| [~=2
e
e~

‘l

)
~

2
)

US IMPAVIDA

L

UNIVERSIDADE FEDERAL DE PERNAMBUCO
CENTRO DE TECNOLOGIA E GEOCIENCIAS
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA QUIMICA

FELIPE FREITAS DE ALCANTARA

ELABORACAO DE MODELO HIBRIDO APTO A CONSTRUCAO DE GEMEOS
DIGITAIS: estudo de caso na producdo de metanol por hidrogenacéao catalitica

do CO2 em reator de leito fixo

Recife
2023



FELIPE FREITAS DE ALCANTARA

ELABORAGAO DE MODELO HIBRIDO APTO A CONSTRUGAO DE GEMEOS
DIGITAIS: estudo de caso na producéo de metanol por hidrogenacéo catalitica

do CO2 em reator de leito fixo

Dissertacao apresentada ao Programa de
Pos-Graduacdo em Engenharia Quimica
da Universidade Federal de Pernambuco,
como requisito parcial para obtencédo do
titulo de mestre em Engenharia Quimica.
Area de concentracdo: Engenharia de
Processos Quimicos e Bioquimicos

Orientador (a): Prof. Dr. Nelson Medeiros de Lima Filho

Coorientador (a): Prof. Dr. Sérgio Lucena

Recife
2023



Catalogacdo na fonte
Bibliotecario Gabriel Luz, CRB-4 /2222

A347e

Alcantara, Felipe Freitas de.

Elaboragao de modelo hibrido apto & construgdo de gémeos digitais: estudo
de caso na producao de metanol por hidrogenagao catalitica do CO2 em reator
de leito fixo / Felipe Freitas de Alcantara, 2023.

71 f.:1l.

Orientador: Prof. Dr. Nelson Medeiros de Lima Filho.

Coorientador: Prof. Dr. Sérgio Lucena.

Dissertagdo (Mestrado) — Universidade Federal de Pernambuco. CTG.
Programa de P6s-Graduacdo em Engenharia Quimica, Recife, 2023.

Inclui referéncias.

1. Engenharia quimica. 2. Gémeos digital. 3. Modelo hibrido. 4. CO2.
5. Hidrogénio verde. 6. Redes neurais artificiais. 7. Metanol. 1. Lima Filho,
Nelson Medeiros de (Orientador). II. Lucena, Sérgio (Coorientador). III. Titulo.

UFPE
660.2 CDD (22. ed.) BCTG /2023 - 246




FELIPE FREITAS DE ALCANTARA

ELABORACAO DE MODELO HIBRIDO APTO A CONSTRUCAO DE GEMEOS
DIGITAIS: ESTUDO DE CASO NA PRODUCAO DE METANOL POR
HIDROGENACAO CATALITICA DO CO2 EM REATOR DE LEITO FIXO

Dissertacdo apresentada ao Programa de Pés
Graduacdo em Engenharia Quimica da
Universidade Federal de Pernambuco, Centro
Académico de Tecnologia e Geociéncias,
como requisito para a obtencdo do titulo de
Mestre em Engenharia Quimica. Area de
concentracdo: Engenharia de Processos
Quimicos e Bioquimicos.

Aprovado em: 30 /08 / 2023.

BANCA EXAMINADORA

Prof. Dr. Cesar Augusto Moraes de Abreu (Examinador Interno)
Universidade Federal de Pernambuco

Prof. Dr. Marteson Cristiano dos Santos Camelo (Examinador Externo)
Universidade Federal do Agreste de Pernambuco

Prof. Dr. Mohand Benachour (Examinador Interno)
Universidade Federal de Pernambuco



AGRADECIMENTOS

A minha esposa Ingrid, pela parceria incondicional, nos momentos bons e
especialmente nos mais dificeis. Parceiros lembra? N&o existem palavras para
descrever a importancia que voceé teve, tem e tera sempre em todas as jornadas!

Aos meus pais, Ana Paula e Alexandre, por serem o alicerce de quem eu sou,
por todo o carinho, apoio, suporte, compreensao, broncas, tristezas e alegrias ao
longo da vida.

Aos meus sogros, Simone e Wilson, por me receberem em sua familia e em
seu lar, e por me aceitarem sem julgamentos, com todas as esquisitices.

Ao meu cunhado icaro, pelos diversos momentos de diversdo, espanto,
admiracéo e aprendizado, muitas vezes até sobre mim mesmo.

A todos os meus familiares, em especial minhas avés e avd, Dada, Nete e Dida,
pelo carinho, sabedoria, histérias de vida e por compreender as minhas auséncias.

Aos meus orientadores, Prof. Nelson e Prof. Sérgio, por ndo deixarem de
acreditar em mim ao longo deste trabalho.

Aos Laboratérios que permitiram a realizacdo deste trabalho: Laboratério de
Processos Cataliticos (LPC) e Laboratério de Controle Avancado e Otimizacdo de
Processos (LACO), que se tornou quase uma segunda casa.

Ao Programa de Pés-Graduacdo em Engenharia Quimica, em especial a
Priscila, por ter prevenido infartos mais vezes do que imagina.

A Coordenacdo de Aperfeicoamento de Pessoa de Nivel Superior (CAPES)
pelo apoio financeiro nos primeiros meses do programa de Mestrado.



RESUMO

A necessidade de digitalizacdo dos processos industriais € uma realidade irreversivel
e urgente. Neste cenério, o desenvolvimento de gémeos digitais que fornegcam
capacidade analitica e preditiva sobre os processos tornou-se uma tendéncia nas
grandes industrias. Em paralelo, a necessidade de reversdo de efeitos climaticos
nocivos induz a busca por processos limpos e sustentaveis de produgéo. A conversao
do CO2 gerado em processos industriais para produtos de maior valor agregado é um
exemplo crucial, sendo sua reagdo com Hz para produzir metanol de extrema
relevancia. Desta forma, este trabalho teve por objetivo elaborar um modelo hibrido
apto a construcdo de gémeos digitais para aplicagdo a um reator de leito fixo utilizado
em processo de producdo de metanol por hidrogenacgéo catalitica do CO2. Para isto,
primeiro foi elaborada uma planta dinamica virtual com capacidade de producéo de
aproximadamente 4000 toneladas de metanol ao ano para gerar dados simulados
(entradas e saidas virtuais) para as etapas seguintes. Os dados gerados pela Planta
Virtual descreveram um comportamento dinamico condizente com a literatura. Na
sequéncia, foi elaborado um modelo fenomenologico estacionario do reator, ao qual
foram alimentadas as entradas virtuais para gerar saidas fenomenolégicas, obtendo-
se, para a fragcdo massica de metanol, para as métricas (RMSE; MAE; R?) valores
respectivos de (0,00303; 0,00317; 0,4456). Entéo, foi elaborado um modelo preditivo
do tipo NARX (Nonlinear Autoregressive Exogenous Model) utilizando redes neurais
artificiais do tipo feedforward como o modelo néo linear. A partir do modelo NARX,
derivou-se dois modelos: um modelo caixa-preta, que utiliza diretamente as entradas
virtuais para realizar suas predi¢des; um modelo hibrido, que é acoplado ao modelo
fenomenoldgico e utiliza as entradas virtuais e as saidas fenomenolégicas para gerar
suas predicdes. Os modelos caixa-preta e hibrido foram avaliados pelas métricas
tipicas utilizadas para modelos de regressdo (RMSE; MAE; R?), obtendo-se na
predicdo de aproximadamente 20 minutos adiante para a fracdo massica de metanol
os valores respectivos de (0,000362; 0,000669; 0,9832) para 0 modelo caixa preta e
(0,000281; 0,000423; 0,9933) para 0 modelo hibrido. Dos resultados obtidos conclui-
se que o modelo hibrido desenvolvido € um bom candidato a ser utilizado na

construcdo de um gémeo digital.



Palavras-chave: gémeo digital; modelo hibrido; CO2; hidrogénio verde; redes

neuronais artificiais; metanol.



ABSTRACT

The need for industrial process digitalization is irreversible and urgent. In this context,
development of Digital Twin technologies that provides analytic and predictive
capabilities on the processes became a trend on big industries. In parallel, the also
urgent need to revert climate degradation induces the research for clean and
sustainable production processes. Recycling carbon dioxide from industrial emissions
through converting to high aggregate value products is a paramount example, where
its reaction with Hz to produce methanol is extremely relevant. Thus, the main goal of
the present work is to build a hybrid model able to integrate a digital twin for use on a
fixed-bed reactor producing methanol from CO: catalytic hydrogenation. First, a
dynamical virtual plant was built to generate simulated data (virtual inputs and outputs),
used on the following steps. Next, a steady state first-principles model of the reactor
was built, and it used the virtual inputs to generate “first-principles outputs”, where the
predicted methanol mass fraction at reactor outlet was evaluated by regression metrics
(RMSE; MAE; R?) as (0.00303; 0.00317; 0.4456). Then, a predictive NARX model
(Nonlinear Autoregressive Exogenous model) was built using a feedforward artificial
neural network as the nonlinear model. Two sub-models derived from the NARX
model: a black-box model, which uses only the virtual inputs to generate its predictions;
and an hybrid model, which is linked to the first-principles model and uses both virtual
inputs and “first-principles outputs” to make predictions. Both sub-models were
evaluated with conventional regression metrics (RMSE; MAE; R?), obtaining the
respective results of (0.000362; 0.000669; 0.9832) for the black-box model, and
(0.000281; 0.000423; 0.9933) for the hybrid model. As a conclusion, the hybrid model
developed in the present work is a better candidate to be further developed into a digital

twin for the reactor.

Keywords: digital twin; hybrid model; CO2; green hydrogen; artificial neural networks;

methanol.
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1 INTRODUCAO

Estamos na era da digitalizagéao industrial. Segundo estudo liderado por Maier
(2017), com o apoio do governo britanico, digitalizacdo industrial € a aplicacdo de
ferramentas e tecnologias digitais a cadeia de valor das industrias. Essas tecnologias
proporcionam melhoras significativas de performance e produtividade através da
fusdo dos mundos digital e fisico, que constitui a esséncia da Quarta Revolucao
Industrial, também conhecida como Industria 4.0.

Em um estudo realizado pela Confederacédo Nacional da Industria (CNI, 2016),
foram enumeradas como tecnologias habilitadoras da Industria 4.0 (Figura 1): a
internet das coisas (I0oT, do inglés Internet of Things); o big data; a computacdo em
nuvem; a robotica avancada; a inteligéncia artificial; novos materiais ou materiais

inteligentes; tecnologias de manufatura aditiva e manufatura hibrida.

Figura 1 — Tecnologias habilitadoras da Industria 4.0 enumeradas pela Confederag&o Nacional da
Industria (CNI, 2016).

Inteligéncia Artificial

o Computagao em Nuvem

o=
Robdtica Avangada (‘L
XD

Industria

4.0 Tecnologias de manufatura
aditiva e manufatura hibrida

Novos materiais ou
materiais inteligentes

loT

Big Data

Fonte: O autor, baseado em CNI (2006).

Um estudo realizado pela Deloitte (VAN THIENEN et al., 2016) identificou as
principais oportunidades que as mudancgas proporcionadas pela Industria 4.0 trazem
diretamente as industrias quimicas (Quadro 1). Dentre os objetivos principais, 0s
autores assinalam que a curto prazo deve-se ter como prioridade aqueles com

impacto nas operacdes de negocios. Para melhorar a produtividade e reduzir riscos,
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sdo apontadas como principais técnicas: o gerenciamento preditivo de recursos;
gerenciamento e controle de processos; gerenciamento de energia e seguranca; e

simulacéo da producao.

Quadro 1 — Acdes transformadoras da Industria 4.0 para a inddstria quimica.

Impacto Objetivos principais

Melhorar produtividade
Operacdes do negocio
Reduzir riscos

Adicionar receita incremental
Crescimento do negdcio
Gerar novas receitas

Fonte: Adaptado de VAN THIENEN et al. (2016).

Um elemento central aos objetivos e tecnologias destacados € o conceito de
gémeo digital. Difundido originalmente sob a 6tica do ciclo de vida de um produto, o
conceito se baseia na ideia de que um construto informacional digital poderia ser
criado a partir de um sistema fisico para existir enquanto uma entidade propria. Esta
entidade de informacgéo digital seria como um “irméo gémeo” que estaria vinculado ao
sistema fisico por todo o seu ciclo de vida (GRIEVES; VICKERS, 2017).

Atualmente, entende-se que o gémeo digital € um modelo vivo de um sistema
ou recurso fisico que pode se adaptar continuamente a mudancas operacionais
baseado em dados e informacgdes coletados online e assim predizer o estado futuro
de seu correspondente fisico (ou gémeo fisico) (MELESSE; PASQUALE; RIEMMA,
2020).

Gémeos digitais encontram aplicacbes que abrangem desde a fase de
concepcao de um processo ou equipamento até seu acompanhamento em uso
continuo, passando assim por todas as fases de desenvolvimento. O uso de gémeos
digitais possibilita, dentre outros beneficios: explorar o campo de possibilidades na
concepcao de processos e produtos atraves de experimentos digitais, menos custosos
que os fisicos; monitorar e controlar a producéo, dando suporte a tomada de decisao;
testar potenciais desvios nas condi¢cdes do sistema em um ambiente virtual isolado e

seguro; prever e prevenir falhas, aumentando a seguranca do processo; treinar
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operadores e gestores sobre o funcionamento normal e atipico do processo (LEE;
CAMERON; HASSAL, 2019).

A construcdo de um gémeo digital tem como premissa béasica o
desenvolvimento de um modelo matematico para o sistema, processo ou produto que
deseja espelhar. As estratégias para a construcdo do modelo podem ser segmentadas
em trés grandes grupos: modelos baseados em sistemas (fenomenoldgicos), que se
fundamentam no conhecimento acumulado acerca dos fendémenos fisicos e quimicos
que descrevem o gémeo fisico; modelos baseados em dados (data-driven), que se
fundamentam totalmente em dados coletados diretamente do processo fisico; e
modelos hibridos, que podem mesclar as duas outras abordagens em diversas
conformacdes (ADAMENKO et al., 2020).

