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RESUMO

O processo de separacao de hidrocarbonetos desempenha um papel crucial na
induUstria petroquimica, dada sua ampla aplicacdo em diversos contextos industriais.
A escolha apropriada do solvente empregado na separagdo é de suma importancia
para assegurar elevados niveis de pureza nos produtos desejados, destacando-se 0
sulfolano devido as suas propriedades fisico-quimicas favoraveis. A técnica de
extracdo por solvente oferece vantagens operacionais e ambientais significativas,
engquanto a destilacdo emerge como uma alternativa eficaz para a recuperacéo dos
solventes utilizados. Todavia, o controle preciso das varidveis operacionais €
essencial para garantir a eficacia do processo, representando um desafio consideravel
na industria. Outrossim, a integracdo de técnicas de controle de processos com
inteligéncia artificial revela-se promissora para otimizar a pureza dos produtos em
sistemas de recuperacdo de solvente. Sendo assim, neste estudo, foi simulada,
analisada, otimizada e controlada uma coluna recuperadora de solvente empregada
no processo de separacdo de hidrocarbonetos. Ademais, métodos de inteligéncia
artificial foram empregados para prever a pureza do produto de topo da coluna
recuperadora de solvente. Como resultado deste trabalho, observou-se uma
otimizacdo no numero de estagios empregados no processo de separacdo, uma
significativa reducdo no consumo de vapor de agua, bem como um controle eficiente
da vazdo de alimentacdo e da temperatura no refervedor por meio de métodos
convencionais. Adicionalmente, constatou-se uma capacidade significativa dos
modelos de floresta aleatéria e regresséao logistica em prever as fracbes molares de
benzeno e tolueno no produto de topo da coluna, utilizando variaveis facilmente

mensuraveis no processo.

Palavras-chave: destilacdo; simulacdo computacional; dinamica; controle;

inteligéncia artificial.



ABSTRACT

The hydrocarbon separation process plays a crucial role in the petrochemical industry,
given its wide application in various industrial contexts. The appropriate choice of
solvent employed in the separation is of utmost importance to ensure high levels of
purity in the desired products, with sulfolane standing out due to its favorable
physicochemical properties. Solvent extraction technique offers significant operational
and environmental advantages, while distillation emerges as an effective alternative
for the recovery of the solvents used. However, precise control of operational variables
is essential to ensure the effectiveness of the process, representing a considerable
challenge in the industry. Furthermore, the integration of process control techniques
with artificial intelligence proves promising for optimizing the purity of products in
solvent recovery systems. Thus, in this study, a solvent recovery column employed in
the hydrocarbon separation process was simulated, analyzed, optimized, and
controlled. Additionally, artificial intelligence methods were employed to predict the
purity of the top product of the solvent recovery column. As a result of this work, an
optimization was observed in the number of stages employed in the separation
process, a significant reduction in water vapor consumption, as well as efficient control
of feed flow rate and temperature in the reboiler through conventional methods.
Additionally, a significant capability of random forest and logistic regression models
was observed in predicting the molar fractions of benzene and toluene in the top

product of the column, using variables easily measurable in the process.

Keywords: distillation; computational simulation; dynamics; control; artificial

intelligence.
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1 INTRODUCAO

O processo de separacao de hidrocarbonetos € de extrema importancia para a
indUstria petroquimica, dada a ampla utilizacdo desses compostos em variados
processos industriais. O tipo de solvente empregado para essa finalidade
desempenha um papel crucial na obtencao de elevados niveis de pureza nos produtos
de interesse Dentro dessa perspectiva, destacam-se as propriedades fisico-quimicas
do sulfolano, tornando-o um solvente altamente adequado para essa finalidade
(Rappel et al., 2002).

A extracdo por solvente é um procedimento industrial que oferece diversas
vantagens, tais como condi¢cdes operacionais suaves, baixo consumo de energia,
escalabilidade facil e operacdo simplificada (Shi et al., 2024). Apds a extracao, a
recuperacédo de solventes durante o processo é amplamente empregada para reduzir
0S custos operacionais e diminuir a geracdo de residuos, aproveitando a
disponibilidade generalizada de equipamentos de recuperacdo de solventes. Nesse
contexto, a destilacdo se destaca como uma alternativa eficiente para separar e
recuperar solventes de outros liquidos, com eficiéncia de remocdo geralmente
elevada, sendo aplicavel tanto a misturas de solventes quanto a solventes individuais
(Nemeth e Laszlo, 2020).

A destilacdo ainda permanece como um dos métodos de separacdo mais
utilizados e versateis nas industrias petroquimica e quimica, representando cerca de
25-40% do consumo de energia nesses setores. Devido a sua eficiéncia energética
relativamente baixa, este processo unitario é frequentemente um dos maiores
consumidores de energia em processos industriais, portanto, requer a implementacao
de estratégias eficazes de controle para garantir a qualidade dos produtos,
rendimentos, operacao segura, limites ambientais e maximizacgao do lucro (Al Kalbani
e Zhang, 2023; Oravec et al., 2017).

Neste contexto, o Controle Preditivo Baseado em Modelo (Model Predictive
Control - MPC) estd na vanguarda das estratégias de controle, oferecendo a
capacidade de otimizar o desempenho do controlador através da minimizacéo de uma
determinada funcéo objetivo, levando em consideracéo futuros erros e restricdes nas
variaveis de processo. A adogéao industrial do MPC comecgou na década de 1970,
especialmente nos processos da industria petrolifera. Inicialmente introduzido como

Controle de Matriz Dinamica (Dynamic Matrix Control - DMC), o MPC tem despertado
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grande interesse entre pesquisadores nas Ultimas trés décadas, resultando em
avancos significativos nesta abordagem de controle (Oravec et al., 2017).

Por sua vez, o Controle Avancado de Processos (Advanced Process Control -
APC) geralmente consiste em uma estratégia de controle 6timo implementada em
conjunto com controladores basicos (PID). Esses controladores basicos garantem o
rastreamento dos pontos de ajuste e a rejeicdo de perturbacdes. O APC supervisiona
0os controladores basicos, otimizando os pontos de ajuste e facilitando o
desacoplamento e a minimizacdo dos efeitos colaterais decorrentes das interacfes
entre véarias variaveis de processo (Oravec et al., 2017).

Em comparagdo com outras estratégias bem estabelecidas, o APC melhora os
rendimentos do produto, reduz os custos operacionais e aprimora a seguranca do
processo. Além disso, o periodo tipico de retorno do investimento para a
implementacdo do APC ¢ inferior a seis meses (Oravec et al., 2017).

Além disso, ao longo das décadas, a comunidade de engenharia quimica tem
se beneficiado de avancgos substanciais em modelagem, simulacéo e experimentacao,
resultando em uma vasta colecdo de dados. Essa abundancia de informacdes
possibilita a aplicagdo eficaz de modelos de aprendizado de maquina (ML) para prever
variaveis fisicas e quimicas, conforme destacado por Maarten et al. (2021).

No contexto da aplicacao de técnicas de inteligéncia artificial em colunas de
destilacao, Kwon et al. (2021) e Zhao e Lu (2021) desenvolveram pesquisas voltadas
para o controle da temperatura de operacdo das colunas de destilacdo, enquanto
Uchoa et al. (2023) conduziram um estudo focado no controle de inundagéo da coluna.

Portanto, este trabalho tem como objetivo simular, analisar e controlar a vazao
e a temperatura do refervedor de uma coluna de destilagdo usada na recuperacédo do
sulfolano, além de prever a pureza dos compostos de topo por meio de métodos de
inteligéncia artificial. Para isso, ser4 empregado o software Aspen Plus® nos modos
estacionario e dinamico, juntamente com a linguagem de programagéao Python. A fim
de viabilizar essa simulacdo, a carga serd caracterizada como um sistema
multicomponente, contendo dois compostos ciclicos, trés alifaticos e o solvente

sulfolano, com base em estudos e dados disponiveis na literatura.
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2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 COMPOSICAO DA MATERIA-PRIMA E PRODUTOS DE UMA REFINARIA DE
PETROLEO

O refino do petrdleo desempenha um papel crucial na sociedade
contemporanea, dada a predominancia de derivados como gasolina, diesel,
qguerosene de aviacdo (QAV) e 6leo combustivel como fontes de energia para a
maioria dos meios de transporte (Fahim et al., 2012).

Nas refinarias modernas, os processos de refino se dividem entre separagao
fisica e conversao quimica (Fahim et al., 2012).

O oleo cru, matéria-prima fundamental para as refinarias de petréleo, exibe
diferentes propriedades quimicas e fisicas, dependendo da regido do mundo. Essa
substancia constitui-se como uma complexa mistura liquida, composta por uma
variedade de hidrocarbonetos em propor¢cdes diversas. Além disso, € comum a
presenca de pequenas quantidades de impurezas, tais como enxofre, oxigénio,
nitrogénio e metais (Fahim et al., 2012).

As impurezas encontradas no 6leo cru sao indesejaveis, uma vez que podem
impactar a qualidade dos produtos resultantes e, adicionalmente, tém o potencial de
contaminar e corroer catalisadores (Fahim et al., 2012). Portanto, a compreensao e
gestao eficiente desses componentes indesejaveis tornam-se cruciais para assegurar
a eficacia dos processos de refino e a qualidade dos derivados obtidos. A Tabela 1

apresenta a composi¢ao aproximada do 6leo cru.

Tabela 1 — Composicéo elementar do 6leo cru de petroleo.

Elemento Composicao (% em peso)
Carbono 83,0-87,0
Hidrogénio 10,0-14,0
Enxofre 0,05-6,0

Nitrogénio 0,1-0,2
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Oxigénio 0,05-2,0
Ni <120ppm
\% <1200ppm

Fonte: adaptado de Fahim et al (2012).

No Oleo cru, identificam-se trés classes principais de hidrocarbonetos,

conforme delineado por Roussel e Boulet (1995):

Hidrocarbonetos saturados: compostos que apresentam exclusivamente
ligagbes simples carbono-carbono e s&o conhecidos como parafinas (ou
alcanos), quando de natureza aciclica, ou naftnos (ou ciclanos), quando
ciclicos.

Hidrocarbonetos insaturados: categoria que compreende compostos que
contém ligacdes mudltiplas carbono-carbono, tais como duplas, triplas ou
ambas. Sao considerados insaturados, pois possuem uma menor propor¢cao de
atomos de hidrogénio por &tomo de carbono em comparagdo com as parafinas.
Os hidrocarbonetos insaturados sao denominados olefinas.

Hidrocarbonetos aroméaticos: constituem uma classe distinta de compostos
ciclicos insaturados, caracterizados pela presenca de um ou mais anéis de
benzeno. Essa categoria engloba compostos que exibem propriedades
especificas associadas a estrutura do benzeno.

A Figura 1 apresenta de maneira simplificada os principais produtos obtidos a

partir da destilacdo do petréleo bruto.
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Figura 1 — Representacéo simplificada de produtos obtidos a partir da destilacéo
do petréleo bruto.
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Fonte: WikiCiéncias, 2023.

Caldeira

2.2 DESTILACAO

A operacdo predominantemente utilizada na engenharia de processos € a
destilacdo, destacada por sua capacidade de separar misturas com base em suas
diferentes volatilidades, mediante a aplicagdo ou remocdo controlada de calor
(Mendez et al., 2022). Este processo envolve a interagdo entre uma fase vapor e uma
fase liquida, resultando em uma transferéncia de massa e calor entre ambas as fases
(FOUST et al.,, 1982). Embora liquido e vapor contenham, em grande parte, 0s
mesmos componentes, suas proporcdes relativas variam (FOUST et al.,, 1982).
Durante essa operacdo unitaria, o liquido se encontra em seu ponto de bolha,
enquanto o vapor estd em equilibrio no ponto de orvalho (FOUST et al., 1982). Ocorre
uma transferéncia simultanea de massa do liquido para o vapor, através da
vaporizacdo de componentes leves, e do vapor para o liquido, por meio da
condensacao de componentes mais pesados (FOUST et al., 1982). Isso resulta em
um aumento na concentracdo dos componentes mais leves na fase vapor e dos mais
pesados na fase liquida.

