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RESUMO

QUEIROZ, Danielle. Desenvolvimento de sensores virtuais para predicdo da composicao
dos efluentes de uma Unidade de Tratamento de Aguas Acidas. Rio de Janeiro, 2023.
Trabalho de Conclusdo de Curso (Graduagdo em Engenharia Quimica) - Escola de Quimica,

Universidade Federal do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2023.

As aguas acidas sdo um dos principais residuos aquosos gerados durante o refino do
petréleo e necessitam ser processadas em Unidades de Tratamento de Aguas Acidas (UTAAS)
para remocao de contaminantes como H»S e NHs, a fim de atender as demandas da legislagédo
ambiental brasileira. Dessa forma, é imprescindivel o monitoramento em tempo real da
composic¢do dos efluentes gerados pela UTAA, como o gas &cido, o gas amoniacal e a agua
tratada. Portanto, o presente trabalho tem como objetivo criar um novo banco de dados
utilizando, como base, a simulacdo dindmica de uma UTAA com duas colunas de
esgotamento desenvolvida em Aspen Plus Dynamics® V10 por Nogueira (2021) e,
posteriormente, desenvolver sensores virtuais capazes de predizer as fracbes massicas de HaS
e NHs dos efluentes previamente citados. O novo banco de dados apresenta situacGes de
operacdo normal da unidade com distarbios nas variaveis de interesse, e podera ser utilizado
no futuro para outros estudos da area. Para criacdo dos sensores virtuais, 0 método Florestas
Aleatdrias foi escolhido como modelo de Aprendizado de Maquina. Todos os codigos foram
desenvolvidos em Python no ambiente de execugdo Visual Studio Code. Os resultados
encontrados foram validados através da criagdo de novos modelos via Gradient Boosting e
Maquinas de Vetores de Suporte, utilizando as funcGes disponiveis na biblioteca scikit-learn.
Obteve-se como resultado o desenvolvimento de seis sensores virtuais com R2 maior que
0,87, MAE menor que 0,12, MSE menor que 0,17 e RMSE menor que 0,41. A anélise da
importancia das variaveis revelou que a temperatura do 2° estdgio da Coluna 1 exerce
influéncia significativa no equilibrio termodindmico de separagdo do H>S e NHs das aguas
acidas e é essencial para cinco dos seis sensores virtuais. Foi observado também que o
aumento desta temperatura melhora a recuperacdo de H.S. O estudo desta variavel sugere que
incrementos adicionais nesta temperatura, acima de 90% de recuperacéo, resultam em ganhos
minimos na remocdo do H.S e na vaporizacdo acentuada de NH3 no gas acido, o que pode

levar a problemas operacionais nas Unidades de Recuperacdo de Enxofre.
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ABSTRACT

QUEIROZ, Danielle. Desenvolvimento de sensores virtuais para predicdo da composi¢cao
dos efluentes de uma Unidade de Tratamento de Aguas Acidas. Rio de Janeiro, 2023.
Trabalho de Conclusdo de Curso (Graduagdo em Engenharia Quimica) - Escola de Quimica,

Universidade Federal do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2023.

Sour waters are one of the main aqueous byproducts generated during petroleum refining and
require processing in Sour Water Treatment Units (SWTUSs) to remove contaminants such as
H>S and NHs in compliance with Brazilian environmental legislation. Thus, online
monitoring of the composition of SWTU effluents including acid gas, ammoniacal gas, and
treated water is essential. This study aims to create a new database based on the dynamic
simulation of a SWTU with two stripping columns developed in Aspen Plus Dynamics® V10
by Nogueira (2021). Subsequently, it aims to develop virtual sensors capable of real-time
prediction of the mass fractions of H.S and NHs in the aforementioned effluents. The new
database encompasses normal unit operation scenarios with disturbances in the variables of
interest and may be used for future studies in the field. The Random Forest method was
selected for virtual sensor creation, implemented in Python within the Visual Studio Code
environment. Results were validated by creating additional models using Gradient Boosting
and Support Vector Machines functions available in the scikit-learn library. The outcome was
the development of six virtual sensors with R2 greater than 0,87, MAE less than 0,12, MSE
less than 0,17, and RMSE less than 0,41. Variable importance analysis revealed that the
temperature of the second stage of Column 1 significantly influences the thermodynamic
equilibrium of H>S and NHz separation from sour waters, being critical for five of the six
virtual sensors. It was also observed that increasing this temperature improves the recovery of
H>S. However, additional increases in temperature, above 90% recovery, result in minimal
gains in H>S removal and significant vaporization of NHs in the acid gas, which can lead to

operational issues in Sulfur Recovery Units.

Keywords: sour water; virtual sensor; machine learning; database; Aspen Plus Dynamics®;

Random Forest; Support Vector Machines; Gradient Boosting.
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Capitulo 1

1. Introducéao

1.1 Motivacao

No processo do refino do petroleo, correntes de vapor/agua sdo utilizadas em diversas
unidades como, por exemplo, hidrotratamento, coqueamento retardado e cragueamento
catalitico em leito fluidizado. O efluente dessas unidades é chamado de agua acida, uma vez
que estd contaminado com diversos eletrélitos fracos como fenol, aménia (NHs), sulfeto de
hidrogénio (H2S) e possiveis tracos de didxido de carbono (CO2) (HO, CHII-DONG et al.,
2021).