Em paralelo a digitalizacdo das industrias, a crescente preocupag¢do com 0
meio ambiente tem direcionado a busca por formas de reduzir os efeitos de gases do
efeito estufa, como o diéxido de carbono (CO2). Para atingir os niveis de reducao
desejados, faz-se necessério associar estratégias de substituicdo de matrizes
energéticas por opgdes sustentaveis e “limpas” com tecnologias que permitam a
remocao de CO2 da atmosfera. No tocante a remocao de CO2, as tecnologias de
captura e armazenamento de carbono (CCS, do inglés Carbon Capture and Storage)
e de captura e utilizacdo de carbono (CCU, do inglés Carbon Capture and Utilization)
destacam-se como as mais efetivas (AL-YAEESHI; GOVINDAN; AL-ANSARI, 2020).

Dentre as alternativas de CCU, a producéo de metanol a partir da hidrogenacao
catalitica do CO:2 tem atraido atencdo da academia e da industria como alternativa
sustentavel para a producdo de combustiveis, armazenamento de energia e matéria
prima para diversos compostos de carbono (OLAH, 2005). Nesta rota, o CO2 é
combinado com gas hidrogénio proveniente de fontes renovaveis, o chamado
Hidrogénio Verde, resultando na producéo considerada limpa do metanol. Esta rota
sustentavel tem atraido investimento e se mostrado economicamente viavel em escala
piloto e comercial, com outras plantas de producéo em larga escala sendo construidas
na Europa e Asia (CRI, 2022; EUROPEAN ENERGY, 2023).

Desta forma, este trabalho teve como obijetivo geral elaborar um modelo hibrido
apto a construcdo de gémeos digitais para aplicacdo a um reator de leito fixo utilizado
em processo de producéao de metanol por hidrogenacéao catalitica do CO2. Para atingir
tal objetivo, o trabalho teve como objetivos especificos:
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desenvolver planta dinamica virtual para gerar dados simulados;

coletar dados simulados por planta dinamica virtual (entradas e saidas
virtuais);

desenvolver o modelo fenomenoldgico do reator;

desenvolver programa computacional para solucionar o modelo
fenomenoldgico do reator;

simular condi¢cdes na saida do reator a partir das condi¢cdes de entrada
virtuais;

desenvolver programa computacional para o modelo de predicdo de
variaveis na saida do reator em instantes futuros;

treinar modelo de predicdo utilizando apenas dados de entrada e saida
virtuais simulados pela planta dinamica virtual (modelo caixa-preta);
treinar modelo de predi¢do utilizando os dados simulados pela planta
dindmica virtual acrescidos do resultado da simulacdo fenomenoldgica
(modelo hibrido);

comparar as métricas de performance dos modelos caixa-preta e hibrido.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Esta secdo se organiza em trés subtemas. Primeiramente, sera apresentada
uma breve explanacdo sobre a modelagem matemética e simulagdo de processos.
Em seguida, sera apresentada uma introducdo ao conceito e as principais
caracteristicas dos gémeos digitais, bem como alguns casos de aplicacdo dessa
tecnologia a industria de processos. Por fim serdo apresentadas as caracteristicas
mais relevantes do processo de hidrogenacao catalitica de CO2 bem como uma breve

revisdo da literatura concernente a modelagem matematica do processo.

2.1 MODELAGEM MATEMATICA E SIMULACAO DE PROCESSOS

Modelagem matemética consiste no processo de descrever problemas da
realidade na forma de equacfes matematicas, e utilizar ferramentas para resolver as
equacdes, de modo a desconstruir e resolver o problema original que levou a
formulacdo do modelo (AHMED et al., 2019).

Quanto a origem das relacdes representadas, modelos matematicos podem ser
segmentados em trés grandes tipos: modelos fenomenolégicos ou fundamentais, que
se baseiam em relacBes fisicas e quimicas conhecidas para descrever o sistema;
modelos empiricos ou caixa preta, que se utilizam de valores conhecidos de variaveis
de entrada e de saida do sistema para encontrar uma equacgao que produza valores
estimados de saida o mais proximo possivel dos valores reais; e modelos hibridos,
que combinam em variados graus as caracteristicas dos outros dois tipos. Devido a
forma como sdo construidos, sabe-se que modelos empiricos tendem a produzir
resultados acurados apenas na regido de dados de entrada/saida proxima a dos
dados que foram utilizados para gera-los, sendo indicados para interpolacdo, mas nao
para extrapolacdo. Modelos fenomenoldgicos, por outro lado, podem produzir
resultados acurados em uma regido muito mais ampla, desde que possua o grau de
complexidade adequado (BEQUETTE, 1998).

Outros tipos de modelos matematicos e suas caracteristicas principais foram

enumerados por Verma (2015) conforme listados no Quadro 2.
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Quadro 2 — Tipos de modelos e suas caracteristicas chave.

Tipos de modelos Caracteristicas chave

Modelo deterministico Nenhuma variavel aleatéria é considerada.

R Equac0es diferenciais ordinarias consistindo apenas
Modelo de parametro . ' o
da derivada temporal ou uma das derivadas espaciais,
concentrado o _
sem representar a distribuicao real no sistema.

Equacdes diferenciais parciais consistindo de

R derivadas espaciais. Modelos dindmicos também
Modelo de parametro

o consistem em derivadas temporais. No caso de uma
distribuido

dimensdo em regime estacionario, sera uma equacao

diferencial ordinéaria.

Modelo estacionario ou o . .
. Auséncia de derivadas temporais.
estatico

Modelo ndo-estacionario _ .
o Presenca de derivadas temporais.
ou dinamico

Variaveis aleatérias podem ser consideradas como
Modelo estocastico uma funcgao de distribuicdo de probabilidade ou

nameros pseudoaleatorios.

O tratamento da variacdo dos nameros de entidades
Modelo baseado em S . .
individuais na em sistemas de fase dispersa baseados

populacao _
nos processos de “nascimento e morte”.
Modelo baseado em Cada parte do modelo é chamado de “agente” e é
agente capaz de tomar decisfes independentes.
Modelo de eventos Os estados sao considerados eventos discretos,
discretos incluindo o tempo.
Variaveis de entrada e saida séo relacionadas através
Modelo de rede neural de uma rede de nds e interconexdes. E uma
abordagem de modelo caixa preta.
Modelo difuso Utiliza variaveis difusas

Fonte: Adaptado de Verma (2015)
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Simulacdo pode ser definida como um processo de desenvolver um modelo
operacional de um sistema e conduzir experimentos com esse modelo, com propoésito
de entender o comportamento do sistema ou de avaliar estratégias alternativas para
desenvolvimento ou operagao do sistema. A simulacéo deve ser capaz de reproduzir
aspectos selecionados do comportamento do sistema em um grau aceitavel de
acuracia. (HAYDARY, 2019)

Simulacdes de processo sdo normalmente classificadas quanto ao seu tipo em
(VERMA, 2015):

a) Simulacdo de estado estacionario;

b) Simulacdo dindmica,;

c) Simulacao estocéastica (Simulacdo de Monte Carlo)

d) Simulacdo de eventos discretos;

e) Simulacdo molecular.

Duas abordagens principais podem ser utilizadas para a simulacdo de
processos: modular sequencial; e orientada por equacdes. A abordagem modular
sequencial divide o modelo mateméatico de um sistema com milhares de equa¢des em
modelos menores, denominados submodelos ou modelos de moédulos. Cada
submodelo é calculado sequencialmente de maneira independente dos outros
maddulos, sendo cada sinal de saida calculado com base apenas nos sinais de entrada
e nos parametros do modelo. Esta abordagem € amplamente utilizada por
simuladores de processo como Aspen Plus®, Aspen HYSYS®, UniSim Design,
CHEMCAD, COCO e DWSIM (HAYDARY, 2019).

Na abordagem orientada por equacbes, o0 conjunto total de equacoes
representando o sistema por inteiro é resolvido simultaneamente. Para processos
tipicos da engenharia quimica, esse conjunto de equacdes é frequentemente de
elevada complexidade e nao-linearidade, de modo que suas soluc¢des sao atingidas
através de métodos numéricos. Neste caso, algumas das linguagens de programacao
utilizadas sdo FORTRAN, MATLAB®, MATHCAD, gPROM, entre outras. (VERMA,
2015).

Tommaso et al. (2020) apontam que apesar dos simuladores modulares
sequenciais serem frequentemente utilizados nos simuladores de processo para

modelos em estado estacionario, eles tendem a apresentar performance fraca e lenta
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em casos de processos com muitos reciclos, processos com elevada integracao
energética, otimizacdo de processos, e simulacdo dinamica. Nesses casos, a
abordagem orientada por equacbes apresenta melhores resultados, sendo mais
indicada.

2.2 REDES NEURONAIS ARTIFICIAIS

Redes neuronais artificiais (ou redes neurais artificiais, RNAs) s&o modelos
computacionais inspirados na estrutura e funcionamento do sistema nervoso humano.
Do ponto de vista da engenharia, redes neurais artificiais sdo modelos matematicos
empiricos nao-lineares particularmente Gteis em capturar a relacao entre conjuntos de
dados de entrada e saida, sendo assim capazes de reconhecer padrées e predizer o
comportamento complexo de processos (KIRILOVA, 2022).

Redes neuronais artificiais tém a habilidade de adquirir e manter
‘conhecimento” (baseado em informacéao) e podem ser descritas como um conjunto
de unidades de processamento, representadas por neurdnios artificiais, que se
relacionam através de uma grande quantidade de interconexdes (sinapses artificiais)
(SILVA et al., 2017).

O neurbnio artificial € a menor unidade de processamento, ou unidade
computacional, de uma rede neural. Na Figura 2 esta ilustrada esquematicamente

uma forma comum de neurdnio artificial.

Figura 2 — Representagdo esquematica de um neurdnio artificial.
’—---§~
Entradas 7 ~
s ~
Wi =10 \\
0 — Y A
xo=-1@ ,’ L 7" Neurénioj '\

Saida

A A
Q
5
<

Fonte: O Autor, baseado em Haykin (2009).
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De maneira semelhante aos neurdnios biolégicos, um neurénio artificial pode

receber um conjunto de sinais de entrada x;,i € [1,n], que tém sua “for¢ca” ajustados

por pesos w; ;. O neurdnio também apresenta um sinal de entrada constante, x, = —1,

que, cujo peso w;, = 6; representa um valor de referéncia, ou valor de desvio, para a

ativacdo do neurénio. Os sinais ajustados sédo entdo acumulados, geralmente atraves

de um somatdrio, permitindo assim a comparacao do sinal de entrada total com o valor

de referéncia. O resultado do somatorio € o potencial de ativacao u;. Este potencial €

passado a uma funcdo de ativagcédo g(-), que avalia o resultado do potencial de

ativacao, gerando por fim o sinal de saida y; do neurdnio. Desta forma, a estrutura de

um neurdnio artificial pode ser representada matematicamente pelas Equacdes (1) e

(2):

Uj

Yj

n
= Z Wi X (1)
i=0

= g(w) (2)

Algumas das funcdes de ativacdo mais conhecidas séo:

a funcao identidade, frequentemente utilizada para gerar o valor final de um
modelo de regressao;

a funcéo degrau, ou funcédo de Heaviside, que representa a caracteristica
“tudo ou nada” (1 ou 0, respectivamente) do modelo pioneiro de neurdnio
artificial apresentado por McCulloch e Pitts (1943);

a funcao logistica, ou funcao sigmoidal, que constitui a forma mais comum
de funcdo de ativacdo e pode ser considerada uma versdo suavizada e
diferenciavel da funcao degrau, apresentando um grafico em forma de “S”
que limita os valores de saida resultantes entre O e 1;

a funcéo retificadora, ou ReLU (do inglés, Rectified Linear Unit), que pode
ser interpretada como a composicdo de filtro que permite apenas a
passagem de valores ndo negativos de potencial de ativacédo, retornando
valor zero para o0s negativos (FUKUSHIMA, 1967; KRIZHEVSKY;
SUTSKEVER; HINTON, 2012);

a funcdo softmax, que é frequentemente utilizada em problemas de

classificagdo por representar a distribuicdo de probabilidade sobre uma
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variavel discreta com um numero finito de valores possiveis
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

As caracteristicas mais importantes na escolha de uma funcéo de ativagéo sao:
introduzir ndo-linearidade, que influencia no tipo de problema que o modelo sera
capaz de resolver; ser continuamente diferenciavel, que vai influenciar no grau de
dificuldade do tratamento matematico do treinamento do modelo.

A partir dos neuronios artificiais, diversas arquiteturas de redes neurais podem
ser formadas, de acordo com a forma que as unidades computacionais sao
conectadas. As estruturas formadas podem também ser representadas na forma de
grafos direcionais (Figura 3), onde cada neurbnio artificial constitui um no
computacional, as entradas sdo representadas por nés de origem, e os sinais de
entrada e saida que sao transferidos na rede (sinapses) se apresentam como arestas
ou setas (HAYKIN, 2009).

Figura 3 — Representagéo de neur6nio artificial em forma de grafo direcional.
Xg = -1

> O vy

Fonte: Adaptado de Haykin (2009).

O segundo nivel estrutural da arquitetura é o das camadas, formadas a partir
da agregacao de nos, que podem ser classificadas de acordo com sua posicao na
rede em (SILVA et al., 2017):
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a) camada de entrada, onde cada né de origem representa uma variavel ou
caracteristica que o modelo utiliza para realizar suas predicbes ou
estimacoes;

b) camada de saida, onde cada neurdnio gera a predi¢cdo ou estimacgédo para
uma variavel ou caracteristica de interesse do modelo;

c) camadas escondidas, onde cada camada € responsavel por identificar um
conjunto de relagcbes, podendo haver uma ou mais camadas escondidas
localizadas entre as camadas de entrada e saida.