O equilibrio liquido-vapor de uma mistura € descrito pelo coeficiente de

distribuicdo, conhecido como o K-fator. Para cada componente, o K € definido como
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a razao entre as fragcbes molares na fase vapor e liquida em equilibrio (Seader et al.
2011). A expressao para o K é representada pela Equacao 1.

k= (1)

Para calculos de estagios de equilibrio, como é o caso da destilacdo, os fatores
de separacao sao definidos. No caso liquido-vapor, a volatilidade relativa (a) entre os

componentes i e j é dada pela equacédo 2 (Seader et al. 2011).

(2)

Ademais, a fugacidade parcial do componente i no vapor (f,) é igual a
fugacidade parcial do componente i na fase liquida (f,;), conforme mostra a Equag&o
3 (Seader et al. 2011).

fiv =1L 3)

Onde f;; e f;, s@o obtidas pelas equacdes 4 e 5 respectivamente.

.ﬁ‘L = (I);‘inp (4)

fiv = dyyP (5)

Portanto, para uma modelagem rigorosa o K- valor pode ser reescrito conforme as
equacbes 6 e 7

g bu (6)

biy
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YL i o 'Yfi,‘bm (7)

i = =

(b."VP B (b."V

onde Phi é o coeficiente de fugacidade da espécie pura.

2.3 COLUNAS DE DESTILACAO

A destilacdo emerge como a operacgéo fundamental nos dominios petroquimico
e farmacéutico, essencial para a separagédo de misturas complexas. Esta operagéo é
efetuada em uma coluna vertical, cujo processo visa a segregacdo de componentes
presentes na mistura. A estrutura da coluna destilatéria compreende a pratos (ou
recheios) destinados a otimizagdo da eficiéncia da separagcdo, um refervedor
responsavel por fornecer calor para a vaporizacao, localizado na base da coluna, um
condensador projetado para resfriar e condensar o vapor proveniente do apice da
coluna e, por fim, um tambor de refluxo, incumbido de reter o vapor condensado para
permitir o reciclo do refluxo liquido proveniente do topo da coluna (Mendez et al.,
2022). A Figura 2 mostra o esquema de uma coluna de destilagdo em operacao.

Figura 2 — Representacdo esquematica de uma coluna de destilacéo.
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Fonte: Seader et al (2011).

A substancia liquida passivel de processamento € designada como

‘alimentacao’ e pode ser introduzida nas proximidades do ponto médio da coluna, em
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um estagio denominado ‘prato de alimentagdo’. Dentro desse contexto, a coluna é
subdividida em duas sec¢des distintas: a secao de enriquecimento ou retificagéo,
localizada acima, e a se¢ao de extracao ou esgotamento, posicionada abaixo do prato

de alimentacao (Mendez et al., 2022).

2.4 DESTILACAO EXTRATIVA

Os azeo6tropos sdo misturas de composi¢ao especifica cujas temperaturas de
ebulicdo resultam em proporcdes idénticas de liquido e vapor, mantidas sob uma
pressdo constante. A temperatura de ebulicdo dessas misturas pode ser inferior ou
superior a temperatura de ebulicdo dos compostos individuais presentes na mistura
original, impedindo a recuperacao eficaz de cada componente por meio de destilacado
simples (Gerbaud et al., 2019).

Como resposta a essa limitacdo, diversos métodos de destilacdo foram
desenvolvidos, muitos dos quais incorporam a adicdo de um terceiro componente,
denominado solvente ou extrator. A destilacdo azeotrépica e a destilagcéo extrativa séo
exemplos dessas abordagens (Gerbaud et al., 2019).

O solvente, ao ser introduzido como terceiro componente na mistura a ser
separada, desempenha o papel crucial de interromper o fenbmeno azeotropico,
modificando a volatilidade relativa dos constituintes da mistura (Ma et al., 2019). A
selecdo adequada do solvente requer consideracdes meticulosas em relagdo a
propriedades como estabilidade, ndo corrosividade, custo acessivel, seletividade,
baixo ponto de ebuli¢cdo, baixa toxicidade, entre outras (Ma et al., 2019).

A destilagdo extrativa, extensivamente estudada e implementada na industria,
demanda uma modificagdo substancial na volatilidade relativa dos componentes a
serem separados, quando o solvente é introduzido (Ma et al., 2019).

Essa pode ser categorizada em duas modalidades operacionais principais:
destilagéo extrativa continua e destilagdo extrativa descontinua (Lei et al., 2003).

No caso da destilacdo extrativa continua, duas colunas principais sao
empregadas: a coluna extrativa e a coluna de recuperacao de solvente. A mistura a
ser separada é introduzida na sec¢do inferior da coluna extrativa, enquanto o solvente
€ inserido na sec¢ao superior da coluna de recuperacéo. A obtencao de dois produtos
finais ocorre no topo de ambas as colunas, e o solvente é reciclado da parte inferior

da coluna de recuperacao de solvente para a coluna extrativa (Ma et al., 2019).
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Ja na destilacdo extrativa em batelada, tanto a mistura a ser separada quanto
0 solvente sdo carregados simultaneamente no refervedor, com os produtos sendo
obtidos no topo da coluna. A determinacéo precisa da propor¢cdo adequada entre a

alimentacéo e o solvente € crucial para alcancar a maxima eficiéncia (Ma et al., 2019).

2.5 SIMULACAO COMPUTACIONAL E MODELO TERMODINAMICO

A simulacdo computacional € uma ferramenta essencial para engenheiros
guimicos envolvidos na concepc¢ao e otimizacdo de processos quimicos e industriais
complexos. Essa abordagem permite a exploracdo de diversos cenarios, a
manipulacdo de variaveis de processo e a configuracdo de sistemas, sem a apriori,
necessidade de construcdo de protétipos fisicos. Essa metodologia proporciona
economia notavel de tempo e recursos, pois a deteccdo e resolucdo de problemas
durante a fase de simulagdo mostram-se mais econdmicas em comparagdo com
intervencdes em uma planta real.

A simulacdo ndo apenas aumenta a eficiéncia do processo, mas também
permite a otimizacdo do uso de matérias-primas, energia e recursos, contribuindo para
a sustentabilidade ambiental. No contexto do desenvolvimento e teste de estratégias
de controle de processos, a simulacdo desempenha um papel crucial, assegurando a
eficacia e estabilidade do sistema em condi¢cdes operacionais reais.

Especificamente na simulacdo do processo de extracdo, a aplicacdo de
métodos empiricos para caracterizacdo de todos os componentes da mistura de
hidrocarbonetos requer uma extensa base de informacdes experimentais (Fouladvand
et al., 2021).

Quanto a simulacao de sistemas de separacdo multicomponente e de multiplos
estagios, Seader et al. (2011) propdem um conjunto de etapas que estdo
representadas no fluxograma da Figura 3.
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Figura 3 —Procedimento para simulagéo de sistemas multicomponentes.
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Fonte: Adaptado Seader et al (2011).

Nesse contexto, a termodindmica desempenha um papel fundamental na
analise e descricdo de operacdes e processos, fornecendo um arcabouco tedrico para
compreender e quantificar fendbmenos relacionados a energia e equilibrio em
sistemas. A compreensao do comportamento microscopico da matéria é crucial para
a determinacéo de propriedades termodinamicas, as quais desempenham um papel
essencial em toda engenharia de processos (SMITH et al., 2007). A termodinamica
também é um fator essencial para as operacdes de separacdo, abrangendo
consideracdes relacionadas a transferéncia de calor, equilibrio de fases, atividade
biolégica e dimensionamento de equipamentos (SEADER et al., 2010).

Em projetos e simulacbes de processos de extracdo liquido-liquido, é
imperativo estabelecer um modelo termodinamico consistente para representar o
equilibrio vapor-liquido-liquido (VLLE). A literatura cientifica apresenta uma variedade
de abordagens que empregam modelos termodinamicos como NRTL, UNIQUAC e
UNIFAC para essa finalidade (Fouladvand et al., 2021).

A Figura 4 apresenta uma arvore de decisédo que orienta a escolha do modelo
termodinamico apropriado em diferentes contextos. Em situa¢cées em que a pressao
adotada na simulacdo ndo excede 10 bar, os parametros binarios de interacao
binarias sdo conhecidos e o equilibrio vapor-liquido-liquido é observado, percebe-se

que o modelo NRTL é adequado para realizagdo de simulagbes (Carlson, 1996).
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Figura 4 — Arvore de decisio para escolha de modelo termodinamico para simulacio
de processo.
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O modelo NRTL, proposto por Renon e Prausnitz em 1968, destaca-se como
uma ferramenta aplicavel em sistemas parcialmente misciveis, conforme discutido por
Martins et al. (2010). Neste contexto, para a conducdo deste estudo, foi
deliberadamente selecionado o modelo NRTL, alinhado aos dados disponibilizados
por Mesquita et al. (2015) e Rapel et al. (2002). Esses dados abrangem o equilibrio
de fases entre componentes alifaticos, aromaticos e sulfolane, proporcionando uma
base consistente para as analises termodinamicas envolvidas no escopo do presente

trabalho.

2.6 DETERMINACAO APROXIMADA DO NUMERO MINIMO DE ESTAGIOS EM
EQUILIBRIO- METODO DE FENSKE

Um estagio de equilibrio € considerado uma unidade de equipamento onde
ocorre o intimo contato de duas fases distintas, seguido pela sua subsequente
separacao. Nesse processo, a difusao desencadeia a redistribuicdo dos componentes
da mistura entre as fases (FOUST et al., 1982).

Apesar da existéncia de meétodos rigorosos para resolver problemas de

separacao em sistemas com multiplos componentes, métodos aproximados ainda sao
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empregados nas fases iniciais de projetos. Eles sao utilizados em estudos
paramétricos para determinar condicdes ideais de projeto, na sintese de processos
para estabelecer sequéncias de separacdo Otimas e no fornecimento de
aproximacaoes iniciais para métodos iterativos mais rigorosos (SEADER et al., 2011).

O nuamero minimo de estégios de equilibrio corresponde ao refluxo total, uma
condicdo alcancada na pratica quando uma coluna recebe uma corrente de
alimentacéo e atinge o estado estacionario, caracterizado pela auséncia mudancas
na alimentacéao e retirada de produtos (SEADER et al., 2011).

A Figura 5 apresenta uma coluna de destilagdo com refluxo total e em estado

estacionario, conforme as consideracgdes adotadas por Fenske.

Figura 5 — Coluna de destilacdo operando em estado estacionario e com refluxo
maximo.
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Fonte: Seader et al (2011)

Com a abordagem utilizada na Figura 5, os estagios sdo numerados de baixo
para cima. Todo vapor proveniente do topo do estagio N é condensado e retorna ao
estagio N como refluxo. Simultaneamente, todo liquido que sai do estagio 1 é
vaporizado no refervedor e retorna ao estagio 1 como vapor. Para manter a operacéo

em estado estacionario dentro da coluna, a entrada de calor através do refervedor e
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a saida de calor no condensador devem ser iguais, assumindo idealidade, ou seja,
sem perdas de calor (Seader et al. 2011).

A descricdo matematica de uma equacao para 0 numero minimo de estagios
de equilibrio envolve a definicdo do valor de K e a fracdo molar do liquido e vapor
(xi,yi) entre os estégios, considerando o componente i no estagio 1 (Seader et al.
2011).

Sabe-se que:

Yir = Kiq1-xi1 9)

YVii = X2 (10)

Combinando as Equacdes 9 e 10 obtém-se a equacéo 11.

Xiz = Ki1Xi1 (11)

onde, por analogia resulta na Equacéo 12.

Yiz = KiXi (12)

Ao substituir a Equacéo 11 na Equacao 12, obtém-se a Equacao 13.

Viz = Ki2K; 1% 1 (13)

Portanto, por analogia a Equacéo 13 para 0 componente i no estagio N obtém-
se a Equacéao 14.