Apos a etapa do refino, a 4gua 4cida é encaminhada para a Unidade de Tratamento de
Aguas Acidas (UTAA) com objetivo de reduzir os niveis de contaminantes, concentrando-se
principalmente na remocgdo do NHs e do H»S. Para isso, a 4gua acida passa por um processo
de esgotamento (stripping) sendo submetida a um sistema de aquecimento e retificacdo onde é
fornecido o calor necesséario para a reducdo das pressfes parciais dos gases e separacdo dos
contaminantes (SOARES et al., 2021). O esquema geral da producdo e tratamento das aguas

acidas pode ser observado na Figura 1.1.

Figura 1.1: Esquema de contextualizacdo da geracgdo e tratamento de 4guas &cidas.
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Esse processo geralmente é realizado com duas colunas quando a concentracdo de
amonia presente na 4gua &cida é alta. Essa configuracdo € muito comum nas refinarias do
Brasil, j& que o 6leo brasileiro contém uma maior concentracdo de nitrogénio quando

comparado com a média dos 6leos mundiais (SOARES et al., 2021).

Nesse modelo, a primeira coluna produz uma corrente de topo rica em H>S chamada
de gas acido e que é destinada para a Unidade de Recuperacdo de Enxofre (URE). A segunda
coluna é responsavel por separar a corrente de fundo da primeira em duas: uma corrente de
topo rica em NHs, chamado de gas amoniacal, que é enviada para o conversor de amonia e

uma corrente de fundo denominada de agua tratada.

De acordo com a legislacdo ambiental brasileira, pelo menos 90% da carga de entrada
de H.S presente na dgua &cida deve ser removida e enviada para a URE. Esse é um ponto
critico do processo, ja que se residuos de H.S forem enviados para a segunda coluna, eles
serdo eliminados junto com o gas amoniacal (NHs), produzindo SOx que é ambientalmente
indesejado, pois contribui para poluicdo atmosférica e é precursor da chuva acida (BRASIL,
2007; QUINLAN and HATI, 2010; CONAMA, 2011).

Porém, € importante ressaltar que a alta eficiéncia na remocdo de HS pode ter
consequéncias negativas na operagdo da URE. Isso ocorre porque a alta remocao do H>S pode
levar ao aumento da concentracdo de NHz no gas &cido, causando problemas operacionais na
unidade. Esses problemas podem resultar em perda de eficiéncia devido ao entupimento de
linhas e a formacdo de NOx, um composto altamente prejudicial ao meio ambiente e a satde
publica, pois é precursor tanto da chuva acida como do efeito smog fotoquimico (EAP, 2021,
COLBECK; MACKENZIE, 1994).

Portanto, manter uma alta recuperagéo de H»S na primeira torre a0 mesmo tempo em
que se reduz o teor de NH3 no gas acido representa objetivos conflitantes e caracteriza uma
operacdo com uma faixa estreita de tolerancia para unidades com essa configuracdo. Além
disso, pequenas perturbacOes que possam causar variagdes na concentragdo das correntes de
entrada da UTAA podem resultar em falhas que, em dltima instancia, levam a emissao de

compostos prejudiciais ao meio ambiente acima dos limites regulatdrios.

Atualmente, um dos grandes desafios operacionais € monitorar de forma online a
composicdo dos efluentes dessas unidades. Por isso, o desenvolvimento de sensores virtuais

para uma UTAA é uma solucdo vantajosa para problemas de investimento e precisdo com



analisadores em linha ou questdes de atraso de medicdo devido a frequentes anélises

laboratoriais complexas.

Esses sensores virtuais podem ser empregados para realizar monitoramento em tempo
real das varidveis de interesse no processo, possibilitando a identificacdo de tendéncias e
anomalias e acionando alertas e notificagcdes quando problemas potenciais sdo detectados. Por
exemplo, manutencdes preventivas podem ser programadas ap0s uma andlise de dados
robusta. Além disso, oferecem uma economia substancial em comparacdo com 0s sensores
tradicionais, uma vez que dispensam instalacdo e manutencao fisica e ndo sdo afetados pela

obsolescéncia devido & corrosdo dos ambientes industriais (BARROS, 2016).

Por outro lado, os sensores virtuais também podem assumir a funcdo dos sensores
fisicos em situacdes de falha inesperada, caso estes ja existam. Isso garante que os operadores
tenham acesso continuo as informagdes necessarias para monitorar e controlar 0s processos,
reduzindo o risco de interrupcdes ndo planejadas por falta de informacdes essenciais (HO,
CHII-DONG et al., 2021).

Este estudo esta inserido na linha de pesquisa conduzida pelo Laboratério de
Desenvolvimento de Softwares (LADES/COPPE/UFRJ) sobre Unidades de Tratamento de
Aguas Acidas, a qual abrange uma série de projetos com temas relacionados. Dentre eles,
destacam-se a dissertacdo de mestrado de Nogueira (2021), o trabalho de concluséo de curso
de Pitanga (2022), o artigo cientifico de Nogueira et al. (2022) publicado na revista académica
Process Safety and Environmental Protection e os trabalhos de Nogueira et al. (2021) e Filho

et al. (2023) apresentados no Congresso Brasileiro de Engenharia Quimica (COBEQ).

1.2 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo principal o desenvolvimento de sensores virtuais para
predicdo da composicao dos efluentes de uma Unidade de Tratamento de Aguas Acidas com a
configuracdo de duas torres de esgotamento.