As camadas escondidas conferem as redes neurais a capacidade de identificar
relacbes complexas e abstratas nos dados. Cada camada processa matematicamente
os dados que recebe da camada anterior, realizando transformacdes e extracdes de
caracteristicas sobre eles, e transmitindo para a camada posterior uma representacao
dessas relacdes identificadas.

Diversas escolhas de arquitetura das redes surgem a partir da forma de
conectar as camadas. No que se refere a densidade de conexdes, quando cada
neurénio de uma camada se conecta a todos 0s neurdnios da camada seguinte, a
camada é chamada de densa; quando cada neurdnio se conecta a apenas neurdnios
selecionados da camada seguinte, a camada é dita esparsa.

No que se refere a direcionalidade das conexdes, as redes neurais podem ser
classificadas em: feedforward, quando a saida de uma camada se conecta com a
entrada da camada seguinte apenas no sentido da camada de entrada para a de saida
(Figura 4a); ou recorrentes, quando ocorre retroalimentacéo, isto €, quando a saida
de uma ou mais camadas retorna como entrada em camadas anteriores (Figura 4b)
(KIRILOVA, 2022).
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Figura 4 — Representacao de redes neuronais dos tipos (a) feedforward e (b) recorrente.

Camada de

entrada

v

v
N

Operador de
atraso unitario

Camada Camada de Entradas <
escondida saida

(a) (b)
Fonte: Adaptado de Haykin (2009).

Além da sua estrutura, o que confere a grande versatilidade e poder de

7

identificar padrdoes e relacbes nos dados é a capacidade das redes neurais

aprenderem a partir de exemplos. Esse aprendizado se da através de um processo

de treinamento, que consiste em ajustar os pesos sinapticos de cada neurbnio de

maneira a melhor representar as relagdes existentes entre os dados de entrada e os

dados que se deseja estimar ou predizer.

Os principais tipos de processos de aprendizado séo (SILVA et al., 2017):

aprendizado supervisionado, quando ha disponibilidade de “dados
anotados”, isto é, aqueles em que sdo conhecidas as saidas corretas ou
esperadas para determinado conjunto de entradas. Neste caso, 0S pesos
sao ajustados de maneira a melhor capturar a relagdo entre as entradas e
suas saidas conhecidas, sendo este tipo de aprendizado frequentemente
utilizado em problemas de regresséo e classifica¢éo;

aprendizado néo-supervisionado, quando n&o sao utilizados dados
anotados para treinar a rede, apenas os dados de entrada. Neste caso, 0s
pesos sao ajustados de modo a melhor representar relagdes identificadas
entre os dados de entrada, sendo frequentemente utilizados em problemas
de clusterizacéo (agrupamento) e de extracéo de caracteristicas;
aprendizado por reforco, quando um agente externo a rede (humano ou

nao) avalia as saidas geradas pela rede. Neste caso, considerado uma
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variacdo do aprendizado supervisionado, saidas avaliadas como

satisfatorias sdo recompensadas, enquanto as insatisfatorias sao punidas.

Matematicamente, os processos de aprendizado constituem problemas de
otimizacdo matematica, onde os pesos sinapticos sao as variaveis de decisdo e tanto
a funcao objetivo (ou funcéo custo) quanto as possiveis restricbes dependem do tipo
de problema que se deseja resolver. Por exemplo, em problemas de regressao e
classificagdo a fungdo objetivo busca minimizar uma funcdo da diferenca entre as
saidas calculadas pela rede e as saidas conhecidas; ja em problemas de
clusterizacdo, busca-se minimizar as “distancias” entre os dados de entrada e os
centros de seus clusters (grupos), e ao mesmo tempo maximizar as distancias entre
0s centros dos clusters.

Devido a natureza diversa dos processos de treinamento, diferentes algoritmos
de otimizacdo podem ser utilizados para cada tipo de aprendizado. Para o
aprendizado supervisionado, os algoritmos mais comuns sao os de gradientes
descendentes e suas variagbes, como Levenberg-Marquardt (WILAMOWSKI; YU,
2010), e ADAM (KINGMA; BA, 2017). Para redes neuronais com mais de uma
camada, esses algoritmos de otimizacdo sdo associados a um procedimento de
atualizacdo de pesos (ou procedimento de aprendizado) denominado
retropropagacao (do inglés, back-propagation), onde o0s pesos séo ajustados
sequencialmente, da Ultima camada para a primeira, tendo como ponto de partida uma
métrica de diferenca entre os valores conhecidos das saidas e os valores estimados
pela rede (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986).

Algumas das fungdes objetivo mais comuns para aprendizado supervisionado
em problemas de regressao sao a média dos erros absolutos (MAE, do inglés Mean
Absolute Error) e a média dos erros quadraticos (MSE, do inglés Mean Squared Error)

(NAGY et al., 2022), calculadas respectivamente pelas Equacdes (3) e (4):

na

1
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1
Eusi(63) =7 ) 1t =il @
k=1



22

onde: Ex(t,y) representa a funcdo objetivo F € {MAE , MSE} que avalia a diferenca
entre um conjunto de predicdes y e o0 conjunto de valores conhecidos t
correspondente; n, € 0 numero de amostras nos dois conjuntos; y;, € o valor predito
para a k-ésima amostra; e t;, € o valor conhecido para a k-ésima amostra.

As fungcbes MAE e MSE sdo também utilizadas como métricas de performance
do processo de treinamento em problemas de regressdo. Além dessas fungoes, para
regressao sao frequentemente utilizadas as métricas: raiz quadrada da média dos
erros quadraticos (RMSE, do inglés Root Mean Squared Error), que aplica a operacdo
de raiz quadrada sobre a MSE, transformando-a para a mesma escala dimensional
dos valores de saida e facilitando a comparacao; e o coeficiente de determinacéo (R?),
gue avalia o quanto os valores estimados pelo modelo se aproximam dos valores
conhecidos. Para as métricas de erro (MAE, MSE e RMSE) busca-se minimizar seu
valor, sendo 0 (zero) o melhor valor possivel; para o R? busca-se maximizar seu valor,
sendo 1 (um) o melhor valor possivel (CHICCO; WARRENS; JURMAN, 2021).

O fenbmeno do overfitting (ajuste excessivo, em traducdo livre) é
frequentemente observado no processo de aprendizado supervisionado. Overfitting
consiste na perda da capacidade de generalizacdo do modelo, isto é, da capacidade
de fornecer valores corretos de saida para entradas diferentes daquelas com as quais
foi treinado. Nesses casos, as métricas de performance do modelo medidas sobre os
dados de treinamento durante seu desenvolvimento sdo excelentes, em alguns casos
atingindo ajuste perfeito; contudo, ao mensurar a performance durante o uso do
modelo em sua aplicacdo, com dados reais, a performance € significativamente menor
(CHU et al., 2021).

Para prevenir o overfitting, separa-se a totalidade de dados disponiveis
inicialmente em dois conjuntos: um conjunto de treino, que é utilizado para determinar
0S pesos sinapticos da rede no processo de treinamento; e um conjunto de teste, que
é utilizado para avaliar a performance final do modelo. E possivel ainda extrair do
conjunto de treino um terceiro subconjunto, o conjunto de validacédo, utilizado para
verificar a performance da rede em diversas configuragdes durante o processo de
selecao de modelo (XU; GOODACRE, 2018).

O processo de selecéo de modelo pode ser resumido pelas etapas:
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a) definicdo dos parametros que se quer variar, como quantidade de camadas
escondidas, quantidade de neurénios por camada escondida, funcdes de
ativacao, e algoritmo de treinamento;

b) definicdo de conjunto de valores que se deseja avaliar em cada parametro;

c) treinamento da rede com cada combinacéo possivel dos valores de cada
parametro;

d) mensuracéo da performance do modelo com os dados de validacao;

e) selecao do modelo com melhor performance nos dados de validagéao;

f) avaliacdo da performance final do modelo com os dados de teste.

A selecdo dos dados que integram o subconjunto de validacdo pode ser
realizada através de diversas técnicas. A técnica mais comum para a separacao dos
dados de treino e validacédo é a validacao cruzada (CV, do inglés cross-validation).
Nesta técnica, o conjunto de treino é dividido em k partes distintas e uma parte é
reservada para servir de conjunto de validacdo. O treinamento é realizado com as
k —1 partes restantes e a performance do modelo é avaliada no conjunto de
validacdo. Esse processo é repetido k vezes, de modo que cada parte serve como
conjunto de validacdo exatamente uma vez. As performances avaliadas em cada
validacdo sdo armazenadas e sua média é reportada como a performance do modelo.
(XU; GOODACRE, 2018).

2.3 MODELOS NARX

Modelos autorregressivos (AR) sdo uma poderosa ferramenta na modelagem
e identificagédo de sistemas dindmicos e séries temporais. Sua principal caracteristica
€ ser um modelo caixa-preta com “memoaria”, isto &, ser capaz de “lembrar” de
resultados de instantes anteriores e utiliza-los para calcular a proxima predicao
(SIEGEL, 2016). Para isso, as condicdes minimas para um modelo ser
autorregressivo sao:

e aplicar uma ou mais operacdes de atraso (delay) em suas saidas, sendo a

“ordem” do modelo a quantidade de atrasos aplicados;

e retroalimentar as saidas atrasadas como entrada do modelo;
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e identificar uma fungcdo de mapeamento relacionando as entradas e

saidas.

Algumas das familias de modelos autorregressivos mais relevantes sao
(BILLINGS, 2013):

modelos autorregressivos lineares com média mével (ARMA, do inglés
Auto-Regressive Moving Average), onde ocorre uma composicdo com o
modelo de suavizacdo de médias moveis, gerando saidas que sédo
combinagdes lineares dos valores passados;

modelos autorregressivos lineares com média movel e entradas exdgenas
(ARMAX, do inglés Auto-Regressive Moving Average with eXogenous
inputs), que podem ser interpretados como uma extensao dos modelos
ARMA para acrescentar valores passados de variaveis de entrada diversas
(entradas exdégenas), além dos valores passados das saidas (entradas
exdgenas). Neste caso, as entradas exogenas e as entradas enddgenas
(saidas atrasadas) também sdo mapeadas para as saidas por funcdes
lineares;

modelos autorregressivos ndo-lineares com média mével e entradas
exdégenas (NARMAX, do inglés Non-linear Auto-Regressive Moving
Average with eXogenous inputs), que diferem dos modelos ARMAX apenas
na escolha de fungbes nao-lineares para 0 mapeamento da relagao
entradas-saidas, mantendo os valores de saida suavizados caracteristicos
dos modelos de médias moveis;

e modelos autorregressivos ndo-lineares com entradas exdgenas (NARX,
do inglés Non-linear Auto-Regressive with eXogenous inputs), que sao
considerados um caso particular dos modelos NARMAX onde a suavizagao

de média moével é removida.

Modelos NARX podem ser formulados matematicamente de acordo com a
Equacéo (5) (BILLINGS, 2013):

y(k) = Fly(k —1),y(k = 2), ..., y(k — n),

5
u(k —d),u(k —d —1),..,utk —d —n, + 1),] + e(k) ©)
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onde {u(k)} e {y(k)} (k = 1,2, ...) s&o as sequéncias temporais dos sinais de entrada

e saida do sistema, respectivamente; n,, e n, sdo o nimero de termos atrasados de

entrada e saida, respectivamente, utilizados para predizer o termo atual de saida; F| - ]
€ uma funcdo de mapeamento ndo linear, que pode ser alguma fungéo polinomial ou
redes neuronais, por exemplo; d é a quantidade de delays adicionais em relacdo a
saida atual, y(k), aplicados sobre a sequéncia temporal de sinais de entrada; e e(k)
€ a sequéncia temporal independente representando o ruido associado ao sinal.

O interesse no uso de em modelos autorregressivos ndo-lineares com entradas
exdgenas (NARX e NARMAX) tem sido crescente nos ultimos anos. Modelos onde
utiliza-se uma rede neuronal artificial para mapear as entradas e saidas de

Ramesh, Aziz e Abd Shukor (2008) desenvolveram um modelo NARX baseado
em wavenet — um tipo de rede neuronal que utiliza uma funcdo de base de wavelet
como funcdo de ativacdo — para capturar a dinamica nado-linear da separacédo de
metanol e agua em uma coluna de destilacdo. Os autores utilizaram dados gerados
por um modelo deterministico previamente validado para treinar e validar o modelo
NARX, tendo obtido 92,46% de concordancia entre o modelo NARX e o deterministico.

Asgari e colaboradores (2016) utilizaram dados de uma turbina a gas geradora
de energia para modelar os procedimentos e manobras realizados na partida da
turbina utilizando modelos NARX baseados em redes neuronais. Com auxilio da
ferramenta proprietaria do software MATLAB® para redes neurais, 0s autores
desenvolveram redes NARX de ordem 2 com uma camada escondida, aplicando o
algoritmo de Levenberg-Marquardt para o treinamento. Foram comparadas diferentes
arquiteturas de rede para cada variavel de saida de interesse (temperaturas de saida
do compressor e da turbina, razdo de presséao e velocidade rotacional do compressor)
utilizando trés variadveis de entrada de facil medicdo (temperatura de entrada do
compressor, pressao de estagnacéo do compressor e vazao massica de combustivel).
Como resultado, obtiveram erros (RMSE) relativos a média de cada variavel de saida
de aproximadamente 3,5% para as temperaturas e de 7,0% para os demais,
demonstrando ser possivel capturar o comportamento dinAmico da turbina com os
modelos.

Aguirre e colaboradores (2017) apresentaram uma metodologia para o

desenvolvimento de sensores virtuais para estimar a pressao de fundo de pocos de
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petréleo operados por injecdo de gas utilizando diversas combinacfes de modelos
NARMAX. Os autores destacaram o uso de dados do processo em estado
estacionario como fonte de informacéao auxiliar, utilizando técnicas de identificacdo de
sistemas caixa-cinza para aplicar simultaneamente dados dindmicos e estacionarios
na estimacdo dos modelos NARMAX com redes neurais e polinbmios. Neste caso, 0s
dados estaticos foram selecionados manualmente, analisando os dados de regimes
estacionarios da pressédo do fundo do pocgo e obtendo valores médios de todas as
variaveis de entrada nesses regimes, e os modelos caixa-cinza foram obtidos através
da solucdo de um problema de otimizac&o bi-objetivo. Como resultado, observaram,
para que os modelos caixa-cinza apresentaram melhor performance que os modelos
caixa-preta correspondentes.