Yin = KinKin-1 . Ki 2K 1% 1 (14)
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Analogamente para o componente |, obtém-se a Equacao 15.

YinN = Kj,NKj,N—l ---Kj,sz,lxj,l (15)

Dividindo a Equacao 14 pela 15 € possivel obter a Equacéo 16, onde a é a

volatilidade relativa.

Yin _ Xi1 (16)
=ayady—1 .- A1 P
yj,N Jj,1
(xi,N+1>( Xj1 > _ o (17)
Xi1 XjN+1

Finalmente, obtém-se a equacdo de Fenske para determinacdo do numero

minimo de estagios, representada na equacéo 18.

ool (G| )

logai,]

Npin =

Uma formulacdo mais conveniente para aplicar a equacgéao de Fenske envolve
a substituicdo do produto da razdo das fracbes molares pela expressdo que
representa a razdo do fluxo molar dos produtos em relacdo ao destilado (di,dj) e ao
produto de base (bi,bj). Dessa maneira, a equacao de Fenske pode ser reformulada,

conforme a Equacéo 19 (Seader et al., 2011).

oot ()] G2 Y

loga,,

Npin =

(20)

N =

m = [(ai,j)N(ai,j)l]
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2.7 DETERMINACAO APROXIMADA DA RAZAO DE REFLUXO MINIMO- METODO
DE UNDERWOOD

O conceito de refluxo minimo é uma condicao limitante valiosa em processos
de destilacdo. Ao contrario das consideracgfes feitas para a determinacdo do niimero
minimo de estagios, essa condicdo considera a presenca de uma corrente de
alimentacéo e a retirada de produtos, mas a coluna é tratada como ficticia, exigindo
um namero infinito de estagios de equilibrio. A Figura 6 apresenta a configuracdo de
uma coluna de destilagdo com uma zona de pinch-point (Seader et al., 2011).

Figura 6 — Coluna de destilagdo com alimentacao, retirada de produtos, infinitos
estagios de equilibrio e um ponto de estrangulamento (Pinch-point zone)
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Fonte: Adaptado de Seader et al (2011).

A classificacdo proposta por Shiras, Hanson e Gibson (1950) diferencia
sistemas multicomponentes em duas categorias: Classe 1, caracterizada por um pinch
point (ponto de estrangulamento), e Classe 2, que apresenta dois pinch points (Seader
et al. 2011). Os pinch points referem-se a regides especificas na coluna de destilacao
onde as composi¢cdes do liquido e do vapor estdo extremamente proximas,
dificultando a separacao eficiente dos componentes (SEADER et al., 2011).

Na Classe 1, presume-se que todos os produtos provenientes da alimentacao
sao distribuidos entre o destilado e o produto de base. A separacdo ocorre em
intervalos estreitos de pontos de ebulicdo ou quando ndo h& uma distin¢cdo clara no
grau de separacao entre os principais componentes (Seader et al. 2011).

Na Classe 2, um ou mais componentes aparecem exclusivamente no destilado
ou no produto de base. Caso nem o destilado nem o produto de base contenham

todos os componentes da alimentacdo, surgem dois pinch points, um na secao de
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retificac@o e outro na secéo de esgotamento, distantes do estdgio de alimentacao. Os
produtos mais pesados, ausentes no destilado, sdo retirados pelos estagios entre o
estagio de alimentacédo e o pinch point na secao de retificacdo. Enquanto isso, 0s
produtos mais leves, que ndo estdo presentes no produto de base, sdo removidos
pelos estagios entre a alimentacao e o pinch point na secdo de esgotamento (Seader
et al., 2011).

Considerando um pinch point na secéo de retificacéo, seja ou nao no estagio
de alimentacéo, o balanco de massa para os componentes em todos os estagios da
coluna é expresso de acordo com as formulacdes apresentadas por Seader et al.
(2011).

Considerando a Figura 6, o balanco global e o balanco por componente séao
representados respectivamente pelas equacdes 21 e 22, onde L e D sao as vazdes

de refluxo e do destilado respectivamente.
Viw = Xicwlew + x;pD (21)
Vio = Lo + D (22)

A composicao de equilibrio ndo se altera na regido de pinch point, e a relacéo

de equilibrio é determinada pela Equacéo 23.
Yieo = KiooXieo (23)

Combinando as equacdes 22 e 23, obtém-se a equacédo de Underwood para o

refluxo minimo (Equacéo 24).

L |E2)- s ()] (24)
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2.8 MODELAGEM RIGOROSA PARA ESTAGIOS DE EQUILIBRIO EM COLUNAS
DE DESTILACAO

O projeto final de equipamentos para separacdo em multiplos estagios e
multicomponentes requer a determinacéo de temperaturas, pressoes, taxas de fluxo,
composicdes e taxas de transferéncia de calor em cada estagio. Essas determinacdes
sdo obtidas por meio da resolugdo de sistemas algébricos ndo lineares,
fundamentados nos balancos de massa e energia em cada estagio (Seader et al.,
2011).

Para a modelagem rigorosa de uma coluna de destilacéo, sdo consideradas as
seguintes hipéteses (Seader et al., 2011):

1. O equilibrio de fases é alcancado em cada estagio.

2. Nao ocorrem reacdes quimicas em nenhum dos estagios da coluna.

3. O arraste de gotas liquidas no vapor e a oclusdo de bolhas de vapor no
liquido s&o insignificantes.

A Figura 7 mostra a representacao esquematica de um estagio de equilibrio.

Figura 6 — Representacédo de um estagio de equilibrio para modelagens rigorosas.
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A entrada no estagio j consiste em uma alimentacdo monofasica ou bifasica,
com vazao molar Fj, e composicao global expressa em fragdes molares zij do
componente i. Além disso, sdo especificadas a temperatura Tr, a pressédo Pr e a
entalpia molar global correspondente hrj. A pressao de alimentacéo é igual ou superior
a pressao do estagio Pj (Seader et al., 2011).

O estagio j também recebe liquido proveniente do estagio j-1, com vazdo molar
Lj-1, fragcbes molares xij-1, entalpia hij-1, temperatura Tj1 e pressdo Pj1, sendo esta
Gltima igual ou menor que a pressao do estagio j. A presséao do liquido proveniente do
estagio j-1 aumenta adiabaticamente (Seader et al., 2011). Esse mesmo processo
ocorre com o vapor do estagio j+1 abaixo do estagio |.

Dessa maneira, € factivel estabelecer expressfes para o balanco de massa, 0
balanco de energia e o equilibrio de fases em cada estagio. As respectivas

formulagBes sdo apresentadas nas Equacgdes 25 a 29.

Myj = LiaXijo1 + VisYijor + Fzig = (L + Up)xiy = (V + W)y — Q5 (29)
=0

Eij=yi;—Kijxij=0 (26)
(5y); =Yy, —1.0=0 (27)
(Sy)j=Xf1x;—1.0=0 (28)

Hj = Li_yHj_y +Vipihy jog + Fhgy — (L + Uphyj — (V; + Wyhyj — Q- (29)
=0

onde Mi; é o balanco de massa para cada componente, Eija relacdo de equilibrio de
fases para cada componente, S é o somatoério das fragdes molares e H é o balanco
de energia.
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2.9 CONTROLE DE PROCESSOS EM COLUNAS DE DESTILAGAO

As modernas instalacdes de processamento nas industrias quimica, petrolifera,
alimenticia e farmacéutica encontram-se altamente automatizadas para atender aos
padrées contemporaneos de seguranca, produtividade, qualidade e preservacgao
ambiental. Atualmente, os operadores dessas instalagdes, principalmente na
producdo quimica, desempenham um papel mais orientado a intervengcdo por
excecdo, agindo apenas quando o sistema automatizado encontra situacdes nao
previamente programadas. O avanco e a acessibilidade aprimorada de computadores,
sensores e sistemas de automacgdo nas Ultimas décadas levaram a um significativo
investimento das indUstrias de processos na automacéao (Meadowcrof, 2022).

O controle de um processo envolve a regulacdo de variaveis para manté-las
em um valor desejado (setpoint) ou préximo a ele. Essa técnica € realizada por meio
de um controlador de processo, que age em resposta ao erro entre o valor desejado
(setpoint) e o valor medido pelo sensor (medidor) (Simonelli et al, 2017).

A destilacao azeotropica € altamente sensivel a perturbacdes, podendo resultar
na degradacdo de produtos ou dificultar a retomada da operacdo normal. A
implementacdo de técnicas avancadas de controle é frequentemente adotada para
minimizar as operacdes transitorias. O monitoramento e diagnostico de processos
tornaram-se cruciais na industria quimica devido a crescente complexidade das
operacoes e do controle multiloop (Dantas e Brito, 2009).

A andlise dinamica de um processo implica no estudo das mudancas que
ocorrem ao longo do tempo nas variaveis de interesse, seja em processos quimicos
ou outros. Essa analise concentra-se nos aspectos temporais, como taxas de
variacao, transientes e resposta do sistema a perturbacdes

Alguns dos principais objetivos da andlise dindmica incluem:

1. Avaliar a estabilidade do sistema para determinar sua capacidade de retornar
a um comportamento desejado apés perturbacoes.

2. Analisar as mudancas nas variaveis do processo em resposta a alteracdes
nas condi¢cdes operacionais.

3. Projetar estratégias de controle com base na analise dinamica para manter
0 processo dentro dos limites desejados.

O design de um sistema de controle de processos visa minimizar as perdas

econdmicas decorrentes de perturbacfes ao processo. O sistema de controle tem
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como objetivo eliminar desvios entre a variavel controlada e o valor desejado (setpoint
— SP), mantendo-se estavel, mesmo diante das ndo linearidades do processo
(Campos; Teixeira, 2006).

De acordo com Campos e Teixeira (2006), o projeto de um sistema de controle
pode ser dividido em trés etapas:

1. Projeto basico: Andlise do processo e definicdo de uma estratégia de
controle, incluindo a instrumentacéo necessaria.

2. Detalhamento e implantacéo: Cuidados com a instalacdo da instrumentacéo
e configuracdo do controle no sistema digital.

3. Fase de operacdo e manutencdo: Ajuste dos controladores e possiveis
alteracdes em funcdo de mudancas operacionais

Os controladores mais amplamente utilizados industrialmente sdo o0s
controladores de feedback, especialmente os Proporcionais-Integrativos-Derivativos
(PID), que calculam o erro entre o valor de referéncia (setpoint) e a variavel controlada,
emitindo um sinal para corrigir a diferenca calculada. Vale ressaltar que os modulos
do PID podem ser utilizados separadamente, como controladores proporcionais (P) e
controladores proporcionais e integrais (Pl) (Seaborg, 2010).

Nos controladores proporcionais, a saida do sinal é proporcional ao erro
calculado, conforme representado pela Equacéo 27 (Seaborg, 2010).

p(t) =p + Kce(t) (27)

onde p(t) é a saida do controlador, p € o valor de polarizagdo em estado estacionario,
K o0 ganho do controlador, e(t) o erro associado e T € um parametro chamado de tempo
integral.

Nos controladores proporcionais integrais, o sinal de saida é dependente da
integral do erro do sinal em relagcdo ao tempo, conforme a Equacéao 28 (Seaborg,
2010).

() = p + % [ e(t #)dt + (28)
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Os controladores derivativos atuam antecipando futuros erros que possam
ocorrer no sistema através da taxa de mudangas, como observado na equacao 29
(Seaborg, 2010).

de(t) (29)
dt

pt)=p+t

Numa coluna de destilacdo é comum ter variaveis controladas e variaveis

manipulaveis, a Tabela 2 apresenta algumas destas variaveis.

Tabela 2 — Variaveis de interesse em uma coluna de destilagédo

Variaveis Controladas Variaveis Manipuladas
Temperatura do prato Carga térmica do refervedor
sensivel
Composigéo do destilado Vazao do produto de topo

Pressao da coluna ou prato Vazéo do fluido refrigerante

Composicao do produto de Vazéo do produto de fundo
fundo
Nivel do vaso de refluxo Razao de refluxo
Nivel do refervedor Vazao de vapor de aguecimento

Fonte: Adaptado de Santos, 2019.