Os objetivos especificos propostos sdo:

1. Modificagdo da simulagdo dindmica de uma UTAA com duas colunas de esgotamento
desenvolvida em Aspen Plus Dynamics® V10 por Nogueira (2021) através da inclusao

de novos controladores;



2. Desenvolvimento de um novo banco de dados utilizando a simulacdo dinamica de
Nogueira (2021) previamente modificada;

3. Analise das variaveis estudadas a fim de obter um entendimento fenomenoldgico
abrangente do processo;

4. Desenvolvimento dos algoritmos baseados em Florestas Aleatdrias para a criagdo dos
sensores virtuais que determinardo as fracfes massicas de H.S e NH3 nas correntes de
gas acido, gas amoniacal e agua tratada;

5. Elaboracédo de codigos para aplicar as técnicas de Gradient Boosting e Maquinas de
Vetores de Suporte com o propoésito de validar os resultados obtidos através do

método de Florestas Aleatorias.

1.3 Estrutura do trabalho

O presente trabalho foi dividido em cinco capitulos, sendo eles: Introducdo, Revisao

de Literatura, Metodologia, Resultados e Discussdes, e Conclusdes e Consideracdes.

O Capitulo 1 engloba a motivacdo e os objetivos deste trabalho. No Capitulo 2, sdo
expostos 0s conceitos tedricos que embasaram o estudo. No Capitulo 3, é detalhada a
metodologia para o desenvolvimento do banco de dados e dos sensores virtuais, bem como a
aplicacdo do método de Aprendizado de Maquina. No Capitulo 4, apresentam-se os resultados
e sua subsequente discussao. Por fim, o Capitulo 5 trata das conclusdes e consideracdes finais,

incluindo sugestbes para trabalhos futuros.



Capitulo 2

2. Revisao de Literatura

2.1 Unidades de Tratamento de Aguas Acidas

A 4gua &cida € um efluente liquido originado da industria petroquimica. Durante o
processamento do petréleo, 0 vapor ou a agua entram em contato com correntes de
hidrocarbonetos que contém compostos como o sulfeto de hidrogénio (H.S) e aménia (NH3)
que sdo absorvidos por transferéncia de massa, gerando a &gua &cida. Além dos compostos
mencionados, a 4gua acida pode conter fendis, cianeto, gas carbonico (CO>) e até sais e &cidos
(KENSELL; QUINLAN, 1996).

A geracdo de agua &cida em uma refinaria € influenciada por diversos fatores, como a
configuracdo do processo e as caracteristicas do petréleo processado. Em refinarias de grande
porte, € comum observar uma producdo tipica de agua acida entre 0,2 e 0,5 metros cubicos
por tonelada de 6leo bruto processado (COELHO et al., 2006).

A origem do nome agua acida esta relacionada a presenca dos compostos acidos como
H>S e CO. j& mencionados. Porém, como na maior parte dos casos existe a presenca

significativa de NHs, o pH da &4gua &cida pode ser maior que 7 (SHEILAN et al., 2010).

A 4gua &cida pode ser classificada como fendlica e ndo fendlica. Ambas possuem
como principais contaminantes NHs e H>S. A &gua acida ndo fendlica pode conter tracos de
CO2 e e normalmente produzida em unidades de hidrotratamento (HDT), podendo ser
reciclada nas HDTs como &gua de lavagem ou &gua de make-up quando livre destes
contaminantes. Ja a agua acida fendlica possui como outros contaminantes os fenois, cianetos
e cloretos (WEILAND; HATCHER, 2012).

As principais unidades geradoras de agua fendlica sdo: destilagdo atmosférica e a
vacuo, cragueamento catalitico, coqueamento retardado e hidrotratamento. Além disso, apesar
de contribuirem com menos volume, ha outras fontes geradoras de aguas acidas nas refinarias,
como os vasos de lavagem de carga de unidades de recuperacdo de enxofre, purga e refluxo
de topo de torre regeneradora de amina e torre de resfriamento de unidade de tratamento de
gas residual (BARROS, 2016).

A &gua acida é purificada em um processo de extracdo a vapor para remover 0S

contaminantes volateis (LEE et al., 2002). Esse processo ocorre nas Unidades de Tratamento



de Aguas Acidas (UTAA) onde havera a recuperagio do H2S e NHs e a corrente ja tratada,
denominada &gua esgotada, poderd ser reutilizada ou descartada seguindo os padrdes
ambientais (WEILAND; HATCHER, 2012).

Os teores de H2S e de NH3 na &gua acida podem variar de tragos até valores maiores
que 1% p/p. A solubilidade do H>S em 4gua esté diretamente relacionada & presenga do NHs,
uma vez que a porcentagem molar de H>S em geral é inferior a de NHs, exceto em aguas
acidas muito diluidas, onde o teor de H.S pode ser ligeiramente superior. Normalmente, é
observado uma razdo molar H>S/NHs entre 0,6 e 1,0 na corrente de dgua &cida combinada
(WEILAND; HATCHER, 2012).

Em meio aquoso, como no caso da agua acida, o sal hidrossulfeto de aménio (NHsHS)
sofre hidrdlise dando origem ao H»S e & NHs, conforme Equagdo 2.1 (SHEILAN et al., 2010).

NH4* @) + HS (ag) <> NH3(ag) + H2S (ag) (2.1)

Devido a capacidade de volatilizacdo dos gases H.S e NHz presentes na fase aquosa,
estes se deslocam para a fase de vapor, exercendo pressdes parciais. As solubilidades dessas
substancias na fase liquida sdo diretamente proporcionais as suas pressdes parciais na fase

vapor em equilibrio, de acordo com a Lei de Henry (SANDLER, 1999).

A remocdo destes poluentes da fase liquida € realizada através do aumento da
temperatura da agua &cida favorecendo a vaporizacdo dos contaminantes e da reducdo das
suas respectivas pressdes de vapor. Na pratica, isso € feito em colunas de esgotamento, seja
fornecendo calor (por meio de um refervedor) ou injetando vapor d’agua diretamente
(WEILAND; HATCHER, 2012).