Lee e colaboradores (2018) propuseram uma otimizagdo em tempo real
baseada em modelo NARX com rede neural (NARX-NN) para um sistema industrial
de compressao de gas e ar de uma planta de producédo comercial de acido tereftalico.
Como destaque, os autores submeteram as variaveis de entrada a um processo de
extracdo de caracteristicas através de modelos termodinamicos, formando assim um
modelo hibrido. Neste caso, parametros termodinamicos (poténcia minima consumida
pelo compressor e poténcia ideal produzida pelo expansor) do processo foram
calculados a partir de um subconjunto das variaveis de entrada originais e incluidos
no conjunto de variaveis de entrada do modelo NARX. Como resultado da associagao
da etapa de extracdo de caracteristicas ao modelo NARX-NN, os autores reportaram
uma reducdo do MSE de aproximadamente 43,5% e 20% comparado a uma rede

neural simples e um modelo NARX-NN sem extracao de variaveis, respectivamente.

2.4 GEMEOS DIGITAIS

As primeiras definicbes de gémeos digitais datam do inicio da década de 2000
e eram focados em sua aplicacao para representar produtos fisicos ao longo de seu
ciclo de vida (GRIEVES; VICKERS, 2017).

Ao longo do tempo, o conceito de gémeos digitais se expandiu, passando a
abranger o sistema de manufatura dos referidos produtos, constituida de operacdes e
unidades de producéo discretas, e posteriormente também a industria de processos,

composta principalmente pelas industrias quimica, de geracdo de energia, de
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processamento mineral, de processamento de alimentos, de papel e celulose, e de
Oleo e gas.

Neste sentido, o0 gémeo digital pode ser entendido como uma representacao
digital de alta fidelidade da planta industrial, permitindo a integracdo de toda a
producao e do ciclo de vida do produto de uma maneira sincronizada, que pode ser
simulada e testada (YANG et al., 2020).

Um gémeo digital € composto usualmente de trés partes: o elemento fisico que
se deseja espelhar; o elemento virtual, ou modelo do sistema; e a conexao entre 0s
elementos fisico e virtual através de dados, também chamado de “linha digital”
(traducdo livre do termo em inglés, digital thread) (TAO et al., 2018).

O elemento fisico, quando ja existente, é provedor de dois conjuntos de
informacdo. O primeiro se refere as caracteristicas fisicas do elemento, isto €, suas
propriedades intrinsecas, materiais, e geometria, por exemplo. Este primeiro conjunto
€ normalmente obtido a partir de descritivos do processo, do equipamento ou produto,
podendo inclusive ser acessados em fase de projeto, quando o elemento fisico ainda
nao existe. O segundo conjunto se refere as caracteristicas operacionais do elemento,
isto €, informacdes sobre seu estado corrente e eventos pontuais. Este segundo
conjunto € normalmente obtido através de multiplos sensores instalados no elemento
fisico e de registros de ocorréncias (como manutencéo, falhas, substituicdo de pecas),
sendo a coleta desses dados realizada durante a operacdo do processo ou
funcionamento do produto. A coleta do segundo conjunto de dados foi fortemente
impulsionada pela alta disponibilidade de sensores. Na industria de processos, a
adocéao da internet das coisas industrial (110T, do inglés Industrial Internet of Things) e
a disponibilidade de conectividade de internet de alta velocidade e confiabilidade
através da tecnologia 5G serdo impulsionadores do uso de gémeos digitais na
totalidade de seu potencial, visto que essas tecnologias propiciam a geracéo e
transferéncia em tempo real de informac¢des muito mais detalhadas sobre o processo
(ADAMENKO et al., 2020; BEVILACQUA et al., 2020; TENG et al., 2021).

O elemento ou produto digital constitui 0 modelo virtual que mimetiza as
funcionalidades e respostas do elemento fisico. De acordo com o grau de
complexidade do sistema que se deseja modelar, o elemento virtual podera ser
composto de um conjunto de modelos que deverao interagir entre si e com o elemento

fisico para simular o comportamento deste ultimo. A constru¢cado dos modelos pode ser
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baseada nos fendmenos fisicos e quimicos importantes ao sistema, baseados
puramente em dados ou baseados em uma combinacdo dos conhecimentos
fenomenoldgicos e nos dados de uso do sistema, também chamados de modelos
hibridos. Em todos os casos, os modelos desenvolvidos devem ter objetivos
claramente definidos, e idealmente havera um supra-modelo que gerencia os demais,
controlando qual modelo deve ser utilizado para cada necessidade especifica
(ADAMENKO et al., 2020; LEE; CAMERON; HASSAL, 2019).

A “linha digital” que conecta os elementos fisico e digital constitui a principal
diferenca entre um gémeo digital e um modelo de simula¢édo dinamica comum. O fluxo
de dados através da “linha digital” garante que o gémeo digital permaneca util ao longo
de seu ciclo de vida, e deve ocorrer nos dois sentidos: do fisico para o digital e do
digital para o fisico. A natureza da conexao nao é obrigatoriamente online, em tempo
real; a coleta de dados deve ser realizada na frequéncia que melhor atender a
necessidade prevista para o modelo. Um gémeo digital deve coletar apenas os dados
relevantes para o caso de interesse, mas a linha digital deve realizar transmisséo de
dados do elemento fisico para o digital em quantidade e qualidade suficiente para
permitir o uso seguro e confidvel do gémeo digital na assisténcia ou melhoria da
operacdo da entidade fisica que representa (ADAMENKO et al., 2020; LEE;
CAMERON; HASSAL, 2019; SHAO; HELU, 2020).

Além das caracteristicas ressaltadas sobre suas trés partes, o gémeo digital
aplicado a processos deve atender no minimo outros dois requisitos (ADAMENKO et
al., 2020; VERBOVEN et al., 2020):

e 0 gémeo digital deve ser adaptavel, isto é, deve refletir mudancas no seu
gémeo fisico, no ambiente e ou nas condicbes ambientais através de
parametros do modelo. Isso exige que o proprio modelo seja capaz de ser
atualizado com a condicdo instantdnea do sistema e se relaciona
diretamente da “linha digital”;

e 0 gémeo digital deve ter interfaces com pessoas e equipamentos
envolvidos no processo que permitam ndo apenas expor resultados de
simulacdes e analises, mas embasar a tomada de decisao e a acao sobre
o sistema com facilidade. Isso exige atencdo sobre as formas de

armazenamento, transmissao e apresentag¢ao dos dados da “linha digital”.
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Recentemente, diversas aplicacbes de gémeos digitais nas industrias de
processos tém sido estudadas, com énfase no processo de criacdo desses gémeos
digitais.

Spatenka et al. (2019) introduziram uma abordagem de design digital para o
projeto, otimizacdo e implementacdo online de reatores cataliticos de leito fixo. A
abordagem fez uso de software comercial de simulacdo de processos (QPROMS
ProcessBuilder) para construir um modelo dinamico preditivo (gémeo digital). A
abordagem fundamental consistiu em:

a) capturar toda a fisica relevante ao problema utilizando modelos modulares,

permitindo gerar modelos de reatores em variadas configuragoes;

b) coletar ou estimar os parametros do modelo, tais como propriedades de
transporte no leito catalitico e parametros cinéticos, a partir de dados
experimentais, bem como determinar o0 minimo conjunto de experimentos
piloto necessarios para medir as propriedades;

c) otimizar a performance do reator, onde a funcdo objetivo considera as
contribuicbes chave de custo operacional e capital, e as variaveis de
decisdo incluem a geometria do reator e parametros de operacao;

d) fazer ajustes finais no projeto do reator baseado em um modelo hibrido que
inclui uma representacdo em dinadmica dos fluidos computacional (CFD, do
inglés Computational Fluid Dynamics) da geometria complexa nas
proximidades da parede do reator;

e) implementar em tempo real, quando necessério, 0 modelo detalhado num
ambiente de aplicacdes digitais para monitoramento, previsao e otimizagéo

do processo.

He et al. (2019) propuseram uma arquitetura de gémeo digital baseado em
dados com o objetivo de desenvolver uma configurac&o de controle 6timo que garanta
performance de controle estavel sob diferentes cenarios de falha. Primeiro, para lidar
com casos em que parametros do modelo da planta fossem desconhecidos, 0s
autores desenvolveram um método adaptativo de identificacdo de subespacos em
malha fechada e o aplicaram para modelar sistemas virtuais e sinais residuais com

dados livres de falhas. Em seguida, desenvolveram indices de performance para
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diagnosticar estados anormais e fortalecer a performance da identificacdo do
esquema de diagnostico e monitoramento do processo. Entdo, projetaram
configuragcbes de controle otimizadas para diferentes falhas de processo tendo por
base sintonia adaptativa offline e treinamento iterativo online para melhorar a
seguranca sob condi¢cdes de falha. Por fim, utilizaram o modelo de simulacdo do
processo de referéncia Tennessee Eastman na presenca de cenarios de falha
realistas para testar a efetividade e performance do sistema de gémeo digital
proposto, obtendo resultados indicativos de que a configuragéo proposta € valida para
manter seguras as operacdes em eventos de falha no processo.

Bevilacqua et al. (2020) desenvolveram um modelo de referéncia de gémeo
digital para definir conceitualmente um guia de suporte a implementacdo de gémeos
digitais para predicdo e prevencao de risco em industrias de processos. O modelo de
referéncia foi dividido em quatro camadas, como ilustrado na Figura 5: o espaco fisico
da industria de processos, que compreende todos 0s recursos fisicos existentes na
planta fabril; o sistema de comunicacdo, que € dedicado a transferir dados e
informacdes entre os o gémeo digital e os elementos da fabrica; o gémeo digital, que
é subdividido em quatro ferramentas de fungcdes complementares e interrelacionadas;
e 0 espaco do usuario, que recebe as saidas do modelo e pode se referir a um
humano, um equipamento ou um sistema de gerenciamento. Os autores propuseram
também que a implementacdo do modelo de referéncia seja realizada em cinco fases:
desenvolvimento do plano de identificacdo e avaliacao de risco; desenvolvimento do
sistema de comunicacdo e controle; desenvolvimento das ferramentas do gémeo
digital; integracdo das ferramentas em uma perspectiva de gémeo digital; validacao
dos modelos e da plataforma.
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Figura 5 — Modelo de referéncia para gémeo digital para predicao e prevencéo de risco em indUstrias
de processos.
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Fonte: Adaptado de Bevilacqua et al. (2020).

Sun et al. (2020) propuseram o uso de um sistema descritivo de estados de
espaco estendido (traducdo livre do inglés Comprehensive State Space) como base
para a constru¢do de um modelo hibrido utilizavel como gémeo digital de um processo
industrial complexo (Figura 6). Na modelagem hibrida, os autores encararam o
processo industrial como um sistema interconectado cuja dinamica foi formulada como
a combinacdo de um termo nominal e um termo de desvio. Estes termos foram
associados, respectivamente, a uma modelagem fenomenolégica e a uma
modelagem por aprendizado de maquina. Para lidar com a variabilidade da dindmica
do processo, foram construidos submodelos representando diferentes condi¢bes de
operacédo. As respostas destes submodelos foram combinadas linearmente de forma
gue o peso associado a um submodelo representasse a probabilidade do sistema se
encontrar no ponto de operacao a ele correspondente. Os autores aplicaram o modelo
desenvolvido em um estudo de caso com dados de um processo de remocao de
cobalto, obtendo resultados que consideraram satisfatorios em termos dos erros

medidos entre o processo real e o simulado.
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Figura 6 — Estrutura de modelagem dindmica no contexto dos Estados de Espaco Estendido.
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Fonte: Adaptado de Sun et al. (2020).

2.5 PROCESSO DE HIDROGENACAO CATALITICA DE CO2

A captura e utilizacdo de dioxido de carbono (CCU) consiste em integrar a
remogdo do CO:2 da atmosfera ou de emissfes industriais a sua conversdo em
compostos de interesse, podendo haver ou ndo uma etapa intermediaria de
armazenamento e concentracdo do gas antes da utilizacdo. A depender da rota de
conversado e do catalisador escolhidos, diversos produtos podem ser obtidos a partir
da conversao do CO:2 (Figura 7), sendo os principais: metano; gas de sintese (mistura
de gas hidrogénio e monoxido de carbono); metanol; etanol; acido metandico (acido
férmico); e dimetil éter (DME) (LEONZIO, 2018). Na Figura 7, WGS € a sigla
significando a reacdo de mudanca do vapor de agua, do inglés water-gas shift

reaction.



33

Figura 7 — Representacdo esquematica das principais rotas reacionais para utilizagao de CO2.
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Fonte: Adaptado de Leonzio (2018).

Devido a sua estabilidade termodinamica do COz, romper suas ligacdes exige
o fornecimento de elevada quantidade de energia, frequentemente sob a forma de
calor. Sob o ponto de vista termodinamico, introduzir um reagente com energia livre
de Gibbs mais elevada que o CO2, como 0 Hz, facilita a conversao. A aplicagdo de um
catalisador adequado também contribui para a reducédo da temperatura e eleva a
seletividade do processo. Desta forma, a rota mais amplamente utilizada e pesquisada
de convers&o do diéxido de carbono é a hidrogenacio catalitica (PODROJKOVA et
al., 2020). A Figura 8 apresenta a energia livre de Gibbs de alguns possiveis produtos
da hidrogenacéo do COa.
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Figura 8 — Energias-livres de Gibbs para a formacao de CO2, H2 e os produtos por eles formados
através de hidrogenacéo catalitica. Os perfis de energia representam a hidrogenacédo do CO2 por
reacOes catalisadas e ndo catalisadas.
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Fonte: Adaptado de Ra et al. (2020).

