramenta,
inicialmente é criada uma base de dados real, composta por 1000 amostras de
comportamento sem rotulos de classe.

O simulador de processo CHEMSEP™ ¢ capaz de classificar as amostras de
comportamento do processo em enquadrado ou desenquadrado, conforme a variagdo dos
parametros da funcdo comportamento (Tgarguifa et al., 2017). Com este Vviés, a base de
dados passa a conter instancias com duas regides distintas e corretamente classificadas por
meio dos modelos termodindmicos do simulador, que serdo utilizadas na etapa de
treinamento dos algoritmos (Zhou et al., 2019).

Apdbs a etapa de treinamento, os algoritmos devem ser capazes de identificar as
entradas e em seguida atualizarem-se. Para esta simulagdo, foram utilizadas outras 400
instancias distintas para validacdo e 400 para teste. A determinacdo da quantidade de
amostras de comportamento deve-se ao fato de que a aquisicao dos dados, a computacéo e
apresentacdo dos resultados pelo CHEMSEP, com posterior treinamento dos algoritmos,

duram aproximadamente 2 horas de computacdo com validacéo cruzada.

4.1 REDE BAYESIANA

A teoria probabilistica de Naive Bayes permite desenvolver classificadores
Gaussianos a partir da premissa de independéncia linear entre as varidveis aleatérias.
(Martin et al., 2017). Neste caso, o algoritmo calcula a probabilidade condicional das
instancias e realiza estimativa que determina quais 0s grupos que cada instancia deve
pertencer (Witten et al., 2017).

A Equacdo 2 expressa a probabilidade condicional de uma variavel aleatoria x
pertencer a uma classe y, com distribuicao de probabilidade P(y). A probabilidade P(x|y) é
uma observacao condicional da varidvel aleatdria x na classe y, enquanto o denominador é
um produto normalizador que realiza um somatdrio de probabilidades condicionais em

todas as classes y’ com probabilidade P(y’).

P(z|y)P(y)

) = S PGl P

)
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Por conseguinte, é possivel obter a probabilidade que cada variavel aleatéria X;
adquire, a partir da observacdo de uma determinada classe y. Neste caso esta afirmacao
estd expressa na Equacdo 3, que resume no lado direito da igualdade, o produto de
probabilidades condicionais de todas as variaveis aleatorias x; a partir da observacdo de

uma classey.

d
P(x1,x2,...,xd|y) = HP(xHy)
i=1

©)

Ao assumir que cada variavel aleatoria xi possui uma distribuigdo de probabilidades
gaussiana em um suporte no dominio R, por inducéo, estas variaveis possuem média ;e
variancia oi definidas. Neste caso, o produto vetorial entre cada suporte resulta em um
limite de decisdo que assume a forma de sino em i dimensdes.

Este trabalho possui duas classes de decisdo em funcao de sete variaveis aleatdrias
conforme a Equacdo 1. Neste caso as variaveis serdo normalizadas no intervalo fechado
entre 0 e 1, porém é esperado que as médias e as variancias destas variaveis sejam distintas
entre si. Isto significa que a superficie resultante do produto vetorial de i = 7 suportes é
uma curva parabolica genérica com caudas gaussianas.

Assim, as redes Bayesianas irdo convergir para estruturas médias, a medida que
novas amostras sdo fornecidas durante a etapa de treinamento (Saritas and Yasar, 2019). O
custo computacional é um fator preponderante neste algoritmo, pois é necessario atualizar
a probabilidade condicional a cada nova entrada (Tsangaratos and Ilia, 2016).

Ao final do treinamento, é fornecido um conjunto de instancias que devem validar a
superficie de decisdo. Por fim, problemas computacionais que envolvem a atribuicdo de
valor zero a uma probabilidade é solucionado com a suavizacao de Laplace, que adiciona
um ndmero ¢ a cada classe.

Por defini¢do é necessario assumir que as distribuicGes das varidveis aleatérias sao
independentes, e sendo assim, problemas que envolvem dados correlacionados impedem a
acuracia do algoritmo. Contudo, neste trabalho a temperatura de fundo (Tf), a temperatura
de entrada (Tf), a vazao de refluxo (Qr) e a concentracédo de Csno Cs (K45) sdo linearmente

independentes entre si.
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4.2 MAQUINA DE VETOR DE SUPORTE

Uma maquina de vetor de suporte cria hiperplanos de separacdo com complexidade
ajustavel e desta forma, este algoritmo pode ser utilizado como um classificador
multivariavel ou identificador de outliers (Scholkopf and Smola, 2018). A utilizacdo de um
kernel, que promove alteragfes nos hiperplanos de separacdo ou a adaptacdo de uma
suavizacao das margens, permitem que a maquina de vetor de suporte encontre hiperplanos
de separacdo, por meio de uma transformacdo ndo-linear de um espaco de alta
dimensionalidade (Huang et al., 2018).