O aumento da constante de equilibrio da hidrolise da Equagdo 2.1 pela elevacdo da
temperatura resulta em uma maior quantidade de NHz e H>S dissolvidos na solucdo aquosa,

permitindo que esses compostos migrem para a fase vapor (SHEILAN et. al., 2010).

Além disso, a elevacdo da temperatura também aumenta a constante de Henry das
espécies de interesse, reduzindo suas solubilidades e aumentando suas volatilidades. A
diminuicdo da pressdo de vapor desloca o equilibrio liquido-vapor na direcéo da transferéncia
dos solutos da fase liquida para a fase gasosa (ADDINGTON et al., 2013).

Entretanto, esse processo afeta apenas os eletrdlitos fracos e volateis. A Figura 2.1
exibe a volatilidade, expressa em termos da constante de Henry, dos principais compostos

encontrados na agua acida.



Figura 2.1: Constantes de Henry em funcdo da temperatura para 0s compostos mais comuns encontrados em

sistemas de aguas acidas.
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Fonte: Adaptado de ADDINGTON et al. (2013).

Através da Figura 2.1 fica evidente que 0 H2S e 0 CO2 sdo mais volateis do que a NHs.

Essa discrepancia sugere que esses compostos podem ser removidos eficientemente em

pressdes mais elevadas do que as necessarias para retirar a NHs. Essa diferenca de

volatilidades abre a possibilidade de projetar sistemas de tratamento de dguas acidas com duas

torres de esgotamento: a primeira operando a uma pressao mais alta para remocao seletiva do

H>S, por volta de 10 bar, e a segunda com uma pressao mais baixa, cerca de 2 bar, para

eliminar a NHz e o restante do H>S (CHEVRON, 2016).

As principais reacfes processadas em um sistema com agua acida ndo-fendlica séo

descritas pelas reacdes a sequir: (LEE et al., 2002).
2H,0 < H3O0* + OH~
H2S + H,O < H3O™ + HS™
HS +H0 < H3O"+ Sy
NHs + H2O <« NH4" + OH-
CO2 + 2H,0 < H30" + HCO3~

HCO3;~ + HyO <« H30*+ COs%

2.2)
(2.3)
(2.4)
(2.5)
(2.6)

2.7)



NHs + HCO3~ < NH2COO™ + H;0 (2.8)
HCN + H20 < H3O"+ CN- (2.9)

A amoénia é o componente reativo do solvente e estando presente na fase gasosa com
H.S, ela é continuamente absorvida enquanto houver protonacdo decorrente da absorcéo
simultanea do H.S. Esse comportamento explica o fato de que a solubilidade dos dois
componentes juntos € muitas vezes maior do que a solubilidade dos mesmos isoladamente,
praticamente ndo existindo limite para a solubilidade conjunta do H>S e da NHs3 na &gua
(WEILAND; HATCHER, 2012).

A presenca de outros compostos acidos menos volateis que o H2S como o acido
cianidrico (HCN), &cido cloridrico (HCL) e acidos orgéanicos prejudica a remogdo da amonia,
pois consomem ions OH" da reacdo de equilibrio i6nico da agua, conforme Equacéo 2.2. Com
menor concentracdo de ions hidroxila, pelo principio de Le Chatelier, a Equacdo 2.5 é
deslocada no sentido da formagdo de ions aménio (NH4"). Dessa maneira, haverd menor
quantidade de NHz em fase liquida disponivel para a passagem para a fase vapor. Para mitigar
este efeito, muitas unidades adotam a injecdo de uma base forte, normalmente NaOH, na
coluna de esgotamento (MELIN et al, 1975; DARTON e VAN GRINSVEN, 1978).

A configuracdo do projeto das UTAAs pode ser de uma ou duas torres em série. No
caso de apenas uma torre, a corrente de topo da Unica coluna, neste caso, gera um efluente
gasoso rico em H2S e NHs chamado de gas &cido. Este gas pode ser enviado a Unidade de
Recuperacao de Enxofre (URE) caso essa consiga também processar amonia. Se a aménia ndo
for totalmente convertida, existe a possibilidade da formacéo de sais de amonio nos pontos
frios da URE resultando em grande corrosdo dos equipamentos e necessidade de parada da
unidade para manuten¢fes devido as obstrucdes (BARROS, 2016). A Figura 2.2 representa

um esquema simplificado de uma UTAA com apenas uma coluna.



Figura 2.2: Esquema de uma Unidade de Tratamento de Agua Acida com uma coluna.
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Entretanto, uma situagdo muito comum principalmente nas refinarias brasileiras é o
processamento de petréleo com elevado teor de nitrogénio, o que resulta em altos teores de
amonia tanto na agua &cida como no gas gerado pela UTAA. Esta condicdo demanda a
necessidade de duas torres em série para tratamento da agua acida, visando evitar problemas
de operagédo na URE (CHEVRON, 2016).

No caso da configuracdo com duas colunas, o esgotamento ocorrera em duas etapas:
na primeira coluna ocorrera a remocado preferencial do H.S e na segunda, do NHs. Desta
forma, a primeira torre gera como corrente de topo um gas acido rico em H>S e pobre em
NHs, que sera enviado para a URE, e a segunda torre gera como corrente de topo um efluente
gasoso chamado de gés amoniacal rico em NHz (QUINLAN e HATI, 2010). A Figura 2.3

representa um esquema simplificado de uma UTAA com duas colunas em série.