A partir da Figura 8, observa-se, do ponto de vista termodinamico, que o
metanol € um dos menos desfavoraveis alvos da hidrogenacao catalitica do CO2. Além
disso, sintetizar metanol € uma valiosa oportunidade, visto que este composto é uma
promissora forma de armazenamento de energia na forma liquida, com aplicacdes
como combustivel, como solvente e como intermediario na sintese de hidrocarbonetos
de cadeia longa e outros compostos quimicos de valor (BATTAGLIA et al., 2021).

Al-Yaeeshi, Govindan e Al-Ansari (2020) realizaram no Qatar uma
identificacdo, otimizacdo e avaliacao técnico-econémica das interligacdes possiveis
entre produtores e consumidores de diéxido de carbono para a formacgédo de uma rede
de captura, transporte e utilizagdo do CO2 em escala nacional. Como resultado, os
autores demonstraram que, dentre os cenarios avaliados, a planta industrial de
Metanol-Hidrogénio atingiu o maior retorno financeiro. Sendo assim, observa-se que
a escolha do metanol como produto da hidrogenacgéao catalitica do CO2 pode também
ser economicamente viavel.

Utilizando CO2 como fonte de carbono, o metanol pode ser produzido através
de duas rotas: em etapa Unica, via hidrogenagéo direta do COz2; ou em duas etapas,
através de uma etapa inicial de conversdo de CO2 em CO pela reacdo reversa de

mudanca do vapor de agua (RWGS, do inglés Reverse Water-Gas Shift Reaction)
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seguida da hidrogenacao do CO a metanol (SAMIMI; RAHIMPOUR; SHARIATI, 2017).

As reac0es citadas encontram-se nas Equacdes (6 a (8:

CO + 2 H, = CH,0H AHg « = —90,7 kJ. (mol de CO)™* (6)
CO, + 3H, = CH;0H + H,0  AHYgx = —49,5 kJ. (mol de C0O,)~? @)
CO, + H, = CO + H,0 AHO « = 41,2 kJ. (mol de C0,)~? (8)

onde as Equacdes (6) e (7) representam as reacdes exotérmicas de hidrogenacgdo do
monoxido de carbono e do didxido de carbono, respectivamente, enquanto a Equacao
(8) representa a reacdo endotérmica de RWGS.

A produgcdo de metanol a partir de CO2 e H2 utiliza frequentemente
catalisadores comerciais do tipo Cu/ZnO/Al20s. Neste caso, os modelos cinéticos mais
utilizados para descrever a producédo sdo o modelo de Graaf, Stamhuis e Beenackers
(1988), e 0 modelo de Vanden Bussche e Froment (1996).

O modelo de Graaf, Stamhuis e Beenackers (1988) considera que o metanol é
produzido pelas reacdes nas Equacdes (6) e (7) a partir de uma alimentag&o contendo
CO e COg2, enquanto a reacdo na Equacgédo (8) ocorre em paralelo, resultando nas

Equacoes (9), (10) e (11) para as taxas de reacéo,

3/2 fCH OH
fcof/ :

leCO f1/2
rn = K 9
(1 + Kcofeco + Kco,fco,) [lez/z + (KH12/2>fHZ ]
H;
fu,0/f
koK, | feoufin, ~ 5]
r = (10)
1/2
(14 Kcofco + Kcozfcoz) [sz + < 1/2>fH2 ]
Hz
ksKco, fcozfg/2 fc;;/oz—Hsz
T3 = (11)
/2
(1 + Kcofco + Kco, fco,) [ < 1/2>fH2 ]
Hz

onde f; indica a fugacidade do componente i, k; indica a constante cinética da reagao
Jj» K; indica a constante de equilibrio de adsor¢do do componente i, Kp; indica a

constante de equilibrio da reacao j, e r; indica a taxa da reacao ;.
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Ja o0 modelo de Vanden Bussche e Froment (1996) assume que uma
alimentacdo composta por CO:2 é convertida a metanol pela reagédo de hidrogenacao
(Equacéo (7)) e a CO pela reagdo de RWGS (Equacéo (8)), resultando nas Equacgdes
(12) e (13) para as taxas de reagao em:

o - ) 1— PcH;0H * PH,0
1" Pco, " PH, K, _pglz “Peo,

T, = - 12)
PH,0
[1 + K3 (—PH ) + K3,/Pn, t K4PH20]
2
ks - (1_ Pco " PH,0 )
5 COZ Kp'3 . sz . pcoz (13)

3 =
p
[1 + K3 ( pH;()) + K3,/PH, T K4PHZO]
2

onde p; indica a pressao parcial do componente i em bar; k, indica a n-ésima
constante cinética (n = 1,5) ou de adsorcao (n = 2,3,4) especifica do modelo, obtidos

a partir da equagéo de Arrhenius, conforme apresentado na Equagéo (14):

B.
K, = A, exp (ﬁ) (14)

onde A4, indica o termo de frequéncia da equacdo de Arrhenius, e B, representa a
energia de ativacdo, a variagdo de entalpia ou uma combinacdo das duas, e R

representa a constante dos gases ideais, em Pa m® mol* K*; e K, ; indica a constante

de equilibrio da reacao j e € obtida a partir da relacéo apresentada na Equacéo (15):

B:
10g10 Kp,j = A] + ?j (15)

onde A; e B; representam os parametros da equacgdo para cada reacdo (VANDEN
BUSSCHE; FROMENT, 1996).

Dois grandes grupos de reatores quimicos sdo empregados na producéo de
metanol: reatores adiabaticos; e reatores isotérmicos. Os reatores adiabaticos
apresentam estruturas relativamente simples, podendo possuir um ou mais leitos
cataliticos em seu interior, e frequentemente empregam resfriamento rapido a gas por
mistura (gas quenching) para remover calor da corrente gasosa entre os leitos
cataliticos. Os reatores isotérmicos possuem tubos ou placas para efetuar a remocao
de calor do leito catalitico, similar a um trocador de calor de casco e tubo ou de placas

respectivamente, o que resulta em um processo de transferéncia de calor altamente
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eficiente e uma distribuicdo de temperatura mais uniforme no reator (CUI; KAER,
2020).

O processo comum para a hidrogenacéo direta do CO2 para produzir metanol
consiste em combinar uma corrente de CO2 e Hz puros a uma corrente de reciclo
gasosa, preaquecer a mistura e alimenta-la em um Unico reator, seguido de separar a
corrente de produtos em fases liquida (metanol e a4gua) e gasosa (H2, CO2 e CO),
sendo uma parcela desta ultima pressurizada para formar a corrente de reciclo
gasosa, conforme ilustrado na Figura 9. Neste caso, é utilizado um reator do tipo
isotérmico multitubular, com os tubos preenchidos por catalisador do tipo
Cu/ZnO/Al203 (SAMIMI; RAHIMPOUR; SHARIATI, 2017).

Figura 9 — Fluxograma para processo comum de producao de metanol por hidrogenacéo direta de
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Fonte: O autor (2023).

Samimi, Rahimpour e Shariati (2017) propuseram dividir em trés estagios (trés

reatores) a massa de catalisador normalmente utilizada para um anico reator. Neste
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caso, foi proposto que na saida de cada reator houvesse uma separacao das fases
liquida e gasosa, e que apenas esta Ultima fosse alimentada no reator seguinte. Para
avaliar a proposta, foi desenvolvido um modelo matematico estacionario, homogéneo,
unidimensional do reator. O sistema de equacdes diferenciais ordinérias resultante foi
combinado a um conjunto de equacles algébricas representando consideracfes
simplificadoras, taxas de reacao oriundas do modelo cinético de Graaf, Stamhuis e
Beenackers, correlagdes para coeficientes de transferéncia de massa e calor, e
propriedades fisicas dos fluidos. O conjunto de equac¢bes foi convertido em um
sistema de equacles algébricas ndo-lineares através do método reverso das
diferencas finitas e solucionado pelo método de Gauss-Newton utilizando o software
MATLAB®. A configuragdo proposta resultou em um aumento da converséao de CO:ze
da produtividade de metanol comparado ao processo em estagio Unico. Os autores
também indicam que o acumulo de agua no reator causa envenenamento do
catalisador, portanto retird-la do meio reacional € extremamente importante.

Manenti, Cieri e Restelli (2011) estudaram a influéncia da escolha da base de
calculo para a constru¢do de modelos matematicos estacionarios para a producao de
metanol a partir de gas de sintese em um reator multitubular de leito fixo. Em seu
estudo, os autores avaliaram os modelos até entdo empregados, que se empregavam
balancos materiais baseados em equivaléncia de nUmero de mols na entrada e saida,
desconsiderando a variacdo no numero de mols causada pela produ¢do do metanol
(Equacbes (6) e (7)). Foi identificando que essa consideracdo introduzia erros
indesejaveis nos resultados das simulagdes. Como solucéo, propuseram um modelo
baseado em equivaléncia massica, mantendo as demais equacdes inalteradas
(balancos de energia e de pressao), obtendo maior adequacgéo a dados provenientes
de reatores industriais.

Masoudi, Farsi e Rahimpour (2019) realizaram a modelagem e otimizagao
dindmica da sintese de metanol a partir de gas de sintese implementando uma
configuracéo de dois tipos de reatores em série (resfriado a gas e resfriado a agua).
O modelo dindmico foi desenvolvido a partir de balancos de massa e energia, e
considerou em sua formulacdo a desativagdo do catalisador e as diferengcas de
conformacao dos reatores. A estratégia de solug¢éo do sistema de equacdes consistiu
em duas etapas: na primeira, as equacdes foram solucionadas utilizando o método de

Euler em uma condicdo de estado estacionario para obter um conjunto de solucdes
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considerado como condi¢Bes iniciais do problema; na segunda, o sistema de
equacOes diferenciais parciais foi reduzido a um sistema de equacOes diferenciais
ordinarias através do método das linhas e solucionado em um procedimento
sequencial. O processo foi otimizado com o objetivo de maximizar a producéo de
metanol e a converséo de COz2, resultando em condi¢bes de operacao que permitiram
um aumento da capacidade de producao de 6,45%.

Leonzio, Zondervan e Foscolo (2019) utlizaram diferentes modelos
computacionais para demonstrar caracteristicas do processo. Um modelo de reator
adiabéatico com reciclo dos gases ndo convertidos foi implementado em estado
estacionario em software Aspen Plus®, enquanto um modelo de reator multitubular
com troca de calor entre casco e tubos foi simulado em software MATLAB®. Com um
modelo do reator adiabatico, os autores observaram que em condi¢des de equilibrio
o0 aumento da fracdo de gas reciclada favorece a conversao de CO: e rendimento da
producdo de metanol, tanto em torno do reator quanto em todo o processo.

Leonzio (2020) avaliou os modelos cinéticos de Vanden Bussche e Froment
(1996) e de Graaf, Stamhuis e Beenackers (1988) com os resultados de um reator
industrial. Utilizando um modelo de reator multitubular em estado estacionario, o autor
simulou a producdo de metanol a partir de gas de sintese segundo as condi¢cées
operacionais de um reator de Lurgi com cada modelo cinético. Como resultado, foi
observado que o modelo de Vanden Bussche e Froment resultou nas melhores
predicBes de temperatura, pressdo, vazdo molar e fracdo molar na saida do reator,
com erros menores que 2% para cada variavel.

Cui e Keer (2020) realizaram uma comparacao de trés tipos de reatores —
adiabatico, isotérmico com resfriamento a agua e isotérmico com resfriamento a gas
— preenchidos com catalisador comercial Cu/ZnO/Al203, através de estudos de
simulagdo estaciondrio em trés modos: analise termodinamica; modelo pseudo-
homogéneo; e método de fluidodindmica computacional (Computational Fluid
Dynamics, CFD) bidimensional. O reator adiabatico foi modelado como um reator
tubular contendo um Unico leito fixo catalitico. Para 0s reatores isotérmicos,
considerou-se um reator multitubular, sendo o leito catalitico posicionado no interior
dos tubos para o reator com resfriamento a 4gua, ou na regido do casco para o reator
com resfriamento a gas. No estudo, foram investigadas condicbes de operacao com

temperatura de entrada variando entre 180 e 280 °C, pressao entre 30 e 80 bar, e
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proporcdo de CO relativo ao CO2 na corrente de alimentagcdo entre 0 e 1. Os
resultados indicaram que o reator com resfriamento a agua mostrou-se mais vantajoso
gue os demais em termos de remocéo eficiente de calor, baixa temperatura de hot-
spot (ponto concentrador de calor, em traducgéo livre) e faixa relativamente larga de
temperatura da corrente de entrada.

Leonzio e Foscolo (2020) desenvolveram um modelo matematico estacionario
bidimensional pseudo-homogéneo de um reator de metanol tipo Lurgi preenchido por
catalisador Cu/ZnO/Al203. O modelo considerou as relagbes cinéticas descritas por
Vanden Bussche e Froment utilizando uma corrente de alimentacdo composta
exclusivamente por CO2 e Hz. As condi¢des simplificadoras adotadas foram: difuséo
axial negligenciavel; desativa¢do do catalisador negligenciavel; desvios das condicfes
de gés ideal negligenciaveis. O sistema de equacdes diferenciais parciais obtido no
modelo foi solucionado utilizando uma funcdo proprietaria (PDEPE) do software
MATLAB® dedicada a solucéo de equacfes deste tipo. No estudo, foram realizadas
comparacdes entre um empacotamento estruturado e néo estruturado do catalisador
no leito fixo, tendo o empacotamento estruturado resultado em maior seletividade e
rendimento de metanol que o ndo estruturado.