Pensando nas estratégias de controle que utilizam a temperatura do prato
sensivel para inferir a composicao do produto, € necessario selecionar corretamente
0 prato ou o controle ndo sera efetivo. Deve-se lembrar que, devem ser identificados
2 pratos sensiveis: um na secao de retificacdo e outro na se¢do de esgotamento.
Diversos estudos propdem diferentes meétodos para determinar o prato sensivel
(Santos, 2019). O mais simples deles, € o Método da Inclinacéo dos Pratos, proposto
por Luyben (2013). Neste método é calculada a diferenca entre dois pratos seguintes

por toda coluna. Os pratos que apresentarem maiores diferengcas, sdo 0s pratos

sensiveis.
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2.10 ANALISE MULTIVARIADA E CONTROLE PREDITIVO DE
PROCESSOS COM BASE EM MODELOS DE MACHINE LEARNING

A implementacéo de sistemas de controle eficazes é essencial para garantir a
conformidade rigorosa das especificacdes de composicédo em colunas de destilacao.
Convencionalmente, controladores PID sdo empregados nesses contextos para
supervisionar a pureza dos produtos de base e topo. Contudo, dada a complexidade
intrinseca, a natureza ndo linear e multivariavel dos sistemas de destilacdo pode
demandar estratégias mais avangadas para garantir um bom desempenho (Junior et
al., 2023).

Avancos significativos em modelagem, simulacéo e experimentacdo ao longo
das décadas proporcionaram a comunidade de engenharia quimica uma vasta
quantidade de dados. Essa riqueza de dados viabiliza a utilizagdo de modelos de
machine learning (ML) para prever variaveis quimicas com eficacia (MAARTEN, et al.,
2021). Os modelos de ML, sendo modelos matematicos estatisticos, tém a capacidade
de identificar padrbées nos dados sem a necessidade de programacdo explicita
baseada em regras (MAARTEN, et al., 2021).

Andlise de dados multivariados (ADM) é a investigacdo de muitas variaveis
simultaneamente, a fim de compreender as relacdes que podem existir entre elas.
Métodos de analise de dados multivariados existem h& décadas, porém, até
recentemente, foram utilizados principalmente em laboratérios e grupos técnicos
especializados, raramente sendo aplicados a processos de producéo (Bray, 2013).

A maioria dos processos de fabricacdo quimica é altamente multivariada devido
as complexas reacdes envolvidas, ou seja, ha um grande nimero de variaveis que
sdo tipicamente muito interativas. Sistemas complexos exigem mudultiplas medi¢cfes
para serem totalmente compreendidos (Bray, 2013).

No entanto, as ferramentas de Controle Estatistico de Processo (CEP)
utilizadas em engenharia quimica ainda dependem em grande parte de métodos
univariados (ou seja, uma variavel por vez), que néo apresentam o quadro completo
de processos quimicos complexos, apesar da coleta massiva de dados por meio de
instrumentos e sistemas de controle. Essas ferramentas de CEP utilizam abordagens
estatisticas tradicionais, como média, desvio padrdo e teste t de Student, que

analisam apenas variaveis individuais isoladamente (Bray, 2013).



38

Enquanto estatisticas univariadas podem ser Uteis para investigar sistemas
simples, elas tendem a falhar quando sistemas mais complexos séo analisados. Isso
ocorre porque elas ndo conseguem detectar relagbes que podem existir entre as
variaveis em estudo, tratando todas como independentes umas das outras (Bray,
2013).

As principais técnicas multivariadas incluem Andlise Exploratéria de Dados,
meétodos de Regresséao/Predicdo e métodos de Classificacao (Bray, 2013).

A Andlise Exploratéria de Dados (AED) busca encontrar a estrutura oculta ou
padrdes subjacentes em conjuntos de dados grandes e complexos. I1Sso proporciona
uma compreensdo melhor do processo e pode levar a insights que nado seriam
observados de outra forma. Métodos de AED incluem andlise de agrupamento
(Cluster analysis) e Andalise de Componentes Principais (PCA). Um exemplo de
aplicac@o da analise exploratoria de dados é verificar a presenca de contaminantes
em um processo ou matéria-prima, ou identificar subprodutos causados por
configuracdes de processo incorretas (Bray, 2013).

A andlise de regressao envolve o desenvolvimento de um modelo a partir de
dados disponiveis para prever uma resposta desejada ou respostas para medicdes
futuras. A regressdo multivariada é uma extensdo do caso simples do modelo linear
univariado, em que existem muitas variaveis independentes e pelo menos uma
variavel dependente. Métodos de regressdo incluem Regressdo Linear Mdltipla
(MLR), Regressdo de Componentes Principais (PCR) e Regressdao de Minimos
Quadrados Parciais (PLSR). Aplicagdes comuns incluem prever pureza, rendimento
ou qualidade do produto final a partir da qualidade dos materiais brutos de entrada
(Bray, 2013).

A classificacéo € a separacao (ou ordenacao) de um grupo de objetos em uma
ou mais classes com base em caracteristicas distintivas nos objetos. Métodos de
classificagdo incluem Analise Discriminante Linear (LDA) e Classificagdo por
Maquinas de Vetores de Suporte (SVM-C). Exemplos de aplica¢des incluem agrupar
produtos de acordo com caracteristicas semelhantes ou categorias de qualidade
(Bray, 2013).

A analise de dados multivariados € altamente visual por natureza. Em vez de
simplesmente exibir estatisticas, ela mostra dados plotados de varias formas,
tornando os padrfes mais faceis de serem identificados e auxiliando na interpretagédo
(Bray, 2013).
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Por outro lado, os gréaficos de controle univariados tradicionais mostram muitas
variaveis diferentes simultaneamente, tornando extremamente dificil obter uma
imagem clara e completa. Os graficos de controle multivariados condensam todos
esses dados em um ou dois graficos, levando em consideracdo as interacdes
complexas entre as variaveis. Se 0 processo comecar a se desviar, é possivel
"aprofundar" em amostras ou valores atipicos especificos para identificar rapidamente
a causa raiz do problema, com base em uma combinacdo de diagndsticos
multivariados e univariados (Bray, 2013).

A abordagem ML é sustentada por trés pilares essenciais: os dados, a
representacdo desses dados no modelo e a estratégia de modelagem (Maarten, et al.,
2021). Praticamente qualquer conjunto de dados contendo resultados de
experimentos, célculos de primeiros principios ou modelos de simulacdo complexos
pode ser empregado para treinar um modelo (Maarten, et al., 2021).

Os dados de entrada consistem em parametros fundamentais do processo de
interesse, como pressao, temperatura, tempo de residéncia e cargas de alimentacéao,
composicao da carga (Maarten, et al., 2021).

Além disso, a escolha adequada de modelos de aprendizagem de maquinas é
crucial para a eficacia do sistema. Essa selecdo pode ser realizada por meio de
medidas de desempenho especificas para o modelo em questao.

Os métodos de regressdo sdo empregados quando se busca descrever a
relacdo entre uma variavel de resposta e uma ou mais variaveis explicativas em uma
andlise de dados (Silveira, 2021). Através de uma andlise de regresséo, € possivel
explorar tanto a direcao (positiva ou negativa) quanto a magnitude (fraca ou forte) da
associacao entre a variavel dependente (Y) e a variavel independente (X). Também
permite a previsdo dos valores da variavel dependente com base na variavel
independente (Figueira, 2006).

A regresséao logistica difere dos modelos de regressao linear pelo fato de a
variavel dependente ser qualitativa e binaria. Na regresséo logistica, a variavel
resposta assume apenas valores 0 e 1, sendo geralmente '1' para a ocorréncia do
evento de interesse e '0" para sua auséncia, ou seja, '1' corresponde ao sucesso e ‘0’
ao fracasso. Portanto, o valor previsto de Y sempre estara no intervalo 0 <Y < 1. Neste
modelo, a curva logistica é ajustada aos dados, permitindo o calculo da probabilidade

de ocorréncia de um evento de interesse (Silveira, 2021).
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Nos modelos de regressao linear o método mais utilizado para a estimacgéo dos
parametros é o de minimos quadrados. Neste método, os coeficientes sdo estimados
pelos valores que minimizam a soma das diferencas quadradas entre os valores
observados e os valores preditos. Entretanto, devido a auséncia de relacdo linear em
regressao logistica, o método de minimos quadrados ndo € apropriado para estimar
os coeficientes, de modo que, utiliza-se o método da méaxima verossimilhanca
(Silveira, 2021).

A Arvore de Decisdo (Decision Tree-DT) € uma das ferramentas utilizadas para
fundamentar a tomada de decis6es em diversos setores industriais (Sishi et al, 2021).
A DT utiliza uma abordagem de modelagem em formato de arvore para percorrer 0s
possiveis resultados de uma sequéncia de escolhas relacionadas (Yan et al., 2016).
As DTs também sédo empregadas como ferramentas de Mineracdo de Dados (DM)
para classificar e prever variaveis de classe (Sishi et al, 2021). Elas constroem
modelos de classificagdo ou regressao utilizando uma estrutura de arvore. Uma arvore
de classificagdo e uma arvore de regressdo sao utilizadas para variaveis-alvo
discretas e continuas, respectivamente (De Ofia et al., 2014; Yan et al., 2016).

Um conjunto de dados € particionado em subgrupos menores que
gradualmente se desenvolvem em uma arvore associada com nés de deciséo e nés
folha (Sishi et al, 2021). Um n6 de decisdo abrange duas ou mais subdivis6es, cada
uma representando valores para o elemento testado. Por outro lado, um né folha
denota uma decisdo no final aritmético (Sishi et al, 2021). O né localizado no topo da
arvore, considerado o melhor preditor, € chamado de no raiz (Zhao et al., 2014). As
DTs podem acomodar dados estatisticos e categéricos (Candanedo and Feldheim,
2016).

As DTs sdo elogiadas em relagcdo a outras técnicas de modelagem,
principalmente, devido a vantagem de poderem ser apresentadas por meio de
imagens bifurcadas visuais, que claramente representam regras If-Then eficazes (Yan
et al., 2016). Cada folha em uma arvore de decisdo representa uma regra de decisao
gue abrange metadados (Sishi et al, 2021).

Ja um classificador/regressor de floresta aleatéria (Random Forest-RF) é um
classificador de conjunto que produz multiplas arvores de decisdo, usando um
subconjunto selecionado aleatoriamente de amostras e variaveis de treinamento. As
arvores séo criadas desenhando um subconjunto de amostras de treinamento por

meio de substituicdo (uma abordagem de bagging). Isto significa que a mesma
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amostra pode ser selecionada diversas vezes, enquanto outras podem nao ser
selecionadas. Cerca de dois tercos das amostras sdo usadas para treinar as arvores
e o0 terco restante € usado em um cruzamento interno-técnica de validacdo para
estimar o desempenho do modelo de RF resultante (Belgiu, 2016).

Uma métrica comum de desempenho para problemas de regresséo é a Raiz
do Erro Quadréatico Médio (MSE, em inglés), fornecendo uma avalia¢do da quantidade
de erros nas previsdes do sistema, com énfase nos erros mais significativos (GERON,
2019). O Erro Médio Absoluto (MAE, em inglés) € outra métrica Gtil que calcula o erro
absoluto médio entre os valores observados e as previsdes, oferecendo uma medida
robusta do desempenho do modelo (GERON, 2019).
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3 METODOLOGIA
3.1 SIMULACAO EM ESTADO ESTACIONARIO

A metodologia empregada neste estudo consistiu na simulagdo de uma planta
de separacdo de hidrocarbonetos e recuperacédo de solvente, utilizando o software
Aspen Plus® e o modelo termodinamico NRTL, com o ajuste dos parametros binarios.
Esse ajuste foi realizado fixando o terceiro parametro, aij, em -1, conforme descrito por
Fernandez (2017), utilizando os dados disponibilizados por Mesquita et al. (2015) e
Rappel (2002). A Figura 8 ilustra a configuracdo da planta simulada, composta por
uma coluna de extracéo contendo 28 estagios. Nessa coluna, o sulfolano foi escolhido
como solvente e adicionado no estagio inicial, enquanto a carga de alimentacéo foi

introduzida no estagio final, conforme proposto por Fernandez (2017).