Figura 2.3: Esquema de uma Unidade de Tratamento de Agua Acida com duas colunas.
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O gés acido produzido nas UTAAs e nas Unidades de Regeneracdo de Amina (URA)
compde a carga da URE onde ocorre a recuperacdo do enxofre através do Processo Claus
Modificado, convertendo o H2S em enxofre elementar que possui razodvel valor comercial
(QUINLAN; HATI, 2010).

J& 0 gas amoniacal é encaminhado para unidades onde ocorre a purificacdo de NH3 ou
conversdo desta em N2. Sendo assim, um pardmetro importante quando se opera com duas
torres € a eficiéncia de remocédo de H>S no topo da primeira coluna, j& que se a eficiéncia for
baixa, este componente serd removido na segunda coluna, enviando altos teores deste
componente para o conversor de amonia, aumentando a emisséo de SO,. (BRITO et al, 2011,
QUINLAN; HATI, 2010).

Além disso, para atender os limites de emisséo de poluentes atmosféricos descritos na
legislacdo brasileira, as UTAAS que operam com duas torres de esgotamento devem remover
pelo menos 90% da carga de entrada do H»S nas aguas &cidas para ser tratado nas UREs
(CONAMA, 2011). Pequenos desvios podem causar perturbagBes no sistema que resultara na

liberacdo de componentes acima do permitido pelo 6rgdo ambiental. Dessa forma, unidades
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com duas colunas de esgotamento operam em uma faixa estreita com o objetivo de cumprir

metas conflitantes: alta recuperagdo de H.S e baixo teor de NHs no gas acido.

2.2 Inteligéncia Artificial

A inteligéncia artificial (em inglés, Artificial Intelligence, Al) surgiu na década de
1950 quando pioneiros da ciéncia da computacdo comecaram a questionar se computadores
poderiam ser programados para “pensar”’. Uma defini¢do concisa para o termo Al seria 0
esforgo para automatizar tarefas intelectualmente realizadas por humanos. Esse campo
abrange também o chamado Aprendizado de Maquina (em inglés, Machine Learning, ML) e 0
Aprendizado Profundo (em inglés, deep learning) como mostrado na Figura 2.4 a seguir
(CHOLLET, 2021).

Figura 2.4: Diagrama mostrando a relacéo entre inteligéncia artificial, machine learning e deep learning.

Artificial
intelligence

Machine
learning

Deep
leaming

Fonte: CHOLLET (2021).

Algumas aplicacbes que podemos citar da Al sdo: inteligéncia simbdlica, prova de
teoremas, robotica, visdo computacional, sistemas especialistas, aprendizado de maquina,
entre outros (RUSSELL; NORVIG, 2002).

Um dos campos dentro da Al que mais revolucionou foi o Aprendizado de Méaquina
cujos conceitos estdo interligados ao contexto de Big Data e Data Science. O ML tem sido
muito utilizado para resolver problemas tradicionais de estatistica multivariada como

regressdo, reducdo de dimensionalidade e clusterizacdo (MONTAVON, et al. 2012).

11



Na éarea da industria quimica, o avango tecnoldgico possibilitou a diminuicdo de gastos
com sensores e armazenamento de informaces, além de promover uma maior disponibilidade
de instrumentos e aprimorar a comunicacdo entre a equipe e a planta. Com o aumento do
historico de dados online, surge uma crescente demanda por analise de informacdes na area
(SOARES, 2017).

ML, em sua definicdo mais usual, € uma area de pesquisa que possibilita que os
computadores aprendam sem serem programados explicitamente (SAMUEL, 1959). Em
processos quimicos, o Aprendizado de Maquina se classifica como uma abordagem baseada
em dados, contrastando com abordagens mais tradicionais que sdo baseadas em modelos
(BAUGHMAN e LIU, 1995).

Dessa maneira, sdo fornecidos uma grande quantidade de dados para que o algoritmo
consiga aprender as relacBes entre eles e assim executar determinada tarefa. Por isso, é téo
importante a qualidade e quantidade dos dados disponiveis, garantindo uma boa variabilidade
de exemplos (SOARES, 2017).

Ha trés tipos de problemas tipicos em ML: o aprendizado ndo supervisionado,
aprendizado supervisionado e o aprendizado por reforco. O aprendizado ndo supervisionado
fornece apenas os valores de entrada sem depender de alvos especificos com o propdsito de
visualizacdo de dados, remocdo de ruidos ou para compreender melhor as correlacbes
presentes nos dados disponiveis. Além disso, frequentemente representa um passo necessario
para uma compreensdo mais profunda de um conjunto de dados antes de tentar resolver

problemas de aprendizado supervisionado (ALOM et al., 2019).

O aprendizado supervisionado € o caso mais comum e consiste em fornecer dados de
entrada para que alvos (targets) sejam alcancados, dado um conjunto de exemplos fornecidos
pelo usuario. Por fim, o aprendizado por reforco é uma subarea do aprendizado de maquina
que ganhou destaque apds a Google DeepMind obter sucesso ao aplica-la no aprendizado de
jogos Atari. O algoritmo recebe informagdes sobre o seu ambiente e aprende a escolher ag6es
gue irdo maximizar sua recompensa, por exemplo, € possivel treinar uma rede neural que
analisa a tela de um videogame e produz ac¢des de jogo com o objetivo de maximizar sua
pontuacdo (ALOM et al., 2019).

O método de aprendizado supervisionado em ML implica na divisdo do conjunto de
dados em trés grupos distintos: treinamento, validacdo e teste. O conjunto de treinamento é

utilizado para ensinar o modelo, permitindo-lhe aprender padrdes e relagdes nos dados. O
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conjunto de validagdo auxilia na escolha dos melhores hiperpardametros do modelo, ajudando
a evitar o sobreajuste (overfitting), enquanto o conjunto de teste € reservado para avaliar o
desempenho final do modelo em dados completamente novos e ndo vistos. Essa divisdo
cuidadosa e estratégica dos dados é fundamental para garantir que os modelos sejam robustos,
generalizem bem e sejam confiaveis em situacbes do mundo real, fornecendo previsdes
precisas e Uteis (CHOLLET, 2021).