Dobladez e colaboradores (2021) estudaram efeito da remoc¢édo da agua do
meio reacional na producdo de metanol a partir da hidrogenacéo do CO: através do
uso de um reator de adsorgéo por inversédo de pressao (Pressure Swing Adsorption,
PSA). Os parametros de adsorcao e difusdo da agua e do metanol em zedlitas 3A, 4A
e 5A foram obtidos experimentalmente na faixa de temperatura entre 200 e 350 °C e
utilizados para simular a performance desses adsorventes associados a um
catalisador Cu/ZnO/Al203 na producao de metanol em um reator PSA. Na simulacao
foi utilizado um modelo dindmico, unidimensional implementado no software
PSASIM®. O modelo considera um reator isotérmico contendo um leito fixo carregado
com uma mistura de catalisador e adsorvente que passa por uma sequéncia de
estagios de adsorcao/reacdo e regeneracdo. No processo proposto, a melhor
performane foi obtida utilizando a zedlita 3A e o0 metanol péde ser produzido a partir
do CO2 a 250 °C e 50 bar com converséo de 99,6% e um Unico passo e seletividade
de 83-96%.

Chuquin-Vasco e coleboradores (2021) realizaram a simulacéo estacionaria de
uma planta de producédo de metanol, incluindo as etapas de sintese e purificacdo do
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metanol, utilizando o software de simulacdo de cddigo aberto DWSIM. Com o
software, os autores modelaram um reator de leito fixo adiabatico, e utilizaram os
dados gerados pela planta simulada para treinar um modelo caixa-preta baseado em
rede neuronal artificial implementado em software comercial MATLAB®. O modelo
proposto utilizou como entradas a vazdo massica de H2 e CO2, a pressdo e a
temperatura na entrada do reator, e teve como saida a vazdo massica de metanol na
saida do reator. Os autores indicam que, dentre as topologias de rede testadas, o
melhor resultado foi obtido utilizando: uma camada de entrada com 4 neurdnios (um
para cada variavel de entrada); uma camada escondida com 12 neurénios; e uma
camada de saida com 1 neurdnio (correspondente a variavel de saida). Nesta
topologia, utilizando uma funcgé&o de ativagéo sigmoidal nos neurdnios e o algoritmo de
treinamento de Levenberg—Marquardt, os autores obtiveram um valor de RMSE (do
inglés Root Mean Squared Error, ou Raiz Quadrada do Erro Quadratico Médio) de
0,0085 e um coeficiente de regresséao (R2?) de 0,9442.

Neste trabalho, prop8e-se a constru¢do de um modelo hibrido e utiliza-se uma
planta virtual semelhante a Chuquin-Vasco e colaboradores (2021) para gerar dados
de treinamento deste modelo. Contudo, a planta virtual elaborada neste trabalho opera
em regime dindmico, enquanto a dos supracitados autores opera em regime

estacionario.
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3 METODOLOGIA

A construcédo deste trabalho se fundamentou em quatro etapas principais,
sendo elas:
a) desenvolvimento de planta dinamica virtual e coleta de entradas e saidas
virtuais;
b) desenvolvimento de modelo fenomenolégico estacionario do reator e
simulagéo com entradas virtuais;

c) desenvolvimento e avaliacdo do modelo hibrido do reator.

As etapas serdo descritas nas sessdes subsequentes, e seus componentes

principais estédo ilustrados na Figura 10.

Figura 10 — llustracdo esquematica dos componentes principais no desenvolvimento do modelo
hibrido.

Dadbs

HERERIgEL

Fonte: O Autor (2023).

3.1 DESENVOLVIMENTO DE PLANTA DINAMICA VIRTUAL E COLETA DE
ENTRADAS E SAIDAS VIRTUAIS

Diante da indisponibilidade de quantidade suficiente dados referentes a leituras
dindmicas de variaveis de processo (vazdes, temperaturas, pressoes e concentracdes

de entrada e saida do reator, por exemplo), uma Planta Dinamica Virtual foi
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desenvolvida para este trabalho. O objetivo desta etapa € produzir leituras dinamicas
das variaveis de processo em torno do reator, emulando a operagcdo de uma planta
real.

A construcao da Planta Virtual utilizou como base o fluxograma de processo
descrito por Cui e Kaer (2020) e foi realizada em duas etapas: elaboracdo de modelo
estacionario software comercial simulador de processos do tipo modular sequencial,
doravante denominado SIMULADOR MS; seguida de converséo do modelo
estacionario em modelo dindmico implementado no software comercial simulador de
processos do tipo orientado por equacdes, doravante denominado SIMULADOR OE.

A Figura 11 exibe o fluxograma de processo implementado SIMULADOR MS.
Nele, uma corrente de alimentacdo (ALIM) composta apenas por CO2 e Hz na
propor¢do de 1:3 € combinada com uma corrente de reciclo contendo os gases ndo
reagidos (REC) no bloco misturador MIX a uma pressdo de 51 bar. A corrente
resultante (MIX-OUT) é aquecida no bloco HX-IN até a temperatura de 210°C e
alimentada no reator (R-IN). A corrente de saida (R-OUT) do reator passa entao por
um bloco do tipo FLASH (SEP) onde ocorre a separacao das correntes liquida (LIQ)
e gasosa (GAS). Da corrente gasosa, 0,01% sao purgados do sistema (PURGE), e os
99,9% restantes (RECO0) sdo comprimidos para a pressao de operacdo e formam a

corrente de reciclo (REC).

Figura 11 — Fluxograma do reator com recirculac@o de gases ndo reagidos.

e
REC
— | COMPR

O
MIX HX-IN RECO

ALIM
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DIV

Fonte: O Autor (2023).
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Nesta simulacdo, considerou-se um reator do tipo Lurgi, isto €, um reator de
leito fixo catalitico multitubular isotérmico, resfriado pela ebulicdo de agua a 250°C no
casco. Os parametros do reator e do leito catalitico foram obtidos em Cui e Keer (2020)

e encontram-se resumidas na Tabela 1.

Tabela 1 — Pardmetros do reator e do leito catalitico.

Simbolo Parametro Valor

Coeficiente global de transferéncia de calor
U _ o 321,7 Jstm?K1
(fluido térmico - processo)

Tsheur Temperatura de fluido térmico 250°C
Neubos Numero de tubos 347 tubos
Ltubo Comprimento do tubo 3m
diubo Diametro interno do tubo 0,04 m
& Porosidade do leito 0,4
d, Diametro da particula de catalisador 5,5mm
Pecat Densidade da particula de catalisador 1300 kg m-

Fonte: Cui e Keer (2020)
Para o reator, adotou-se um conjunto de 347 tubos cilindricos, com 3 m de

comprimento e 40 mm de diametro, preenchidos por um catalisador comercial tipico
de Cu/ZnO/Al203, com diametro equivalente de 5,5 mm e densidade de particula de
1300 kg/m3. A queda de pressao ao longo do comprimento no reator foi calculada pelo
simulador através da equacgédo de Ergun (Equacao (16)):

dP 1-— &p uzp as 1-— &p

—=-{1,75 150( ) g 16
dz ( + Re ) d & (16)

p

onde P representa a pressao, em Pa; g, representa a porosidade do leito; u representa
a velocidade superficial do gas no leito catalitico, em m s*; p,,. representa a
densidade do géas nas condi¢des operacionais, em kg m=; d,, representa o diametro

da particula de catalisador, em m; e Re representa 0 numero adimensional de

Reynolds.
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Para a cinética da reacdo adotou-se o modelo cinético de Vanden Bussche e
Froment (1996), que foi implementado no SIMULADOR MS como uma reacéo do tipo
Langmuir-Hinshelwood (LHHW). Os parametros cinéticos do modelo encontram-se
listados na Tabela, e foram adaptados para se adequar ao formato padrao exigido

pelo software.

Tabela 2 — Parametros do modelo cinético de Vanden Busshce e Froment (1996) denominados
conforme as Equacdes (14) e (15), para pressdes em bar e taxa de reagdo em mol s-1 kgcar®.

Constante A, ou A; B, ou B;
Kq 1,07 36696
K2 3453,38 -
K3 0,499 17197
K4 6,62 x 101 124119
Ks 1,22 x 1010 -94765
Ky 10,592 -3066
Kp,3 -2,029 2073

Fonte: Adaptado de Vanden Busshce e Froment (1996)

Para o bloco COMPR representando o compressor do reciclo foi adotado um
compressor adiabatico com eficiéncia de compressao igual a 0,55 causando uma
elevacdo de pressao de 3 bar na corrente de reciclo.

Para o bloco HX-1 representando o pré-aquecimento da corrente de entrada
do reator, foi adotada a temperatura de 210°C e queda de presséo de 1 bar.

Para o bloco SEP representando a separacao gas liquido foi considerado um
tanque de flash com temperatura de operacao de 40°C e queda de pressao de 2 bar.

Considerando os componentes e condi¢cdes operacionais sobretudo de
pressdo, bem como a indicacdo de Cui e Keer (2020), utilizou-se o modelo
termodinamico de equacgbes de estado PSRK (do inglés Predictive Soave-Redlich-
Kwong) para toda a simulagéo.

Para a simulagao, assumiu-se que a corrente de alimentag&o era composta por

CO:2 e Hz2 na proporcdo molar fixa de 1:3, com vazdo maxima de 64 mol h** e presséo
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de 51 bar. A proporcao molar adotada corresponde a razao estequiométrica dos dois
componentes na reacao de formacéao de metanol (Equacéo (7)), e considerou-se que
os dois gases chegam ao processo purificados e misturados na proporcgéo correta.

Os resultados da simulagéo estacionéria foram comparados com os obtidos por
Cui e Keer (2020) para validacéao.

Uma vez realizada a simulacdo do modelo em estado estacionario, o0 modelo
foi convertido para o software SIMULADOR OE, onde as condi¢gbes resultantes da
simulacdo estacionaria foram utilizadas como condic¢des iniciais para a simulacao
din&mica.

As variaveis definidas para coleta ao longo do tempo de simulacdo dinamica
foram temperatura, pressdo, vazdo massica total e fragdo massica de cada
componente, nas correntes de entrada (R-IN) e saida (R-OUT) do reator. Foi adotada
uma taxa de coleta de 25 leituras por hora.

Considerando que a Planta Virtual elaborada se encontraria a jusante de outros
dois processos (producdo de Hz por meios sustentaveis, e algum processo quimico
que produza CO2 como emisséo, por exemplo), é plausivel acreditar que a vazao total
de alimentacéo pode variar ao longo do tempo, a depender dos referidos processos a
montante.

Utilizando como referéncia estudos do comportamento dindmico em reator de
leito fixo realizados por Manenti et al. (2013) para a producdo de metanol a partir de
gas de sintese, e por Iglesias Gonzalez, Eilers e Schaub (2016) para a hidrogenacéao
catalitica de CO2 a hidrocarbonetos de cadeia C2 a C4, foi determinado o valor minimo
de operacgéo de 50% para a vazéo de alimentacéo.

Com isso, foi avaliado o comportamento dinamico das variaveis a reducao da
vazao total de entrada em 50%. A partir desta avaliagdo foi estimado um tempo
minimo de estabilizacdo do sistema, utilizado como intervalo entre as operacdes de
variacdo de carga de alimentacao.

Entéo, foi determinada uma sequéncia de 40 operacdes de variacdo de carga
de alimentacgéo entre os limites de 50 e 100%. As mudancgas de vazéo de alimentacao
foram realizadas em rampa, com tempo de rampa de 1 h para cada variacdo e tempo
de espera de 6 h com alimentacg&o constante, totalizando 7h por operagéo de variacao
de carga. Ao inicio da simulacao, foi aguardado um intervalo de 6 h de operacdo nas
condic¢des iniciais antes da primeira operacao de variagao de carga. Ao final da ultima,
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a vazao foi mantida constante e as leituras foram coletadas até completar 300h de

operacédo. No total, foram coletadas 7501 leituras virtuais.

3.2 DESENVOLVIMENTO DE MODELO FENOMENOLOGICO ESTACIONARIO
DO REATOR E SIMULACAO COM ENTRADAS VIRTUAIS

A elaboracdo do modelo hibrido proposto neste trabalho para o reator de
metanol teve inicio pela formulacdo do modelo matematico fenomenoldgico e sua
implementacdo computacional.

Adotou-se como referéncia um reator de leito fixo multitubular, com catalisador
nos tubos, resfriado por &gua em ebulicdo (temperatura constante) fluindo no casco.
Para os balancos de matéria, energia e pressdo, tomou-se por base o modelo
proposto por Manenti, Cieri e Restelli (2011), onde sao utilizadas as seguintes
consideracdes simplificadoras:

e gradientes de concentracao e temperatura entre o seio do gas e a particula

catalitica desconsideravel (modelo pseudo-homogéneo);

e dispersédo axial desconsideravel (Leonzio; Zondervan; Foscolo, 2019);

e dispersédo radial desconsideravel, devido ao pequeno diametro do reator

relativo ao comprimento, levando a um modelo unidimensional;

e velocidade radial constante;

e temperatura e concentracdo constantes na particula catalitica (particula

catalitica homogénea);

e desativacao do catalisador desconsideravel,

e reacles secundarias desconsideraveis, devido a alta seletividade do

catalisador;

e adicionalmente, considerou-se um valor constante para a eficiéncia de cada

reacao.