Figura 8 —Esquema do processo de separacdo de hidrocarbonetos.

{_ Rafinado |{1

—
Extrator _ To O;F
| Vapor Opo-L
‘1 ']
de Agua Destilador %
| Extrato
f.— Fundo-D —

Fonte: Adaptado de Silva (2016), Fernandez (2017) e Lima (2019).

A composigao detalhada da carga utilizada na alimentacéao da coluna extratora
€ descrita na Tabela 3. Esta composi¢do representa um sistema complexo que inclui
hidrocarbonetos e sulfolane, conforme documentado por Rapel et al. (2002), Mesquita
(2015), Fernandez (2017) e Lima (2019).
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Tabela 3 — Composicéo da carga de alimentacdo da coluna extratora.

Composto Vazao massica %, em Ponto de ebulicdo
(kg/h) massa (°C)
Sulfolane 80000 - 285,0
N-hexano 4278,08 9 68,0
N-heptano 1543,86 3 98,4
N-octano 674,64 1 125,6
Benzeno 28999,5 58 110,6
Tolueno 14628,07 29 80,1

Fonte: Adaptado de Fernandez (2017).

Dado o proposito deste estudo na analise da coluna de destilacao,
especificamente voltada para a recuperagdo do solvente, optou-se por utilizar o
extrato proveniente da torre de extracdo como matéria-prima para alimentar a coluna
recuperadora, apds a simulacdo individual desta coluna. A composicdo da

alimentacdo da coluna recuperadora de solvente esta representada na Tabela 4.

Tabela 4 — Composicéo da carga de alimentagcédo da coluna recuperadora de

solvente em estudo.

Compost Vazao massica %, em Ponto de ebuligéo
o] (kg/h) massa (°C)
Sulfolane 80000 64,5 285,0
N-hexano 0 - 68,0
N- 780,641 0,63 98,4
heptano

N-octano 0 - 125.,6
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Benzeno 289995 23,4 110,6
Tolueno 14174,7 11,4 80,1
Agua 12000 - 100

Fonte: O autor (2023).

A metodologia empregada neste estudo envolveu uma abordagem diferenciada
para operar a coluna recuperadora de solvente, em contraste a metodologia descrita
por Fernandez (2017) e Lima (2019). Em particular, foram consideradas condicfes de
pressao distintas de 1 bar, conforme sugerido por Wang et al. (2019), resultando em
pressbes operacionais de 0,75 bar no refervedor e 0,5 bar no condensador. Vale
ressaltar que com essa abordagem, o nimero de pratos da coluna cai de 24 para 12.

Inicialmente, para determinar a razdo de refluxo e o calor consumido pelo
refervedor, utilizou-se uma coluna do bloco DSTWU (método de FUG) no software
Aspen Plus® devido a sua menor complexidade. A carga de alimentacéo, as pressdes
operacionais e as caracteristicas dos componentes presentes, como o benzeno
(componente de menor polaridade) e o sulfolane (componente de alta polaridade),
foram consideradas para estimar a razao de refluxo minima e o numero minimo de
estagios necessarios para o0 processo.

Através da andlise dos resultados da coluna simplificada e com o objetivo de
obter uma simulacdo mais precisa, a coluna RadFrac foi integrada ao software
Aspen Plus®. Com esta ferramenta, tornou-se viavel realizar analises detalhadas e

otimizacgdes para a coluna de recuperacgao de solvente.

3.2 SIMULACAO DINAMICA

ApoOs a conclusao da simulagdo em estado estacionario (E.E.), foi habilitado o
modo dinadmico no software Aspen Plus® para a continuar da analise. Esta etapa
permitiu o dimensionamento do vaso de refluxo, da base da coluna (sump) e a andlise
da hidraulica correspondente. O dimensionamento dos vasos envolveu a
consideragao de parametros como comprimento e diametro, fundamentados na vazéo
de liqguido no primeiro estagio da coluna de destilacdo, fornecida pelo Aspen,

utilizando um tempo de residéncia de 10 minutos e uma razédo L/D igual a 2.
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No contexto da simulacéo dindmica, foram incorporadas valvulas para simular
a perda de carga nas correntes do sistema e para configurar os controladores. Essas
valvulas desempenham um papel crucial na dinamica do sistema, recebendo dados
das variaveis de resposta e atuando nas variaveis manipulaveis. A representacao

grafica da coluna de destilagdo no mddulo dinAmico consta na Figura 9.

Figura 9— Representacdo da coluna de destilacdo usada no Aspen Dinamico.

},EM S

Fonte: O autor (2023).

A pesquisa propds avaliar a eficacia da estratégia de controle da pureza do
produto de topo em um sistema dinamico complexo de destilacéo. Para isso, foram
empregados controladores do tipo PID para regular as variaveis de fundo, topo,
pressédo e vazao de alimentacdo, com foco na composicdo do benzeno no produto de
topo como variavel de interesse principal.

E importante ressaltar que as vélvulas de alimentacdo desempenham uma
funcdo adicional, mantendo a pressao das correntes no mesmo nivel do prato. Isso se
deve ao fato da dindmica da pressdo € simulada com maior precisdo no Aspen
Dinamico, o que torna essas valvulas essenciais para a estabilidade do processo.

A estratégia de controle associada a composi¢do dos produtos € ilustrada na
Figura 10, enquanto a Tabela 5 fornece uma descricdo detalhada das funcdes
especificas de cada controlador. Essas abordagens foram cruciais para investigar a
dindmica do processo e avaliar a efetividade do controle nas condi¢cdes dindmicas

simuladas.



46

Figura 10 — Estratégia convencional adotada para o controle da composicao.

>

Fonte: O autor (2023).

Tabela 5 — Funcdes dos controladores na coluna de destilacao.

Controlador Funcéao

FC 1 Controla a vazdo massica de vapor de agua
FC 2 Controla a vazao massica do extrato

LC 1 Controla o nivel do condensador

LC 2 Controle do nivel do refervedor

FM_BENZENO Controle da composicdo molar do benzeno
na corrente de topo

FC_3 Controle da vazéo de vapor do refervedor

B9 CondPC Controle da carga térmica do refervedor

Fonte: O autor (2023).

Os parametros de cada um dos controladores foram otimizados através da

funcd@o Tuning parameters disponivel no Aspen Dinamico.
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3.3 IMPLEMENTACAO DE SENSORES PARA GERACAO DE DADOS

No ambiente do Aspen Dinamico, foram implementados sensores com o
objetivo de medir vazdes, pressdes, temperaturas, composicdes e niveis de liquidos
ao longo da coluna de destilagdo. Esses sensores desempenham um papel
fundamental na obtencéo de dados em tempo real para o controle e monitoramento
do processo dinamico.

A Tabela 6 oferece uma descricdo detalhada de cada sensor inserido dentro
do Aspen Dinamico e sua respectiva fungdo. As correntes mencionadas nesta tabela
estdo relacionadas a Figura 11, que ilustra a estratégia de controle associada a
composicdo dos produtos. Esses sensores Sao essenciais para garantir a precisdo
das medidas e fornecer informacdes valiosas para a eficacia do controle dindmico do

sistema de destilagéo.

Tabela 6 — Sensores distribuidos ao longo da coluna de destilacao.

Sensor Variavel monitorada
T _50utput_(°C) Temperatura na corrente 5
P_50utput_(bar) Presséo na corrente 5
TMF_50utput_(kg/h) Vazao de alimentacao
T _40utput_(C) Temperatura na corrente 4
P_40utput_(bar) Pressao na corrente 4
TMF_40utput_(kg/h) Vazao na corrente 4
RROutput_ Razéo de refluxo
LL_CONDOutput_(m) Nivel de liqguido no condensador
P_CONDOutput_(bar) Pressao no condensador
T_CONDOutput_(°C) Temperatura no condensador
T _110utput_(°C) Temperatura do prato sensivel

(retificacéo)



P_110utput_(bar)

LL_2110utput_(m)

REB_V.PFLOWOutput_(kmol/h)

T_20utput_(C)
P_20utput_(bar)
SUMPLEVELOutput_(m)
LL_20utput_(m)
FM_TOLUEOutput_(kg/kg)
FM_HEPTOutput_(kg/kg)
FM_BENZOutput_(kg/kg)
TFM_30utput_(kg/h)
duty_condOutput_(Gj/h)
T_REFOutput_(°C)

P_REFOutput_(bar)

Presséao do prato sensivel (retificacdo)
Nivel do prato sensivel
Vapor empregado no refervedor
Temperatura na corrente 2
Presséo na corrente 2
Nivel do vaso de refluxo
Nivel de liquido no refervedor
Fracdo massica de Tolueno
Fracdo massica de Heptano
Fracdo massica de Benzeno
Vazao na corrente 3
Calor latente de condensacéao
Temperatura no refervedor

Pressao no refervedor
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Fonte: O autor 2024.

Os dados coletados pelos sensores foram obtidos através da aplicacdo de
perturbacdes nas cargas de alimentacdo da coluna recuperadora de solvente, isto €,
na vazao do vapor de agua e na vazao e composicao do extrato. Essas perturbacfes

consideraram uma variacdo maxima de 20% nos valores padréo das variaveis.
3.4 TRATAMENTO DE DADOS POR MODELOS DE MACHINE LEARNING
A implementacdo de um algoritmo em Python, no ambiente Google Colab,

utilizando o Google Sheets como base de dados, foi realizada com o propésito de

conduzir uma analise exploratoria, tratamento de dados e aplicacdo de modelos de
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regressdo linear multivariada, arvore de decisdo, floresta aleatéria e regressao
logistica.

Durante a analise exploratoria, identificaram-se dados faltantes e médias
invariantes ao longo do processo. As correlacdes entre as variaveis do processo foram
examinadas por meio de matrizes de confuséo, utilizando os métodos de Spearman,
Kendall e Pearson.

Na implementacdo dos algoritmos de aprendizado de maquina, a base de
dados foi dividida em um conjunto de teste, representando 70% da base original, e um
conjunto de treinamento, correspondendo a 30% (Lopes e Lucena, 2023). As
previsdes foram realizadas pelos quatro modelos, utilizando os conjuntos de
treinamento e teste como entrada. Os resultados obtidos compreenderam as saidas
dos sensores e as fragcdes molares previstas pelos modelos (Lopes e Lucena, 2023).

O algoritmo utilizado para todo o tratamento de dados estd disponivel no

apéndice A.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 SIMULACAO EM ESTADO ESTACIONARIO

Com base nos resultados obtidos da coluna simplificada, gerou-se um gréfico
que relacionou a energia consumida, a razdo de refluxo e o nUmero de estagios na
coluna (Figura 11). O objetivo era determinar as melhores condi¢cdes de operacao para
a recuperacgdo eficiente do solvente. A analise desses dados levou a escolha da
operacédo da coluna com 12 estagios, consumindo 12,322 Gcal/h de energia, com uma
razdo de refluxo de 0,1555/mol, e o sétimo prato foi selecionado como prato de
alimentagdo. Essas escolhas foram fundamentadas nos resultados obtidos e nas
consideracdes especificas do sistema estudado para posteriormente serem utilizadas

na modelagem rigorosa da coluna de destilacdo (RadFrac).

Figura 11 —Razao de refluxo e energia do refervedor.
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Fonte: O autor (2023).

Notou-se que, no modulo RadFrac, ao manter o prato de alimentac&o constante
e aumentar a energia requerida pelo refervedor para 12,4 Gcal/h, juntamente com uma
razao de refluxo de 0,156, toda a agua inserida na coluna era expelida pela corrente
de topo, resultando na recuperacao do solvente com uma pureza de 99,99% na base.