O sobreajuste é o resultado de um modelo que se adapta excessivamente a um
conjunto de dados de treinamento especifico, perdendo sua capacidade de generalizacao. 1sso
pode levar o modelo a apresentar um desempenho excelente nos dados de treinamento, mas
um desempenho inferior nos dados de teste ou na aplicacdo em situacdes do mundo real. Por
outro lado, o subajuste (underfitting) também pode ocorrer se 0 modelo nao for treinado o
suficiente e for necessario aumentar a quantidade de dados de treinamento para melhorar sua
performance (CHOLLET, 2021).

2.2.1 Florestas Aleatorias (Random Forests, RF)

Florestas Aleatdrias é uma técnica de Aprendizado de Méaquina que foi proposta por
Breiman (2001) ha 22 anos e é composto por um grupo de estimadores, chamados de arvores
de decisdo (SPEISER et al., 2019).

As éarvores de decisdo sdo estruturas semelhantes a fluxogramas que permitem
classificar ou prever valores de saida dados os valores de entrada. Elas sdo faceis de visualizar
e interpretar. Em particular, o algoritmo Florestas Aleatorias introduziu uma abordagem
robusta e pratica para o aprendizado de arvores de decisdo, que consiste em construir varias
arvores de decisdo especializadas e combinar suas saidas para produzir um resultado final
(CHOLLET, 2021).

As Arvores de Classificagdo e Regressdo, também conhecidas como CART,
constituem algoritmos que se baseiam nas caracteristicas presentes no conjunto de dados para
segmentar as amostras. As arvores sdo construidas de forma iterativa e crescem por meio de
divisbes binarias sucessivas, criando nés e terminando em folhas quando ndo ha mais
divisbes. Existe uma hierarquia nessas divisdes, que pode ser medida por meio de entropia ou
impureza. Essas arvores podem ser profundas e complexas ou rasas e simples, dependendo da
necessidade do problema (BREIMAN et al., 1984).
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Além disso, a técnica de Florestas Aleatorias utiliza diferentes amostras de
inicializacdo para construir cada arvore, ou seja, diferentes subconjuntos do conjunto de
dados. Como exemplo, a Figura 2.5 apresenta um modelo de regressdo com RF composto por
quatro arvores e um conjunto de dados que inclui multiplas variaveis dependentes onde cada
arvore vai sofrendo divisdes binérias até alcancar o no final. O resultado final é produzido

pela média das previsdes das arvores individuais.

Figura 2.5: Esquema geral de um algoritmo de Florestas Aleatorias.

Conjunto de dados

AR ARAR AT

Arvore de Decis#o 1 Arvore de Decisdo 2 Arvore de Decis#o 3 Arvore de Decisdo N
Resultado 1 Resuitado 2 Resultado 3 Resultado N

|

A v
Votacdo majoritaria |«

!

Resultado Final

Y

Fonte: Elaboracéo propria.

O método CART ¢é empregado em situacdes de classificacdo e também em problemas
de regressdo, possibilitando previsdes tanto quantitativas quanto qualitativas. No caso da
classificacdo, a arvore divide os dados em categorias, isto €, produz a saida que representa a
classe escolhida pela maioria das arvores, enquanto na regressao, ela estabelece relacbes entre
variaveis de entrada e saida para prever valores continuos, sendo que a saida é a média ou a
previsdo probabilistica média das arvores (BREIMAN et al., 1984; CHOLLET, 2021).

No entanto, de acordo com a documentacao da biblioteca scikit-learn, € implementada
uma modificacdo para que cada arvore produza uma previsdo baseada em probabilidade em
vez de um Unico voto. O valor previsto é determinado calculando a média das previsdes

probabilisticas de todas as arvores. Essa adaptacdo tem o objetivo de reduzir a variancia e
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minimizar o risco de sobreajuste do estimador, uma vez que alguns erros podem se anular
mutuamente (NOGUEIRA, 2021).

O pacote randomForest produz uma informacéo adicional que pode ser muito util para
avaliar fenomenologicamente um processo: a medida da Importancia de Variaveis (Variable
Importance, V1) preditoras. A importancia de uma varidvel pode ser devido a sua complexa
interacdo com outras variaveis. O algoritmo estima a importancia de uma variavel observando
0 quanto o erro de previsdo aumenta quando os dados para essa variavel sdo permutados,
enquanto todas as outras variaveis sdo deixadas inalteradas. Os célculos necessarios séo
realizados arvore por arvore a medida que a floresta aleatéria é construida (LIAW e
WIENER, 2002).

Essa funcionalidade permite a reducdo do conjunto de dados de interesse através da
remocdo de varidveis menos importantes, garantindo a simplificacdo e otimizacdo do modelo,
além de ganho em tempo de processamento computacional (BELGIU e DRAGUT, 2016;
SPEISER et al., 2019).

E relevante destacar que, em contextos industriais, a eficiéncia computacional e o
tamanho dos modelos desempenham um papel fundamental. Isso ocorre devido a necessidade
de disponibilizar resultados da planta em tempo real, tornando essencial a otimizagdo do
tempo de processamento e a criagdo de modelos menores.

2.2.2 Gradient Boosting (GB)

O Gradiente Boosting é uma técnica de Aprendizado de Maquina que se baseia em
combinar modelos de previsdo fracos, em geral, arvores de decisdo, com o objetivo de

melhorar o desempenho do modelo de maneira iterativa e aditiva (CHOLLET, 2021).