Como resultado, o modelo matematico consiste no sistema de equacdes
diferenciais ordinarias (EDOs) abaixo para a queda de pressédo (Equacao de Ergun
novamente, Equacéo (16)), o balanco de massa (Equacéo (17)), balango de energia
(Equacéo (18)):
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dP 1— &\ \UPgas (1 — &
& (17541 ( ) 7 !
dz ( SN R ) dp & Y
d 2 NR
Y .
le = Tl;llt MMipcat(l - gb) Z Vi jn;7; (17)
]

d_T — Aint T dint
dz  Mc, .\ Ain

U(Tspen — T)
(18)

NR
+ Pear (1 — &p) Z(—AHI‘“’“)n i
Jj

onde z representa a posicdo ao longo do comprimento do reator, em m; w; representa
a fracdo massica do componente i; A;,; representa a area da sec¢ao transversal interna
do tubo, em m?; 1 representa a vazdo massica total do gas, em kg/s; MM; representa
a massa molar de cada componente, em kg mol?; v;; representa o coeficiente
estequiométrico do componente i na reacgao j, n; representa a eficiéncia da reacéo j;
7; representa a taxa da reagéo j, em mol s kgear!; NR representa o nimero total de
reagOes; T representa a temperatura, em K; ¢,  representa o calor especifico da
mistura gasosa a pressdo constante nas condicfes do passo de integracdo em
J kgt K, e AH[°* representa a variagé@o de entalpia da reag&o j, em J mol™.
O numero de Reynolds é calculado através da Equacéao (19):

dppgasu
U
onde u representa a viscosidade dinamica da mistura gasosa, em kg m? s,

Re = (29)

O calor especifico da mistura foi estimado considerando os gases e a mistura

como ideais, utilizando a Equagéo (20):

i
onde y; representa a fragdo molar do componente i; e cp, representa o calor especifico
de gés ideal do componente i, em J kg K* calculado através da Equacéo (21):
Cp = R (ao + (a1/TY) exp(=az/T) + as y*

. (21)
+ (ay —as/(T - a7)2)y1)
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T —a,
y=AT+ aq
0, seT <ay

, seT > a,

onde ay, k € [0,7] s&o coeficientes obtidos em Kabo e Roganov (1994).
A densidade da mistura gasosa foi estimada considerando os gases e a mistura

como ideais, através da Equacéo (22):

Pgas = (Z ‘;’-) (22)

onde p; representa a densidade do componente i, em kg m=, e é estimada através da
Equacéo (23):
PMM;
RT
A viscosidade dinamica da mistura gasosa foi obtida a partir da regra de mistura

de Wilke (1950) apresentada na Equacao (24):

U z Yilli
mx Z] 1yl ij

Q. = <1 i M(M]WJ/MMJO’ZS)Z (24)
ij = J8 (1 4 MMj/MMi)

onde p; e p; representam a viscosidade dinamica dos componentes i e j, em

(23)

pi =

kg m s, sendo calculada através da Equacéo (25):

ATB
=" D (25)
onde A, B, C e D séo coeficientes obtidos da Tabela 2-312 de Green, Don e Perry

(2007).

Os termos de reacao foram calculados pelo modelo cinético de Vanden
Bussche e Froment (1996), através das Equacdes (12) e (13).

O sistema de EDOs apresentados nas Equacdes (16) a (18) configura um
problema stiff (rigido, em traducéo livre). Por isso, a integragdo das EDOs foi efetuada
utilizando um método implicito de Runge-Kutta da familia Radau IIA de quinta ordem
(HAIRER; WANNER, 2013), implementado pela biblioteca de coédigo aberto Scipy
(VIRTANEN et al., 2020) utilizando a linguagem Python 3. Para utilizar o médulo, foi
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necessario escrever as EDOs em forma de uma funcdo em linguagem Python
(batizada de reator_estacionario_edo) que retorna o valor do lado direito das
Equacgbes (16) a (18) calculados em cada passo de integracdo ao longo do
comprimento do reator. O uso de célculo vetorial dentro da funcéo foi possibilitado
pelo uso da biblioteca Python de cédigo aberto Numpy (HARRIS; MILLMAN; VAN
DER WALT, 2020).

O modelo fenomenoldgico utilizou 0 mesmo conjunto de pardmetros de reator
que a Planta Virtual, o que também seria realizado no caso de uma planta real.

O conjunto de entradas virtuais geradas pela Planta Dinamica Virtual foi
alimentado ao modelo fenomenoldgico estacionario, gerando as saidas
fenomenoldgicas, como ilustrado na Figura 12. O conjunto de saidas fenomenolégicas
foi comparado com as saidas virtuais esperadas através das métricas tipicas de
problemas de regressdo, RMSE, MAE e R2. A combinacéo dos conjuntos de entradas
virtuais ao conjunto de saidas fenomenoldgicas gerou o0 conjunto de entradas

expandidas.

Figura 12 — Representacdo esquematica do uso do modelo fenomenoldgico.

MODELO FENOMENOLOGICO

Entradas Saidas
virtuais fenomenoldgicas

Fonte: O Autor (2023).
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3.3 DESENVOLVIMENTO E AVALIACAO DO MODELO HIBRIDO DO REATOR

A etapa seguinte da construcdo do modelo hibrido consistiu no
desenvolvimento da sua por¢ao empirica. Esta por¢cdo deveria ser capaz de predizer
valores das saidas em tempos futuros, permitindo assim a utilizacdo do modelo hibrido
como modelo dinamico preditivo.

Dadas as caracteristicas de ndo-linearidade do processo de producdo de
metanol a partir do CO2, foi selecionada a estrutura de modelo ndo linear
autorregressivo com entradas exdgenas NARX, do inglés Nonlinear Auto-Regressive
eXogenous Model), utilizando-se uma rede neuronal artificial (RNA) como modelo
nao-linear subjacente.

Dentro da estrutura do modelo hibrido proposto, ilustrada na Figura 13, o
modelo NARX foi construido para receber como entradas um conjunto de leituras
dindmicas de variaveis de processo a entrada do reator (emuladas neste trabalho pelo
conjunto de entradas virtuais) e um conjunto de varidveis de processo simuladas pelo
modelo fenomenolégico a saida do reator (neste trabalho denominadas saidas

fenomenoldgicas).

Figura 13 — Representacdo esquemética da estrutura do modelo hibrido proposto.

Entradas

virtuais =
| MODELO HIBRIDO

Pre' Delays Camada
Processa Entrada Escondida

F Camada
\ u(tL Saida

>

L] ‘ L
o t+1
Saidas e - P ves) Predigdes

> - t
Fenomenoldgicas v )>

Saidas
virtuais

Fonte: O Autor (2023).

Desta forma, para a especificacdo da estrutura do modelo, foram selecionadas

variaveis dentro do conjunto de entradas expandidas. A selecdo das variaveis
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embasou-se na descricdo da literatura sobre quais parametros tém maior influéncia
sobre o comportamento da reacao e dinamica do reator.

Selecionadas as variaveis, o conjunto de dados foi dividido em dois grupos na
proporcao aproximada de 70% para 30%, sendo o primeiro destinado ao treinamento
do modelo NARX e segundo a sua avaliacdo (teste). A separacao foi realizada com
base nas sequéncias de operacdo de mudanca de carga descritas na secdo 3.1, de
forma que os dados até o final da etapa constante da operacéo de mudanca de carga
namero 28 foram destinados ao treinamento (correspondente ao intervalo de 0-202
h), enquanto os dados subsequentes foram destinados a avaliacéo (202-300 h). Desta
forma, as primeiras 5401 linhas de dados foram destinadas ao treinamento e as 2100
linhas subsequentes foram utilizadas na avaliagéo da performance do modelo.

Para uma boa performance de treinamento de modelos de redes neuronais, é
necessario realizar um pré-processamento dos dados antes de passar pelo modelo.
Neste caso, para prevenir efeitos deletérios relacionados a diferenca de escala
existente entre as variaveis, foi realizada uma normalizacdo dos dados segundo a
Equacéo (26):

_x— X

X j = ! (26)

9

onde x; ; € o valor da variavel j na observagao i, )?] € a média da variavel j ao longo
de todas as observagdes do conjunto de dados, e o; € o desvio padrdo da variavel j

ao longo de todas as observacgdes do conjunto de dados.

A normalizacéo foi aplicada através de algoritmo implementado pela biblioteca
ScikitLearn. O algoritmo de normalizacdo foi aplicado separadamente nas variaveis
de entrada e alvo utilizadas no treinamento, reduzindo o risco de vazamento de
informacéo para a etapa de avaliacéo, e os parametros de média e desvio padréo de
cada variavel ficaram armazenados em objeto do tipo “Scaler”. Isso permite que dados
nao utilizados no treinamento sejam normalizados tendo como referéncia a escala em
gue o modelo foi treinado. A normalizacao das variaveis alvo se fez necessaria devido
a estrutura autorreregressiva do modelo, isto é, ao fato das saidas preditas serem
retroalimentadas como entradas do modelo.

A sincronizagéo dos atrasos necessarios para configurar o modelo NARX foram

implementados com auxilio do pacote de codigo aberto FireTS (XIE; WANG, 2018).
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Este pacote realiza uma expansado da biblioteca de cdodigo aberto Scikit-Learn
(PEDREGOSA et al., 2011), permitindo utilizar modelos de redes neuronais da
biblioteca como modelos subjacentes de modelos NARX. Foram utilizadas ordem 8
para os atrasos relativos, respectivamente, as entradas autorregressivas e as
entradas exdgenas, o que significa que a rede considerou dados de aproximadamente
20 minutos anteriores para realizar suas predicdes.

Para o modelo de rede neuronal artificial subjacente, utilizou-se um algoritmo
de busca com validagao cruzada para determinar a melhor combinagéo de arquitetura
da rede (nimero de camadas escondidas e de neurdnios por camada escondida),
funcao de ativacdo e algoritmo de treinamento, conforme listado na Tabela 3. O critério
de escolha da busca foi o menor valor de Erro Quadratico Médio (MSE, do inglés Mean

Squared Error) apresentado pelo modelo sobre os dados de treino.

Tabela 3 — Lista de hiperparametros utilizados na avaliacdo das redes neuronais.

Hiperparametro Valores avaliados ou selecionados
_ Uma camada, quantidade de neurénios variando de
Topologia .
10 a 100 em intervalos de 5
Funcao de ativacao ReLU (Rectified Linear Unit) (padréo da biblioteca)
Algoritmo de treinamento Adam (padréo da biblioteca)

Fonte: O autor (2023).

O modelo eleito pela busca foi treinado e em seguida teve sua performance
avaliada com os dados de teste, através das métricas tipicas de problemas de
regressdo, RMSE, MAE (Mean Absolute Error) e R2.

Para comparagdo, 0 mesmo processo de busca, treinamento e avaliacao foi
realizado para um modelo caixa-preta puro, caracterizado como um modelo NARX
com os mesmos valores de ordem, mas sem utilizar as entradas provenientes do

modelo fenomenoldgico.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados obtidos foram organizados na sequéncia das etapas
fundamentais descritas na Metodologia, sendo elas:
a) desenvolvimento de planta dinamica virtual e coleta de entradas e saidas
virtuais;
b) desenvolvimento de modelo fenomenolégico estacionario do reator e
simulagéo com entradas virtuais;

c) desenvolvimento e avaliacdo do modelo hibrido do reator.

4.1 DESENVOLVIMENTO DE PLANTA DINAMICA VIRTUAL E COLETA DE
ENTRADAS E SAIDAS VIRTUAIS

O desenvolvimento da Planta Dinamica Virtual teve como produto intermediario
um modelo estacionario do processo de producdo de metanol a partir da hidrogenacéo
catalitica do CO:2 implementado no software SIMULADOR MS. Este modelo
intermediéario foi comparado ao modelo de Cui e Keer (2020), no qual foi baseado,
através das métricas disponibilizadas pelos autores, estando os valores dos principais

KPIs do reator resumidos na Tabela 4.

Tabela 4 — Parametros chave de performance (KPI) do reator implementado no SIMULADOR MS e
reportados por Cui e Keer (2020).

Este Cui e Keer _
Parametro Diferenca %
trabalho (2020)

Temperatura maxima, °C 257,2 256 0,47%
Razao de reciclo 7,8 8,5 -8,24%
Rendimento de metanol no reator 27,9% 25,0% 11,6%

Producéo total de metanol, ton/ano 4432 - -

Conversao de COz2 no reator 34% - -

Fonte: O autor (2023)
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Observou-se que a temperatura maxima atingida no reator ficou menos de 1%
acima daquela reportada por de Cui e Kaer (2020), mas ainda abaixo da temperatura
em que ocorria a sinterizagdo do catalisador. Por outro lado, a razao de reciclo e a
producao total de metanol divergiram daqueles autores.

A divergéncia provavelmente esta relacionada a uma menor vazao total da
corrente de reciclo para esta simulacdo, em comparacdo a simulacao de Cui e Kaer
(2020). E possivel que diferencas na forma de implementar o modelo cinético de
Bussche e Froment no SIMULADOR MS tenham resultado na diferenca de
comportamento. Além disto, o modelo implementado no SIMULADOR MS assume
uma eficiéncia igual a 1 para as reac¢fes, 0 que provoca um aumento na produtividade
de metanol e uma maior reducdo da vazao de reciclo.

Tendo em vista que: o principal objetivo da Planta Virtual € produzir dados para
o treinamento do modelo hibrido; que os valores obtidos para o rendimento de metanol
e conversdo de CO:z no reator se assemelham ao reportado na literatura; que a
producéo total de metanol atende a especificacdo da modelagem de Cui e Kaer (2020)
(atender a uma demanda de aproximadamente 4000 toneladas por ano, os resultados
apresentados pelo modelo estacionario intermediario foram considerados satisfatorios
para seguir com o desenvolvimento da planta virtual dinamica.

Na etapa seguinte, foi observada a resposta dinamica em open loop da Planta
Virtual a uma reducdo de 50% em sua carga total de alimentacdo. A operacao de
variacdo de carga foi realizada em rampa, tendo inicio no instante 1 h e duracéo de 1
h. Ao final da variacéo, foram coletadas leituras até o total de 10h simuladas, como

ilustrado no Gréafico 1.
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Gréfico 1 — Reducéo da vazdao total de alimentacdo em 50%.
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Fonte: O autor (2023).

O Grafico 2 apresenta a composicdo molar de cada componente na saida do
reator ao longo do tempo de simulacao para a operacéo de reducéo de 50% da vazéo
de alimentacéo. Observa-se que o comportamento das fracdes molares decorrente da
operacdo de mudanca de carga se assemelha a uma dinamica de segunda ordem.
Esta observacdo foi compativel com a descricdo da literatura do comportamento
dindmico de um reator de Lurgi na producdo de metanol a partir de gas de sintese
diante de uma reducéo de carga de 50% (ABROL; HILTON, 2012).

Gréfico 2 — Fracdo molar de cada componente na saida do reator ao longo do tempo
de simulacéo para a operacdo de reducdo de 50% da vaz&o de alimentagdo. A fracédo
molar do H2 é lida no eixo a direita, enquanto as demais sao lidas no eixo a

esquerda.
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Fonte: O Autor (2023).
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A partir do Grafico 2 também observou-se que um intervalo de 5-6 h apds o fim
da operacao de variacdo de carga foi suficiente para o sistema atingir um novo estado
estacionario. Esta observacao justifica a escolha do intervalo de tempo entre duas
rampas de variacdo de carga de alimentacdo na geracdo das entradas e saidas
virtuais.