Entretanto, surgiu uma preocupacao com a faixa de temperatura operacional, que
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poderia propiciar a degradacdo do sulfolane, tornando inviavel a conducdo do
processo.

Para mitigar o risco de degradacéo do solvente, foram realizados ajustes na
energia do refervedor e na razéo de refluxo, visando alcancar o melhor projeto. Por
meio desses ajustes, foi possivel atingir uma razdo de refluxo de 0,9 e uma carga
térmica no refervedor de 9,42 Gcal/h, mantendo constante o numero de estagios de
separacao. Além disso, observou-se que, com a otimizacdo da razdo de refluxo, a
vazao de agua utilizada poderia ser reduzida. Os resultados da otimizacédo da vazéo

de vapor de 4gua obtidos estdo apresentados na Tabela 5.

Tabela 7 — Composicéo da carga de alimentacéo da coluna recuperadora de

solvente.
Composto Vazao massica %, em massa Ponto de ebulicdo
(kg/h) (°C)
Sulfolane 80000 64,5 285,0
N-hexano 0 - 68,0
N-heptano 780,641 0,7 98,4
N-octano 0 - 125,6
Benzeno 28999,5 23,4 110,6
Tolueno 14174,7 11,4 80,1
Agua 2600 - 100

Fonte: O autor (2023).

De acordo com as observacfes delineadas no mapa de curvas residuais
presente na Figura 12, percebe-se que a destilagdo simples surge como uma opgao
termodinamicamente viavel para a separacao da mistura. No entanto, como discutido
anteriormente, este método requer uma carga térmica substancial no refervedor, além
de um elevado nimero de estagios na coluna, o que resulta em custos operacionais

significativos.
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Figura 12 — Mapa de curva residual para mistura benzeno, tolueno e sulfolane.
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Fonte: O autor (2023).

O consumo de energia esta diretamente relacionado a predominancia de uma
fase homogénea na coluna de destilacdo, como indicado no diagrama ternario da
Figura 13 e Tabela 5, onde observa-se a composicdo situada na regido homogénea

do diagrama.

Figura 13 — Diagrama ternario para o sulfolane, heptano e benzeno.
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Fonte: O autor (2023).

A introducao controlada de vapor de agua na coluna desempenhou um papel
crucial no processo, atuando como um entrainer, pois quebrou as interagdes entre as
moléculas de sulfolane (polar) e os hidrocarbonetos (apolares), facilitando a
recuperacgdo do solvente. Isso ocorreu devido a maior afinidade entre os compostos
polares favorecendo sua separacao durante o processo de recuperacdo do solvente.

As Figuras 14 e 15 apresentam os diagramas ternarios dos compostos
presentes na coluna recuperadora de solvente. Através delas, evidencia-se que a
incorporacdo de vapor saturado de agua no sistema promove a formacdo de um
sistema heterogéneo na coluna. Esse sistema compreende uma fase polar
(agua/sulfolane) e uma fase apolar (dgua/hidrocarbonetos). Portanto, dentro da
propria coluna, ocorre uma separacao parcial sem a necessidade do emprego de

energia.

Figura 14 — Diagrama ternario: agua, tolueno e sulfolane.
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Fonte: O autor (2023).
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Figura 15 — Diagrama ternario: 4gua, benzeno e sulfolane.
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A Figura 16 exibe o perfil de temperatura ao longo da coluna de destilagc&o,
destacando-se por uma diminuicdo na temperatura observada no 4° estagio. Este
fendbmeno sugere uma variacéao significativa nas condi¢cdes termodinamicas da coluna
nesse ponto especifico.

Analisando a Figura 17, que detalha a vazdo molar de liquido e vapor em
diferentes estagios da coluna, observa-se que essa queda de temperatura esta
diretamente relacionada a um aumento substancial na vazdo molar de vapor neste

estagio.
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Figura 16 —Temperatura ao longo da coluna.
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Fonte: O autor (2023).

Figura 17 —Distribuicdo molar das fases.
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Fonte: O autor (2023).

Além disso, a andlise da Figura 18, que demonstra a fracdo molar de vapor ao

longo dos estagios da coluna de destilacao, indica que a fragdo molar do sulfolane &
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nula antes do sexto estagio. Isso significa que ndo se espera encontrar qualquer

quantidade do solvente no produto de topo.

Figura 18 —Fracao molar dos componentes ao longo da coluna recuperadora.

1 ® . e ™ Y
S 0.8 *
[=
S .
5 06 e« o o ©
o L ]
= 04 o L.
(=]
!E?“ ] ® ®
I:U.2 ® l
[ ] ®
0 e & @ o © @& o © o o o §
0 2 4 G 2 10 12
Estagio

suLFoLano ®ToLueno ®eenzeno ®HErTANO ® Acua

Fonte: O autor (2023).

A configuracdo adotada para a coluna de destilacdo, conforme documentado
na Tabela 5, revelou-se altamente eficaz no contexto deste estudo. Uma analise
comparativa entre os resultados alcancados utilizando a coluna recuperadora de
solvente neste trabalho (conforme detalhado na Tabela 8) e os dados previamente
publicados na literatura (Tabela 9) revela uma notavel melhoria na eficiéncia do
processo.

Os dados demonstram uma reducao significativa de 74% na vazao massica de
agua utilizada anteriormente, em conjunto com uma diminui¢cdo de 50% no namero de
estagios de separacdo necessarios. Esses resultados indicam uma otimizacao
substancial do processo de destilagdo, contribuindo para uma operagcdo mais
econOmica e ambientalmente sustentavel.

Adicionalmente, a aplicacdo de uma queda de pressao especifica resultou em
uma diminuicdo na temperatura dos produtos destilados no topo da coluna. Como
resultado dessa otimizacao, os produtos agora sao obtidos em temperatura ambiente,
eliminando a necessidade de empregar um fluido refrigerante no condensador. Essa

mudanca ndo apenas simplifica o processo, mas também reduz o0s custos
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operacionais associados a refrigeracao, além de promover uma eficiéncia energética

superior no sistema de destilagao.

Tabela 8 — Valores gerados pela simulacdo na coluna de destilacdo sem degradacao

do solvente.
Parametros Vazao massica (kg.h?)
Extrato  Agua Topo-D Fundo-D
Sulfolane 80000 — 0 80000
N-hexano 0 — 0 0
N-heptano 780,841 — 780,841 0
N-octano 0 — 0 0
Benzeno 28999,5 — 28999,5 0
Tolueno 14174,7 — 14174,7 0
Agua — 2600 944,882 1655,12
Total 123955 2600 53954,245 80000,585
Temperatura 69 100 30,5 122,53

(°C)

Fonte: Autor (2023).



Tabela 9 — Valores da coluna recuperadora de solvente disponiveis na literatura.

Parametros Vazao massica
(kg.h™?)
Extrato Agua  Topo-D Fundo-D
Sulfolane 80000 — 6,15E-25 80000
N-hexano 0 — — —
N-heptano 808,72 — 808,72 4,65E-29
N-octano 0 — — —
Benzeno 28875,32 — 28875,32 9,52E-16
Tolueno 14301,09 — 14301,09 6,56E-14
Agua — 10000 2805,97 7194,03
Total 123985,09 10000 46791,09 87194,03
Temperatura 69 100 55 112
(°C)

Fonte: Adaptado de Lima (2019).

4.2 DINAMICA E CONTROLE CONVENCIONAL

No contexto do ambiente de simulacdo dinamica do software Aspen, foram
conduzidos testes destinados a otimizacdo dos parametros dos controladores
empregados. A Tabela 10 apresenta os valores otimos dos parametros, obtidos
através de processos de otimizagdo individual para cada controlador utilizado no
processo de recuperacdo do solvente. Este procedimento visa aprimorar a eficiéncia
e a estabilidade do sistema, garantindo um desempenho otimizado durante a

operacédo do processo industrial.



Tabela 10 — Parametros 6timos obtidos para os controladores.

Controlador Ganho Ganho integral Tempo derivativo
proporcional (%%) (min) (min)
FC 1 1,034902 3,995995 --
FC_2 0,536515 0,948205 --
FC_3 0,676618 0,564341 --
LC 1 12797,06 43,29506 --
LC_2 0,397523 23,01309 --
FM_BENZENO 0,239179 0,893406 --
B9_CondPC 2,482577 1,407552 0,21361

59

Fonte: O autor(2023).

Com base nos parametros 6timos identificados, foram gerados os graficos
representativos das Figuras 19 e 20, os quais ilustram as perturbacdes impostas nas
variaveis e o tempo necessario para que o sistema retorne ao setpoint. Os resultados
evidenciam que os parametros obtidos promovem uma resposta robusta as
perturbacdes, assegurando a rapida convergéncia do sistema ao setpoint.

Ademais, ao realizar uma anélise dindmica detalhada da coluna, mediante a
avaliacdo das figuras mencionadas, verifica-se que o modelo obtido no Aspen
Dindmico é altamente representativo. Observa-se um comportamento consistente
com as expectativas tedricas, onde a diminui¢cdo da vazao resulta em um aumento da
temperatura do refervedor, e vice-versa. Este padrdo de resposta sugere uma
concordancia satisfatoria entre o modelo simulado e o comportamento esperado do

sistema fisico em questao.



Figura 19 — Resposta do controlador FC_1 a perturbacgdes na carga.
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Fonte: O autor (2023).

Figura 20 —Resposta da temperatura no refervedor a perturbacdes na carga.
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60



61

4.3 APLICACAO DE METODOS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL NA COLUNA
RECUPERADORA DE SOLVENTE

A andlise exploratéria de dados revelou que as variaveis relacionadas as
temperaturas das correntes 4 e 5, a fragcdo massica de sulfolane e o nivel de liquido
no prato 2 nao exibiram variagdes diante das perturbagdes introduzidas no sistema.
Em face dessa inobservancia, tais variaveis foram excluidas do conjunto de dados,
com o intuito de otimizar a eficiéncia computacional.

Em seguida, procedeu-se com a reducédo de dimensionalidade do sistema em
estudo, empregando a geracao de matrizes de confusdo por meio dos métodos de
Spearman (Figura 22), Kendall (Figura 23) e Pearson (Figura 24).

A reducao de dimensionalidade, realizada através das matrizes de confuséo,
(Figuras 21, 22, 23 e 24) evidencia uma correlacdo substancial entre grupos
especificos de variaveis, medidas por sensores correspondentes, a saber: P_50utput,
TFM_3Output, P_20utput, P_CONDOutput, T_CONDOutput, P_4Output e
TM5_Output; P_REFOutput, P_110Output, REB_VPFLOWOutput, T_11Output e
LL_11OQutput.

Logo, para o treinamento de modelos de inteligéncia artificial e considerando a
praticidade na mensuracdo das varidveis no processo, a Op¢ao recaiu sobre o
monitoramento da temperatura do condensador em detrimento de outras variaveis, da
pressdo do refervedor e da temperatura do prato 11 (prato sensivel em relacdo a
temperatura). Essa escolha visa mitigar desafios potenciais inerentes a
implementacdo de modelos de aprendizagem de maquinas, incluindo overfitting
(sobre ajuste), sensibilidade a pequenas alteracdes e redundancia nas informacdes,

contribuindo para a eficacia do processo de modelagem.



Figura 21: Matriz de confuséo
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Figura 23 —Matriz de confusdo- método de Kendall
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Figura 24 —Matriz de confusédo- método de Pearson
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A Tabela 11 apresenta os resultados de diferentes modelos de aprendizado de
maquina aplicados ao conjunto de dados obtido na coluna recuperadora de solvente.
Os modelos incluidos sdo Regressdo Linear Multipla, Arvore de Decis&o, Floresta
Aleatoria e Regressao logistica com avaliacdo através de diversas métricas, incluindo
Score de Treino e Teste, além de erros absolutos médios (MAE) e erros quadraticos
médios (MSE) para diferentes componentes quimicos (heptano, benzeno e tolueno).