Essa abordagem utiliza o conceito de ‘“boosting” que consiste em treinar
repetidamente novos modelos, cada um focado em corrigir as deficiéncias identificadas nos
modelos anteriores. Isso € feito calculando os residuos, que representam as diferencas entre as
previsdes do modelo atual e os valores reais. Uma nova arvore é entdo treinada para
minimizar esses residuos. Esse processo iterativo continua até que uma tolerancia de residuos
seja atingida ou outro critério de parada seja satisfeito, e o algoritmo assume a solucéo

encontrada como adequada. Isso ajuda a melhorar o desempenho do modelo, concentrando-se
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nas areas onde ele tem dificuldade em fazer previsdes precisas, conforme mostrado na Figura
2.6 (CHOLLET, 2021; ZHOU, 2012).

Figura 2.6: Esquema geral de um algoritmo do Gradient Boosting.
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Fonte: Elaboracéo propria.

Quando aplicado as arvores de decisdo, o Gradiente Boosting frequentemente supera o
método de Florestas Aleatdrias, oferecendo modelos mais precisos e robustos. Essa técnica se
destaca no tratamento de dados ndo perceptuais e é amplamente reconhecida como uma das
melhores abordagens disponiveis (CHOLLET, 2021).

A popularidade do Gradiente Boosting ndo estd limitada apenas ao seu desempenho
superior, mas também a sua capacidade de lidar com problemas complexos de aprendizado de
maquina. E amplamente adotado em aplicagBes que envolvem desde previsdes financeiras até
processamento de linguagem natural e visdo computacional, destacando-se como uma
ferramenta essencial para cientistas de dados e engenheiros de aprendizado de méaquina
(CHOLLET, 2021).
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2.2.3 Maquinas de Vetores de Suporte (Support Vector Machines, SVM)

As Maquinas de Vetores de Suporte sdo algoritmos baseados na teoria do aprendizado
estatistico desenvolvido por Vladimir Vapnik e Corinna Cortes em 1995, embora uma
formulacdo mais antiga ja havia sido publicada por Vapnik e Alexey Chervonenkis em 1963
(CHOLLET, 2021; TRAFALIS e INCE, 2002).

Esse método de aprendizado supervisionado vem recebendo grande atencdo da
comunidade de ML por apresentar resultados frequentemente melhores do que os obtidos por
outros algoritmos de aprendizado, como as Redes Neurais Artificiais (LORENA e
CARVALHO, 2007).

Apesar das SVMs serem frequentemente empregadas como ferramentas de
classificacdo, também podem ser facilmente adaptadas aos problemas de regressio (FERRAO
et al, 2007).

Para a resolucdo dos problemas de classificacdo, este algoritmo busca encontrar
fronteiras de decisdo eficazes entre duas categorias diferentes. Essas fronteiras podem ser
linhas ou superficies que separam os dados de treinamento em espacos correspondentes as
duas categorias (CHOLLET, 2021). Para classificar novos dados, basta verificar de que lado

da fronteira de decisao eles estdo, como pode ser observado na Figura 2.7.

Figura 2.7: Esquema de SVM Linear para um exemplo de classificagdo binaria.

Y

Fonte: Adaptado de LORENA e CARVALHO (2007).

De maneira geral, o processo para classificacdo das SVMs ocorre em duas etapas:

primeiro, os dados sdo mapeados para uma representacao de alta dimensdo, onde a fronteira
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de decisdo é expressa como um hiperplano. Em seguida, uma fronteira de deciséo eficaz é
calculada, maximizando a disténcia entre o hiperplano e os pontos de dados mais proximos de
cada categoria, 0 que é conhecido como a maximizacdo da margem. Isso permite que a
fronteira seja aplicada com sucesso a novas amostras fora do conjunto de treinamento
(CHOLLET, 2021).

Ja para casos de regressdo, o hiperplano ¢ uma superficie (ou linha em problemas
unidimensionais) ajustada aos dados de treinamento com o objetivo de minimizar o erro de
previsdao numérica. A ideia é encontrar um hiperplano que se ajuste 0 mais préximo possivel
dos pontos de dados, minimizando o erro de previsdo. Isso é geralmente feito minimizando a
soma dos quadrados dos erros (método dos minimos quadrados) ou por meio de outras
funcbes de perda adequadas. De forma geral, o hiperplano representa uma funcéo de regressado

que estima os valores alvo com base nas entradas do modelo (TRAFALIS e INCE, 2002).

As SVMs oferecem diferentes tipos de kernels que determinam a maneira como elas
reconhecem os padrdes nos dados de entrada. Entre os mais comuns estdo o Linear, que
funciona com uma separacdo linear; o Polinomial, que utiliza uma fungdo polinomial cujo
grau pode ser ajustado durante o treinamento; o Gaussiano, que opera em um espaco de
caracteristicas de dimensdo infinita e permite que a SVM exiba caracteristicas semelhantes a
uma rede RBF (Radial Basis Function) e o Sigmoidal, que possibilita que a SVM se comporte
de maneira semelhante a uma rede MLP (Multilayer Perceptron). A escolha adequada do
kernel e de seus pardmetros correspondentes exerce uma influéncia significativa nos
resultados alcancados por uma SVM (FERRAO et al, 2007).

2.3 Sensores virtuais

Os sensores virtuais (soft sensors, em inglés) sdo modelos matematicos ou algoritmos
que permitem estimar o valor de uma varidvel de interesse com base em informacbes
disponiveis do processo, sem a necessidade de efetuar medicOes diretas dessa variavel
(LOTUFO e GARCIA, 2008).