Em sintese maquina de vector de suporte € um algoritmo que constroi hiperplanos de
separacdo, em funcdo de um vector de pesos wo (Haykin, 2007). Em uma amostra de
tamanho N, com variaveis x; de rotulo di, € viavel estabelecer o problema de optimizacdo
por meio dos multiplicadores de Lagrange li, que maximizam a funcdo objectivo da

Equacéo 4.

N N

N
max ;L — % ZZlii_jdideiij
N

i=1 j=1

(4)
subjecttoa YN, lidi = 0
0<Ili<C

Os vectores de peso 6timos W, e 0 bias sdo calculados de acordo com as Equacgdes 5
e 6.

wo =YN . lidixi
(5)
bo =1 —w) zijff di=1

(6)

O kernel 7 ; da Equacéo 4, pode ser substituido por um produto de fungdes k(x,x").
Para isto, € suficiente e necessario que k(x,x’) seja simétrico, continuo, possua autofungdes
»(X) e p(x") de autovalores positivos e atenda as restricdes de Mercer, que estdo descritas

nas Equacdes 7 e 8.
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.fafak(x' x") () p(x)dxdx" = 0
b 'b
(7
fa‘/’(x)zdx < 00
b

(8)
Ao supor que ki e ko sejam kernels distintos, as propriedades a seguir sdo validas. Isto
permite interpretar que uma maquina de vector de suporte, € um algoritmo de separacao e

classificacdo por kernels (Haykin, 2007).

K(x,x") = ak1(x,x") + Bka(x,x") for o, >0
(9)
k(x,2") = erp(_”Jg%uH)

(10)

4.3 ANALISE DE VARIABILIDADE

A analise da variabilidade da concentracdo de pentanos (Cs) no produto de topo K54,
caracteriza a qualidade do GLP em relacdo ao ensaio de intemperismo. A reducdo da
variabilidade deste parametro é fundamental para a manutencao da qualidade do produto e
portanto, deve ser monitorada e controlada (Loehlin and Beaujean, 2016).

As técnicas desenvolvidas para a garantia da otimiza¢do do processamento foram as
Curvas de Média Movel Acumuladas, para determinar os pontos de tomada de decisdo com
intuito de prever o intemperismo e as Curvas de Desvio Padrdo Acumulado, que deve medir
a variabilidade do processo, a fim de garantir a qualidade do GLP e atender as diretrizes da
producdo enxuta (Womack and Jones, 2017).

Assim, como os algoritmos aprendem a classificacdo binéria, é necessario uma
adaptacdo que possibilite monitorar a tendéncia da classificacdo apos a rede treinada. No
algoritmo de Bayes é inserido uma func¢do acumulativa que monitora a tendéncia de cada
nova instancia, sem que seja realizada uma nova atualizacdo das funcGes de distribuicdo
condicional. Com isto é possivel verificar a direcdo de novas instancias em uma rede
passada e apos um intervalo de tempo onde ndo acontece o desenquadramento, atualiza-se
toda a rede (Faris et al., 2016).
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Para a SVM, a ideia é basicamente a mesma, a0 computar a variagdo do total de
atualizagBes das margens de separacdo € verificado a tendéncia do comportamento, que

deve reduzir ou ampliar a regido de classificacdo correta (Scholkopf and Smola, 2018).

5 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

A configuragdo das redes de Bayes é iniciada pela determinacdo das funcdes de
densidade de probabilidade de cada variavel aleatéria da Eq. 1. Ao assumir que estas
funces estdo descorrelacionadas, inicia-se a etapa de treinamento que define as regides de
classificacdo. A MVS utiliza o kernel gaussiano conforme Eq. 10, que é escalonado
iterativamente pela Eq. 9, onde o parametro « € iniciado em 1 e o parametro 5 em 0. As
margens sao mantidas rigidas com regularizacdo Lasso.

Na etapa de testes, considera-se acerto de classificacdo, quando o ponto de
comportamento (instancia) é classificado como enquadrado e necessariamente, esta
classificacdo esta correta (AE). Por conseguinte, também serd uma classificacao correta,
quando a instancia é classificada como desenquadrado e necessariamente este ponto de
comportamento é desenquadrado (AD).

O erro de classificacdo pelo algoritmo acontece quando a instancia é classificada
como enquadrada e definitivamente a instancia é desenquadrado (EE). Na mesma oOtica,
quando a instancia é classificada como desenquadrado e necessariamente o ponto de
comportamento é enquadrado (ED), ocorre um erro de classificacéo.