Tabela 11 -Métricas de desempenho para os modelos de aprendizagem de

maquinas aplicados.

Modelo Arvore Floresta Regressa
Linear de Decisao Aleatoria 0
Logistica
Score de 0,4488 1,0 0,983841 1,0
Treino
Score de Teste -230111 0,8339 0,899750 0,939379
MAE Treino do 0,0001 1,1482E-16 0,000007 3,5631E-06
Heptano
MAE Treino do 0,0005 4 5009E-15 0,000027 3,531E-06
Benzeno
MAE Treino do 0,0010 1,4696E-15 0,000039 3,5631E-06
Tolueno
MAE Teste do 1,1359 0,000017 0,000024 0,000063
Heptano
MAE Treino do 1,8726 0,000058 0,000073 3,531E-06
Benzeno
MAE Teste do 2,8519 0,000069 0,000097 0,000071

Tolueno
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MSE Treino do 3,0331E-07 1,7502E-32 1,1600E-08 6,26E-08
Heptano
MSE Teste do 1,9359E-06 2,9630E-29 6,2657E-08 1,16E-08
Benzeno
MSE Treino do 4,8712E-06 3,2080E-30 8,7359E-08 5,75E-07
Tolueno
MSE Teste do 2243 1,7251E-07 9,9246E-08 0,000009
Heptano
MSE Treino do 6094 5,7504E-07 3,9644E-07 1,72E-32
Benzeno
MSE Teste do 14133 6,9005E-07 4 3858E-07 3,331E-07
Tolueno

Fonte: O autor (2024).

Na analise das métricas de desempenho dos modelos de aprendizagem de
maquina aplicados, os resultados fornecem uma viséo abrangente do comportamento
de cada abordagem.

O modelo de regressdo linear multipla demonstrou-se altamente ineficaz,
conforme antecipado, devido ao seu desempenho insatisfatério nos conjuntos de
treinamento e teste, assim como aos valores significativamente elevados observados
nos calculos dos erros.

A Arvore de Decisdo destaca-se com um score de treino perfeito de 1.0,
sugerindo uma adaptacao excepcional aos dados de treino. No entanto, seu score de
teste de 0.8339 revela uma possivel dificuldade em generalizar para dados nao vistos,
indicando um caso de overfitting (sobre ajuste).

Contrastando com a Arvore de Decis&o, a Floresta Aleatdria demonstra uma
performance notavel em ambas as métricas de treino e teste, com scores de 0.983841
e 0.899750, respectivamente. Este equilibrio sugere uma capacidade razoavel de
generalizacao e resisténcia a overfitting.

Por sua vez, a Regressdo Logistica apresenta resultados consistentes, com

scores de treino e teste de 1.0 e 0.939379, respectivamente. Isso indica uma boa
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adaptacao aos dados de treino e uma capacidade sélida de generalizacdo para dados
N&ao Vistos.

Ao analisar as métricas de erro, nota-se que os valores de MAE para os
modelos sdo geralmente baixos, indicando boa precisdo em prever as variaveis alvo
(heptano, benzeno, tolueno). Destaca-se que a Arvore de Decisdo e a Floresta
Aleatéria tém MAE de treino muito proximos de zero, sugerindo overfitting nesses
casos.

Os valores de MSE reforcam as observacées anteriores. A Arvore de Decis&o,
com MSE proximo de zero, reforca a ideia de overfitting. A Floresta Aleatoria, por sua
vez, apresenta MSE razodveis, indicando uma boa capacidade de generalizagdo. A
Regressdo Logistica também mostra resultados competitivos, enquanto o modelo
linear exibe MSE elevado, sugerindo desafios significativos na adaptacédo aos dados.

Em resumo, os dados destacam a Regressdo Logistica e Floresta aleatéria
como as opc¢Oes mais equilibradas, apresentando bom desempenho tanto no treino
quanto no teste. A Arvore de Decis&o evidencia o overfitting e o modelo linear ndo é
representativo devido ao score de teste negativo e MSE elevado.

Além disso, nas Figuras 24 a 28, sdo apresentados os dados obtidos no Aspen
Dinamico, juntamente com as previsdes correspondentes dos modelos. O objetivo é
destacar de maneira mais intuitiva as métricas de desempenho alcancadas. Nestas
figuras, observa-se que a fragdo massica de heptano (estimada e prevista) € proxima
de zero, a fracdo massica de benzeno varia entre 0,2 e 0,3, e a fragdo massica de

tolueno é superior a 0,5.
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Figura 25 —Dados do conjunto de treinamento e previsoes realizadas pelo modelo

Linear.
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Fonte: O autor (2024).

Figura 26 —Dados do conjunto de treinamento e previsdes realizadas pelo modelo de

arvore de decisao.
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Figura 27 —Dados do conjunto de testes e previsdes realizadas pelo modelo de

arvore de decisao.
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Figura 28—-Dados do conjunto de treinamento e previsdes realizadas pelo modelo

floresta aleatoria.
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Figura 29 —Dados do conjunto de testes e previsdes realizadas pelo modelo de

floresta aleatoria.
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A andlise aprofundada dos graficos das Figuras 30 e 31, exibindo as fracdes

molares de tolueno e benzeno ao longo do tempo, revela a robustez e a precisao dos

modelos de IA empregados no controle do processo. Estes graficos nao apenas

corroboram a eficacia do controle realizado 1A, mas também destacam a habilidade

dos modelos em lidar com flutuagbes e perturbacdes que possam surgir durante a

operacédo da coluna.

Figura 30 — Fracdo massica de tolueno controle por IA.
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Fonte: O autor (2024).

Figura 30 — Fracdo massica de benzeno controle por IA.

0,56

3

0,55

0,54 )“

0,53

Fracdo Massica de Benzeno

0,52

0,51
0 25 50 75 100

Tempo (h)

Além disso, a andlise dos gréaficos revela a consisténcia do desempenho dos
modelos ao longo do tempo, evidenciando uma estabilidade e confiabilidade cruciais
para garantir a eficiéncia e a qualidade do processo.

Portanto, os resultados obtidos por meio destes gréficos reforgam a importancia
e a viabilidade das técnicas de inteligéncia artificial como estratégia de controle em
processos industriais. A habilidade destes modelos em lidar com a complexidade e as
incertezas do ambiente de processo demonstra o significativo potencial que a
inteligéncia artificial pode oferecer para otimizar e aprimorar operacdes industriais em

diversas areas.
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5 CONCLUSAO

Ao longo desta andlise abrangente, foram percorridas diversas etapas do
processo de separacao de hidrocarbonetos e recuperacéao do sulfolane, identificando
nuancias e otimizacdes significativas. Inicialmente, a destilacdo simples foi
reconhecida como uma escolha termodinamicamente adequada para a separacao da
mistura, mas com a ressalva de demandar uma carga térmica consideravel e um alto
namero de estagios na coluna, resultando em custos operacionais substanciais.

Para mitigar esses custos, implementou-se a injecdo controlada de vapor
d'dgua na coluna, observando-se melhorias na eficiéncia de separagdo entre o
solvente e os hidrocarbonetos. A formagdo de um sistema heterogéneo na coluna,
composto por fases polar e apolar, indicou uma separacao parcial sem a necessidade
de energia adicional.

Explorando os mapas de curvas residuais de destilacdo para 0 processo
extrativo com a introducdo de vapor de &gua, foi identificada a formacdo de um
azeotropo instavel entre a agua e os hidrocarbonetos. A presenca de agua na corrente
dos produtos de topo, contrariamente a expectativa de exclusividade dos compostos
hidrocarbonetos, destaca a complexidade dessa interagéo.

A andlise especifica da coluna de recuperacdo de solvente revelou uma
reducdo abrupta na temperatura em um estagio especifico, indicando uma taxa de
evaporacao tdo pronunciada que apenas a agua permanece no estado liquido. Além
disso, a fracdo molar do solvente foi observada como nula antes do sexto estégio,
reforcando a eficiéncia da configuracao adotada.

A transicdo para o Aspen Dinamico envolveu testes para otimizacdo dos
parametros dos controladores, evidenciando respostas robustas a perturbacdes e
fornecendo parametros 6timos para cada controlador. A escolha criteriosa das
variaveis monitoradas, como a temperatura do condensador, visou mitigar desafios
associados a implementacédo de modelos de aprendizado de maquina.

Finalmente, a aplicacdo de modelos de aprendizado de maquina revelou que a
Floresta Aleatoria se destacou como a op¢do mais equilibrada, apresentando bom
desempenho em treino e teste. A Arvore de Decisdo evidenciou overfitting, a
Regressdo Logistica mostrou consisténcia, e o modelo linear demandou uma

avaliacdo mais detalhada devido a resultados menos favoraveis.
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Finalmente, esta andlise forneceu uma compreensdo aprofundada do
processo, desde as operacfes termodindmicas até a implementacdo de técnicas
avancadas de controle e modelagem, destacando melhorias significativas na
eficiéncia operacional. Essa abordagem integrada permite uma visdo holistica do
sistema, proporcionando insights valiosos para futuras otimiza¢oes e aprimoramentos.

Neste sentido, estudos futuros podem considerar: a investigacao e otimizagao
de outras variaveis de controle utilizando métodos convencionais de analise dinamica;
a integracao de novos modelos de inteligéncia artificial; a implementacéo do controle
de temperatura com base em modelos de inteligéncia artificial; e a ado¢éao da versao
12 do Aspen Plus para incorporar modelos in-line e realizar uma comparagéo

estatistica entre os modelos de inteligéncia artificial e o controle convencional.
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APENDICE A — CODIGO EM PYTHON DESENVOLVIDO PARA ANALISE
EXPLORATORIA DE DADOS E IMPLEMENTACAO DE METODOS DE IA

import pandas as pd

import random

import numpy as np

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

'pip install --upgrade gspread

# Criando conex&do entre o colab e o google Sheet
from google.colab import auth
auth.authenticate user|()

import gspread
from google.auth import default
creds, = default()

gc = gspread.authorize (creds)

#Abrindo o arquivo

spreasheet= gc.open('Dados IA 1'")

#Abrindo as abas do arquivo

page=spreasheet.sheetl

#olhando os dados

page.row values (1)

#Escrevernaplanilha

#page.update ('CELULA")

dataset= pd.DataFrame (page.get all records())

dataset.head ()

dataset.tail ()

dataset.describe ()

dataset.shape

dataset.isnull () .sum()

#Verificando a presenca de colunas com um valor invaridvel

for col in dataset.columns:

if len(dataset[col].unique()) == 1:
print ( {col} )

#Apagando as colunas

dataset=dataset.drop (['T 50utput (C)'], axis=1)

dataset=dataset.drop (['T 40Output (C)'], axis=1)

dataset=dataset.drop(['FM_SULFOutput_(kg/kg)'], axis=1)
([
([

\l

=

|l

dataset=dataset.drop(['LL 20utput (m)'], axis=1)
dataset=dataset.drop (['duty condOutput (Gj/h)'], axis=1)
dataset.head ()

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

# Cria uma instédncia do StandardScaler
scaler = StandardScaler ()

# Ajuste os dados

scaled data = scaler.fit transform(dataset)
import numpy as np

import seaborn as sns
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import matplotlib.pyplot as plt