O Gréfico 3 apresenta a sequéncia de variacdes de carga de alimentacao
realizada na Planta Virtual, respeitando os limites de 50 e 100% da carga méaxima. As
leituras dindmicas das varidveis de processo coletadas ao longo das 300 h de
simulacdo foram gravadas em arquivo .csv para uso nas etapas seguintes,

representando uma coleta de dados da planta real.

Gréfico 3 — Sequéncia de 40 operacdes de variagdo de carga de alimentacéo entre os limites de 50 e
100%.
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Fonte: O Autor (2023).

4.2 DESENVOLVIMENTO DE MODELO FENOMENOLOGICO ESTACIONARIO
DO REATOR E SIMULACAO COM ENTRADAS VIRTUAIS

A primeira parcela do modelo hibrido proposto consistiu em um modelo
fenomenoldgico estacionario do reator. O modelo foi utilizado para obter predi¢cdes
dos valores estacionarios na saida do reator para cada leitura de entradas virtuais,

gerando assim um conjunto de saidas fenomenolégicas.
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A Tabela 5 apresenta uma descricdo resumida das saidas fenomenoldgicas,

indicando a Tag atribuida a cada variavel, o que ela representa e os valores de média,

desvio padrdo, minimo e méaximo referentes a todas as leituras realizadas nas 300 h

de simulacdo da Planta Virtual.

Tabela 5 — Saidas fenomenolégicas: variaveis de processo na saida do reator estimadas pelo modelo

fenomenoldgico.

. ~ Desvio '
Tag Descricao Média . Min Max
Padréo
Fracdo massica de
w_CO2_OUT_fenom co 0,2429 10,0741 0,1200 0,3865
2
Fracdo massica de
w_CO_OUT_fenom co 0,0699 0,0092 0,0526 0,0855
Fracao massica de
w_H2 OUT_fenom H 0,4147 0,0853 0,2668 0,5735
2
Fracdo massica de
w_H20_OUT_fenom HO 0,0954 0,0036 0,0856 0,1004
2
Fracdo massica de
w_MeOH_OUT_fenom 0,1772 0,0050 0,1619 0,1858
MeOH
T _OUT_fenom Temperatura 251,29 0,43 250,59 252,10
P_OUT_fenom Pressao 50,41 0,23 49,87 50,74

Fonte: O Autor (2023).

Os valores obtidos para as saidas fenomenoldgicas foram comparados com as

saidas virtuais através das métricas comuns de problemas de regressao, visto que

neste modelo hibrido a parcela estacionaria tem a funcdo de fornecer uma estimativa

dos valores na saida do reator para o tempo atual. Os valores das métricas estéo

apresentados na Tabela 6.



Tabela 6 — Métricas de desempenho de problemas de regresséo aplicadas as saidas

fenomenoldgicas.
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TAG MAE RMSE R2
w_CO2_OUT_fenom 1,02x10°03 1,04x10°03 0,9998
w_CO_OUT_fenom 2,00x10°03 2,12x1003 0,9545
w_H2 OUT fenom 4,27%x10°04 4,49%x10°04 1,0000
w_H20_OUT_fenom 4,17x10°%4 4,27x1004 0,9862
w_MeOH_OUT _fenom 3,03x103 3,17x1003 0,4456
T _OUT_fenom 8,97x101 9,37x101 -0,7912
P_OUT_fenom 3,52x103 3,65x1003 0,9998

Fonte: O Autor (2023).

Os valores apresentados na Tabela 6 indicam que, para em 5 das 7 variaveis
estimadas o modelo fenomenoldgico obteve resultados satisfatérios. Contudo, a
métrica do coeficiente de regressdao R2 para a fracdo massica de metanol
(w_MeOH_OUT fenom) e para a temperatura (T_OUT_fenom) indicaram a
necessidade de uma investigacao mais proxima dessas variaveis.

Observando-se o Gréfico 4 para a fracdo massica de metanol e o Grafico 5
para a temperatura de saida do reator, ambos comparando a estimacao do modelo
fenomenoldgico com a saida virtual respectiva, observa-se que nos dois casos a saida
fenomenoldgica consegue acompanhar o movimento da saida virtual, mas mantém
desvios positivo (para a fracdo massica de metanol) e negativo (para a temperatura)
com relacéo aos valores de alvo. Esse comportamento explica a métrica de R2 obtida
pelo modelo fenomenoldgico para as duas variaveis. E importante ressaltar ainda que,
para a construgcdo do modelo hibrido, ser capaz de acompanhar de maneira
aproximada o comportamento real devera ser suficiente para causar uma melhora em

relacdo ao modelo puramente empirico.
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Graéfico 4 — Fracdo massica de metanol na saida do reator ao longo do tempo de simulacédo, medida
pela planta virtual (w_MeOH_OUT _target) e estimada pelo modelo fenomenolégico
(w_MeOH OUT fenom).
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Fonte: O Autor (2023).

Gréfico 5 — Temperatura na saida do reator ao longo do tempo de simulagdo medida pela planta
virtual (T_OUT target) e estimada pelo modelo fenomenolégico (T_OUT fenom).
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Fonte: O Autor (2023).

O conjunto formado pelas entradas e saidas virtuais, acrescido das saidas
fenomenoldgicas foi gravado em um arquivo .csv para ser utilizado na etapa de

treinamento da por¢cdo empirica do modelo hibrido.
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4.3 DESENVOLVIMENTO E AVALIACAO DO MODELO HIBRIDO DO REATOR

Para a definicdo do modelo NARX e RNA subjacente, foi realizada uma analise

exploratdria das variaveis de entrada e saida virtuais através de métricas estatisticas

simples. A Tabela 7 e a Tabela 8 apresentam descri¢cdes resumidas das entradas e

saidas virtuais, respectivamente. Nas tabelas estdo indicadas a Tag atribuida a cada

variavel, o que ela representa e os valores de média, desvio padrdo, minimo e maximo

referentes a todas as leituras realizadas nas 300 h de simulagdo da Planta Virtual.

Tabela 7 — Entradas virtuais: varidveis de processo na entrada do reator.

_ . Desvio _
Tag Descricao Média . Min Max
Padréao

vazao_m_IN Vazao massica 2274,4 5475 1486,5 3456,1

w_CO2_IN Fracdo massicade 0,4737 0,0679 0,3428 0,5888
CO2

w_CO_IN Fracdo massicade 0,0717 0,0102 0,0495 0,0887
CO

w_H2 IN Fracdo massicade 0,4466 0,0861 0,2950 0,6041
H2

w_H20_IN Fracdo massicade 0,0009 0,0013 0,0000 0,0059
H20

w_MeOH_IN Fracdo massicade 0,0071 0,0091 0,0000 0,0405

MeOH
T_IN Temperatura 210,00 0,00 210,00 210,00
P_IN Pressao 50,45 0,22 49,93 50,76

Fonte: O Autor (2023).



Tabela 8 — Saidas virtuais: variaveis de processo na saida do reator.
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. ~ Desvio '
Tag Descricao Média . Min Max
Padrao
vazao_m_OUT Vazao massica 22745 5475 1486,6 3456,1
w_CO2_OUT target Fracdo massicade 0,2439 0,0743 0,1205 0,3876
CO2
w_CO_OUT _target Fracdo massicade 0,0719 0,0099 0,0534 0,0888
CO
w_H2_ OUT target Fracdo massicade 0,4151 10,0852 0,2674 0,5737
H2
w_H20_ OUT target Fracdo massicade 0,0950 0,0036 0,0851 0,0999
H20
w_MeOH_OUT target Fracdo massicade 0,1741 0,0043 0,1606 0,1812
MeOH
T_OUT target Temperatura 252,19 0,70 251,07 253,51
P_OUT _target Pressao 50,41 0,23 49,86 50,74

Fonte: O Autor (2023).

A partir da Tabela 7 observou-se que a temperatura da corrente de entrada do

reator foi constante ao longo de todo o periodo simulado. Isto era esperado, pois 0

aquecedor HX-1 considerado na Planta Virtual esta definido para manter esta

temperatura no valor fixo de 210°C. Por isso, sabendo que uma variavel com valor

constante na entrada de uma rede neuronal ndo ir4 fornecer informacédo sobre a

dindmica do processo, esta variavel foi desconsiderada como entrada para o modelo

NARX.

Desta forma, foram estabelecidas como entradas para o0 modelo NARX: todas

as saidas fenomenoldgicas; e as entradas virtuais, exceto a temperatura na entrada

do reator. Essas entradas foram utilizadas para predizer os valores futuros de cada

uma das saidas virtuais, exceto a vazao massica da saida, que deveria ser sempre

igual a de entrada.
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Foi realizado o treinamento de um modelo NARX para cada variavel de saida.
Na Tabela 9 estéo apresentados os resultados da busca de melhor estrutura da RNA

subjacente para cada variavel de saida.

Tabela 9 — Hiperpar&dmetros da melhor rede para cada variavel de saida.

Tag Neurdénios na camada escondida
w_CO2_OUT _target 80
w_CO_OUT _target 90
w_H2_ OUT target 95
w_H20_ OUT target 100
w_MeOH_OUT _target 65

T_OUT target 70
P_OUT _target 75

Fonte: O Autor (2023).

Na Tabela 10 estdo listadas as métricas de avaliacdo de regressdo para
predicbes de oito passos adiante (equivalente a aproximadamente 20 minutos)
utilizando o modelo treinado sobre o conjunto de dados de teste, n&do utilizado durante
o treinamento. Observa-se que para todas as variaveis consideradas o coeficiente de
regressao ficou muito proximo de 1, o valor maximo, e que o modelo conseguiu
predizer todas as variaveis de fracdo massica com erros na ordem de 102 ou menores.
Além disso, destaca-se o resultado obtido na predigdo do metanol, que € o principal

alvo preditivo do modelo sendo o produto principal do processo.

Tabela 10 — Métricas de avaliagédo de regressdo para predicdes de 8 passos (144 s = 19minl12s)
adiante calculadas a partir de predi¢gfes de dados néo utilizados no treinamento do modelo hibrido.

TAG MAE RMSE R2
w_CO2_OUT target 1,78x10°03 3,29x1093 0,9974
w_CO_OUT _target 2,78x10%4 3,90x10%4 0,9983

w_H2_ OUT _target 1,80x10703 2,62x103 0,9989
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TAG MAE RMSE R2
w_H20_OUT _target 8,28x100° 1,74x10°%4 0,9960
w_MeOH_OUT _target 2,81x10°04 4,23x1004 0,9933
T_OUT target 2,18x10°? 3,12x10? 0,9975
P_OUT target 4,63x103 6,99x1003 0,9987

Fonte: O Autor (2023).

Por fim, na Tabela 11 sdo apresentadas as métricas de avaliacdo de regresséo

para modelos caixa-preta puro treinados com a mesma quantidade de neurdnios na

camada escondida que o modelo hibrido, mas sem receber os dados de saidas

fenomenoldgicas. Observa-se que para todos os casos o modelo hibrido obteve

melhor desempenho na predicdo dos valores futuros das variaveis de processo.

Contudo, é preciso levar em consideracado que os valores de erro e coeficiente de

regressao para os dois tipos de modelo ficaram na mesma ordem de grandeza, de

modo que a selecdo de um ou outro devera utilizar também outros critérios, como

tempo de treinamento e custo computacional do modelo como um todo. A avaliagcéo

desses critérios, contudo, néo fizeram parte do escopo deste trabalho.

Tabela 11 — Métricas de avaliagdo de regressao para predi¢des de 8 passos (144 s = 19min12s)

adiante calculadas a partir de predicdes de dados néo utilizados no treinamento de um modelo caixa-

preta puro.

TAG MAE RMSE R2
w_CO2_OUT _target 4,47x10°03 7,07x103 0,9880
w_CO_OUT _target 4,24x1004 7,08x10704 0,9944
w_H2_OUT _target 3,18x10°03 1,92x1093 0,9983
w_H20 OUT _target 3,02x10°04 5,41x10704 0,9616
w_MeOH_OUT _target 3,62x1004 6,69x10704 0,9832
T _OUT target 4,11x1002 6,25%x10702 0,9900
P_OUT target 5,06x103 9,35x10703 0,9977

Fonte: O Autor (2023)
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5 CONCLUSAO

Este trabalho teve como produto principal a construcdo de um modelo hibrido
de um reator de leito fixo aplicado a hidrogenacéo catalitica do CO2 para producéo de
metanol. O modelo hibrido desenvolvido acoplou um modelo fenomenoldgico
estacionario do reator a um modelo preditivo dinamico do tipo NARX. Como resultado,
mostrou-se possivel predizer com antecedéncia de aproximadamente 20 minutos a
composicéo na saida do reator, sendo avaliados erros na ordem de 10 ou menores.
Desta forma, o modelo hibrido desenvolvido mostrou-se um bom candidato a ser
explorado no desenvolvimento de um gémeo digital para o processo.

Este trabalho teve ainda como subproduto a elaboracdo de uma Planta
Dinamica Virtual, aqui utilizada para emular a coleta de dados de uma planta real de
producdo de metanol. Além do uso explorado neste trabalho, esta Planta Virtual
constitui uma ferramenta com aplicacdes possiveis em atividades como estudos de
dindmica e controle de processos, bem como aplicacdes voltadas a machine learning
(aprendizado de méaquina).

Como perspectivas futuras, ficam:

e a oportunidade de aprofundar a avaliacio do modelo gerado,
mensurando tempos de execucao dos algoritmos, e buscar otimizacdes
gue tornem o codigo mais rapido e leve do ponto de vista computacional,

e a implementacdo dos algoritmos necesséarios para atualizacdo
automética do modelo durante seu uso online;

e e desenvolver o software para um gémeo digital relevante ao processo

utilizando o modelo hibrido.
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