A validacao utiliza 400 amostras e o0s resultados obtidos para algoritmo estdo na
Tabela 2, onde utiliza-se da validagdo cruzada para assegurar a generalizacdo do modelo

em relacdo a classificacao.

Tabela 2. Resultados da validacéo
Algoritmo AE AD EE ED Acurécia(%)
Bayes 190 189 12 9 94.45
BayesCV 191 190 11 8 95.01
MV'S 200 198 2 0 99.49
MVSCV 199 198 2 1 99.24

A acurécia relativamente inferior das redes de Bayes em relacdo a MVS, é devido a
necessidade de assumir que os dados estdo descorrelacionados, para posteriormente
construir a rede. Ainda assim, essas redes de Bayes apresentam acuracia suficiente, com

controle de overfitting pela validagéo cruzada.
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Na Figura 2, em azul encontra-se 0 monitoramento do intemperismo e 0
desenquadramento. A curva de decisdo em laranja traz a informacdo de tendéncia ao
desenquadramento, monitorada pela rede de Bayes, onde 0 ponto em que é necessario uma
tomada de decisdo esta determinado de forma antecipada, pela intersecdo da respectiva
curva com o eixo do intemperismo. A curva em cinza, denominada curva de contingéncia,

realiza 0 mesmo procedimento para a maquina de vetor de suporte.

Figura 2. Curva de Média M6vel sem Alteracdo de Pardmetros do Processo

— Média Curva de Decisao Curva de Contingéncia Intemperismo

Na Figura 3 as curvas apresentam o intemperismo devidamente controlado, por meio
de alteracGes produzidas no simulador. Neste caso, realizou-se 0 aumento da vazéo de
refluxo, quando a curva em laranja cruzou o eixo do intemperismo em amarelo. Entende-
se que, diferentes decisdes aplicadas a outros parametros poderiam alterar, de mesma
maneira 0 comportamento do intemperismo, porém a devida atuacdo surtiu o efeito

necessario para garantir o enquadramento do GLP e a estabilidade da producéo.

Figura 3. Curvas de Média Mdvel com Alteracdo de Parametros da Producéo

e Média Curva de Decisdao Curva de Contingéncia Intemperismo
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Observa-se em outra simulagdo a caracterizagdo do aumento da variabilidade da
composic¢do da producdo, esta variabilidade também possui a capacidade de desencadear o
processo de desenquadramento do GLP. A Figura 4, permite observar que o aumento da
variabilidade aconteceu em média constante e a curva de decisdo, em laranja, prevé o
aumento da variabilidade. Nesta figura, nenhuma medida de controle foi adotada e a

variabilidade do processo permitiu o desenquadramento do GLP.

Figura 4. Curvas de Desvio Padrdo sem Alteragcdo de Parametros da Producéo

0.04

e Médlia Curva de Decisdo Curva de Contingéncia Intemperismo

Por fim, em uma outra simulacdo utilizando os mesmos dados para o
desenvolvimento da Figura 4, fez-se uso de uma tomada de decisdo, aumentando o refluxo
da torre simulada quando a curva em laranja cruzou o eixo do intemperismo e o resultado
desta acdo esta representado nas curvas da Figura 5, onde foi possivel prever o
comportamento e atuar nos parametros do processo impedindo o desenquadramento do
GLP.

Figura 5. Curvas de Desvio Padrdo com Alteracdo de Parametros da Produgdo
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6 CONCLUSOES

Este trabalho desenvolve dois algoritmos e uma ferramenta para a analise da
variabilidade, com intuito de auxiliar a tomada de decisdo no fracionamento de gas natural
e producdo de GLP. Os algoritmos e a analise da variabilidade apontam a tendéncia dos
parametros do processo e assim, permite que o controle da variabilidade seja realizado de
acordo com os principios da producédo enxuta.

Existe uma diferenca relativa entre a curva de decisdo e a curva de contingéncia, que
remete aos indices acumulados pelos dois algoritmos deste trabalho, unicamente pelo fato
de estarem computando sobre espacos diferentes em margens de tolerancia e parametros
de regularizacdo distintos. Como o indice da MVS é mais restritivo, optou-se por
representar duas curvas que servem para aumentar a compreensdo da tendéncia ao
desenquadramento.

O algoritmo de maquina de vetor de suporte apresenta 0 melhor desempenho na
simulacdo, porém a rede de Bayes é satisfatdria para esta aplicacdo. Por fim, ao utilizar-se
das ferramentas desenvolvidas a tomada de decisdo torna-se viavel, e deste modo, a
producdo enxuta € obtida por meio da reducdo da variabilidade e monitoramento da

tendéncia do processo.
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