# Calcula a matriz de correlacdo usando numpy.corrcoef ()
corr matrix = np.corrcoef (scaled data, rowvar=False)

# Cria uma méscara para remover a diagonal principal
mask = np.triu(np.ones like(corr matrix, dtype=bool))

# Configura o tamanho da figura
plt.figure(figsize=(20, 12))

# Plota a matriz de correlacdo usando seaborn
sns.heatmap (corr matrix, annot=True, cmap='coolwarm', mask=mask)

# Define os rdétulos dos eixos
plt.xlabel ('Varidveis')
plt.ylabel ('Varidveis')

# Exibe o grafico
plt.show ()

a=dataset.corr ()
from tabulate import tabulate
tabela = tabulate(a, headers='keys',6 tablefmt='fancy grid')

print (tabela)

nome do arquivo excel = 'Tabelal.xlsx'

a.to _excel (nome do arquivo_ excel, index=False)
# Método de Spearman

corr = dataset.corr (method='spearman') # Matriz de correlacao
lower triangle = np.tril(corr, k = -1) # seleciona o menor triangula
da matriz
mask = lower triangle == 0 # Apaga a diagonal do mapa de calor, pois a
diagonal sempre seré 1
#coolwarm
#rocket
plt.figure(figsize = (20,12))
sns.heatmap (lower triangle, center = 0, cmap = 'coolwarm', annot= True,
xticklabels = corr.index, yticklabels = corr.columns,
cbar= True, linewidths= 1, mask = mask, vmin = -1, vmax =
+1) # mapa de calor
plt.show()
# Método de Kendall
corr = dataset.corr (method='kendall') # Matriz de correlacao
lower triangle = np.tril(corr, k = -1) # seleciona o menor triangula
da matriz
mask = lower triangle == 0 # Apaga a diagonal do mapa de calor, pois a
diagonal sempre seré 1
#coolwarm
#rocket
plt.figure(figsize = (20,12))

sns.heatmap (lower triangle, center = 0, cmap = 'coolwarm',6 annot= True,
xticklabels = corr.index, yticklabels = corr.columns,
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cbar= True, linewidths= 1, mask = mask, vmin = -1, vmax =
+1) # mapa de calor
plt.show ()
# Método de Pearson
corr = dataset.corr (method='pearson') # Matriz de correlacao
lower triangle = np.tril(corr, k = -1) # seleciona o menor triangula
da matriz
mask = lower triangle == 0 # Apaga a diagonal do mapa de calor, pois a
diagonal sempre seré 1
fcoolwarm
#rocket
plt.figure(figsize = (20,12))
sns.heatmap (lower triangle, center = 0, cmap = 'coolwarm', annot= True,
xticklabels = corr.index, yticklabels = corr.columns,

cbar= True, linewidths= 1, mask = mask, vmin = -1, vmax =
+1) # mapa de calor
plt.show()

dataset.corr (method="pearson')
colunas para excluir = [
'P_50utput (b.r)',
'TFM 30utput (kg/h) "',
'P_20utput ',
'P_CONDOutput (b.r)',
'"TMF 50utput (kg/h) ',
'P 110utput (b.r)"',
'SUMPLEVELOutput (m) ',
'REB_V.PFLOWOutput (kmol/h)"',
'LL 11Output (m)',
'FM TOLUEOutput (kg/kg)',
'FM BENZOutput (kg/kg)"',
'"FM HEPTOutput (kg/kg)"',
'"Time (h)"'

X = dataset.drop(colunas para excluir, axis=1l)

Colunas=
dataset[["FM HEPTOutput (kg/kg)","FM BENZOutput (kg/kg)","FM TOLUEOutpu
t_(kg/kg)"1]

y= Colunas

from sklearn.model selection import train test split
X train, X test,y train,y test = train test split (X, y, test size =
0.30, random state = 0)
def calcular mae(y, y pred):

erro = y - y pred

erro_absoluto = np.absolute (erro)

return erro absoluto.mean ()
def calcular mse(y, y pred):

erro = y - y pred

erro_quadratico = erro ** 2

return erro quadratico.mean ()
from sklearn.linear model import LinearRegression



modelo linear = LinearRegression ()
modelo linear

modelo linear.fit (X train, y train)

modelo linear

modelo linear.score(X train, y train)

y _pred train = modelo linear.predict (X train)
y pred test = modelo linear.predict (X test)

y _train.shape

y_pred train.shape

# Célculo de MAE

mae train = calcular mae(y train, y pred train)
mae test = calcular mae(y test, y pred test)
print ("MAE treino:", mae train)

print ("MAE teste:", mae test)

# Célculo de MSE

mse train = calcular mse(y train, y pred train)

mse test = calcular mse(y test, y pred test)

print ("Estatistica para o Modelo LiNEAR","\n")

print ("Score de Treino:", modelo linear.score(X train, y_train),"\n")
print ("Score de Teste:", modelo linear.score (X test, y test),"\n")

print ("MSE treino:", mse train,"\n")

print ("MSE teste:", mse test,"\n")

fig, variav=plt.subplots(figsize=(14,6))

leituras = np.linspace(0, len(y train a), len(y train a))
variav.scatter (np.asarray(y train a).reshape(-1),leituras, label="Dados
de Treino',s=60);

variav.scatter (np.asarray(y pred train) .reshape (-

1),leituras, label="Previsao',s=40);

variav.set xlabel ('Fracdo Molar (Heptano, Benzeno, Tolueno)')
variav.set yticklabels([])

plt.legend (fontsize=16, frameon=True, framealpha=0.8,
facecolor='white');

variav.set title('Modelo Linear- Conjunto de dados de Treinamento',
fontsize=20, fontweight='bold");

coeficientes = modelo linear.coef

interceptacao = modelo linear.intercept

# Exibir a equacéao

print (f"Equacdo da Regressdo Linear: y = {coeficientes[0]} * x +
{interceptacao}")

y test a = y test.values.flatten().tolist()

fig, variav=plt.subplots(figsize=(14,6))

leituras = np.linspace(0, len(y test a), len(y test a))
variav.scatter (np.asarray(y test a).reshape(-1),leituras,label="'Dados
de teste',s=60);

variav.scatter (np.asarray(y pred test).reshape (-

1),leituras, label="Previsédo"', s=40);

variav.set xlabel ('Fracdo Molar (Heptano, Benzeno, Tolueno)')
variav.set yticklabels([])

plt.legend(fontsize=16, frameon=True, framealpha=0.8,
facecolor="'white') ;
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variav.set title('Modelo Linear- Conjunto de dados de teste',
fontsize=20, fontweight='bold'");

print (y train)

print (y pred train)

from sklearn.tree import DecisionTreeRegressor

modelo flor = DecisionTreeRegressor ()

modelo flor

modelo flor.fit(X train, y train)

modelo flor

modelo flor.score(X train, y train)

y _pred train = modelo flor.predict (X train)

y pred test = modelo flor.predict (X test)

# Célculo de MAE

mae train = calcular mae(y train, y pred train)
mae test = calcular mae(y test, y pred test)
print ("MAE treino:", mae train)

print ("MAE teste:", mae test)

# Calculo de MSE

mse train = calcular mse(y train, y pred train)

mse test = calcular mse(y test, y pred test)

print ("Estatistica para a Arvore de decis&do™,"\n")

print ("Score de Treino:", modelo flor.score(X train, y train),"\n")
print ("Score de Teste:", modelo flor.score(X test, y test),"\n")

print ("MSE treino:", mse train,"\n")

print ("MSE teste:", mse test,"\n")

y train a = y train.values.flatten().tolist()
y test a = y test.values.flatten().tolist()
from sklearn.tree import export text

from sklearn.tree import DecisionTreeRegressor

# Substitua DecisionTreeRegressor pelo seu modelo de regressao
modelo regressao = DecisionTreeRegressor ()

# Substitua X treino e y treino pelos seus dados de treinamento
modelo regressao.fit (X train, y train)

# Exporta a arvore de decisdo como texto
tree rules = export text (modelo regressao,
feature names=1ist (X train.columns))

print (tree rules)

from sklearn.tree import export graphviz
import graphviz

# Substitua DecisionTreeRegressor pelo seu modelo de regressdo
modelo regressao = DecisionTreeRegressor ()

# Substitua X treino e y treino pelos seus dados de treinamento
modelo regressao.fit (X train, y train)

# Exporta a arvore de decisdo em formato DOT
dot data = export graphviz (modelo regressao, out file=None,
feature names=list (X train.columns),



filled=True, rounded=True,
special characters=True)

# Cria e exibe a figura
graph = graphviz.Source (dot data)

graph.render ("arvore de decisao") # Isso ird gerar um arquivo PDF
chamado "arvore de decisao.pdf"

graph.view("arvore de decisao") # Isso ira abrir o visualizador de PD
padrdo

fig, variav=plt.subplots(figsize=(14,6))

leituras = np.linspace(0, len(y test a), len(y test a))
variav.scatter (np.asarray(y test a).reshape(-1),leituras,label="'Dados
de teste',s=60);

variav.scatter (np.asarray(y pred test).reshape (-

1),leituras, label="Previsédo"', s=40);

variav.set xlabel ('Fracdo Molar (Heptano, Benzeno, Tolueno)')
variav.set yticklabels([])

plt.legend(fontsize=16, frameon=True, framealpha=0.8,
facecolor="'white');

Variav.set_title('Arvore de decisdo- Conjunto de dados de Teste',
fontsize=20, fontweight='bold'");

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor

modelo rf = RandomForestRegressor ()

modelo rf

modelo rf.fit(X train, y train)

modelo rf

modelo rf.score(X train, y train)

y _pred train = modelo rf.predict (X train)

y pred test = modelo rf.predict (X test)

# Calculo de MAE

mae train = calcular mae(y train, y pred train)

mae test = calcular mae(y test, y pred test)

print ("MAE treino:", mae train)

print ("MAE teste:", mae test)

# Cadlculo de MSE

mse train = calcular mse(y train, y pred train)

mse test = calcular mse(y test, y pred test)

print ("Estatistica para Floresta aleatdéria"™,"\n")

print ("Score de Treino:", modelo rf.score(X train, y train),"\n")
print ("Score de Teste:", modelo rf.score(X test, y test),"\n")
print ("MSE treino:", mse train,"\n")

print ("MSE teste:", mse test,"\n")

y train a = y train.values.flatten().tolist ()

fig, variav=plt.subplots(figsize=(14,6))

leituras = np.linspace(0, len(y train a), len(y train a))
variav.scatter (np.asarray(y train a).reshape(-1),leituras,label="Dados
de Treino',s=60);

variav.scatter (np.asarray(y pred train) .reshape (-

1) ,leituras, label="Previsao',s=40);

variav.set xlabel ('Fracdo Molar (Heptano, Benzeno, Tolueno)')
variav.set yticklabels ([])
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plt.legend(fontsize=16, frameon=True, framealpha=0.8,
facecolor="'white') ;

variav.set title('Floresta aleatdéria- Conjunto de dados de
Treinamento', fontsize=20, fontweight='bold'");

fig, variav=plt.subplots(figsize=(14,6))

leituras = np.linspace(0, len(y test a), len(y test a))
variav.scatter (np.asarray(y test a).reshape(-1),leituras,label="'Dados
de teste',s=60);

variav.scatter (np.asarray(y pred test).reshape (-

1) ,leituras, label="Previsao',s=40);
variav.set xlabel ('Fracdo Molar (Heptano, Benzeno, Tolueno)')
variav.set yticklabels([])

plt.legend (fontsize=16, frameon=True, framealpha=0.8,
facecolor="'white') ;

variav.set title('Floresta Aleatéria- Conjunto de dados de Teste',
fontsize=20, fontweight='bold");

from sklearn.ensemble import GradientBoostingRegressor

modelo gbr= GradientBoostingRegressor ()

modelo gbr

y train a = y train[:, O]
y test a = y test[:, 0]

modelo gbr.fit (X train, y train a)
modelo gbr

modelo gbr.score(X train, y train a)

y _pred train = modelo gbr.predict (X train)

y pred test = modelo gbr.predict (X test)

# Calculo de MAE

mae train = calcular mae(y train a, y pred train)

mae test = calcular mae(y test a, y pred test)

print ("MAE treino:", mae train)

print ("MAE teste:", mae test)

# Calculo de MSE

mse train = calcular mse(y train a, y pred train)

mse test = calcular mse(y test a, y pred test)

print ("Estatistica para GBR","\n")

print ("Score de Treino:", modelo gbr.score(X train, y_train_a),"\n")
print ("Score de Teste:", modelo gbr.score(X test, y test a),"\n")
print ("MSE treino:", mse train,"\n")

print ("MSE teste:", mse test,"\n")

A}
A}
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