Essa abordagem é vantajosa principalmente em situacfes na qual a variavel de
interesse esta relacionada a analise da composi¢do quimica de uma corrente, podendo gerar
um atraso significativo na obtencéo de resultados (JOUCOWSKI, 2011).
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De acordo com Assis e Filho (2000), um sensor virtual é a combinagdo de um
hardware que possibilita a medigdo online de certas varidveis do processo e um algoritmo de
estimacdo (software) cujo objetivo é fornecer estimativas em tempo real de variaveis nédo

medidas, parametros do modelo ou compensar atrasos de medicao.

Dito isso, existem trés abordagens principais utilizadas para estimar variaveis
baseando-se em outras medidas. Sdo elas (FORTUNA et al., 2007; LIN et al., 2007):

1. Model-driven (ou caixa branca) na qual um modelo detalhado que descreve o
processo em questdo é desenvolvido, requerendo um conhecimento sélido dos
principios fisicos e matematicos que governam o sistema.

2. Data-driven (ou caixa preta) que se baseia unicamente em dados histdricos do
processo. Neste caso, 0s modelos podem ser criados usando técnicas de
Aprendizado de Méaquina como regressdo, redes neurais, arvores de deciséo, entre
outras.

3. Gray-box (ou caixa cinza) que € uma combinacdo dos dois métodos anteriores. Ele
aproveita informacdes disponiveis sobre o processo para aprimorar e calibrar um

modelo data-driven, criando uma abordagem hibrida.

Os sensores virtuais tém a capacidade de substituir sensores tradicionais em diversos
campos da instrumentacdo. No entanto, existem areas especificas em que 0s sensores
tradicionais apresentam limitacGes significativas, tornando o uso dos sensores virtuais cada
vez mais preferivel (FORTUNA et al., 2007).

Uma dessas areas criticas € a dos processos quimicos complexos como polimerizacao,
colunas de destilacdo e bioprocessos. Nesses cenarios, 0s sensores tradicionais enfrentam
desafios relacionados a custos, precisdo e atrasos operacionais devido a anélises laboratoriais
mais complexas, 0 que pode afetar negativamente no controle do processo. Além disso,
muitas vezes ndo ha instrumentacdo disponivel para medicdo de certas variaveis, tornando o
sensor virtual a nica opcéo viavel (LOTUFO e GARCIA, 2008).

Dessa forma, os sensores virtuais desempenham um papel fundamental na melhoria da
confiabilidade e disponibilidade de pardmetros de um sistema. Na auséncia dos sensores
fisicos, eles tém a capacidade de prever e estimar os valores ausentes, garantindo um
monitoramento continuo do processo. Por fim, sdo uma alternativa econémica em comparagdo
com os sensores fisicos, 0 que permite a expansdo do numero de pontos de monitoramento
disponiveis (SOBREIRA, 2021).
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Nas bases de literatura pesquisadas foram encontrados poucos trabalhos que abordam
a problematica de utilizacdo de sensores virtuais em Unidades de Tratamento de Aguas
Acidas. As principais referéncias encontradas para este tema especifico sdo as publicacdes de
Barros (2016) e Graziani e Xibilia (2017).

Barros (2016) buscou desenvolver um sensor virtual para predicdo da eficiéncia de
remogéo de HS e avaliar a influéncia de variaveis do processo como vazao e temperatura de
alimentacéo, carga térmica e diferencial de temperatura do refervedor e diferencial de pressao
da coluna. Os dados coletados séo referentes ao periodo de dois anos de operacdo de uma
UTAA constituida por duas torres de esgotamento que processa agua &cida ndo fendlica
oriunda de HDT. Para o desenvolvimento do sensor, foram empregadas as abordagens
fenomenoldgica e empirica. A abordagem fenomenolégica desenvolvida em AspenOne® nédo
apresentou confiabilidade nos resultados obtidos, pois notou-se que os valores estimados pela
simulagdo de processo eram sistematicamente menores que o0s Vvalores medidos
experimentalmente. Este problema na representacdo fenomenoldgica pode ser atribuido a
incerteza associada na especificacdo da eficiéncia global de esgotamento da coluna de aguas
acidas em relacdo a condicdo de equilibrio liquido-vapor. Por outro lado, a andlise estatistica
da abordagem empirica, utilizando a técnica de rede neural, se mostrou adequada para a
aplicacdo desejada, pois o desvio relativo médio entre os valores experimentais e calculados

foi de apenas 1,9% e a distribuicdo de residuos se aproximou de uma distribuicdo gaussiana.

Graziani e Xibilia (2017) utilizaram uma abordagem de aprendizado semi-
supervisionado baseada em redes neurais profundas com objetivo de desenvolver dois
sensores virtuais para estimar as concentragdes de H>S e NHs3 na &gua residual de uma UTAA
com apenas uma coluna de esgotamento. O trabalho aborda a dificuldade de rotulagem dos
dados, uma vez que, em certos cenarios industriais, as variaveis de entrada sdo medidas
constantemente, engquanto as variaveis de saida sdo quantificadas apenas uma ou duas vezes
no dia. Os resultados dos sensores baseados em redes neurais profundas foram comparados
com modelos de redes MLP tradicionais. Os sensores desenvolvidos com redes neurais
profundas apresentaram melhor desempenho e demonstraram ser uma estratégia eficaz para
aplicacbes industriais onde a escassez de dados rotulados pode afetar significativamente o

desempenho dos sensores virtuais orientados por dados.
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Capitulo 3

3. Metodologia

Este estudo teve como ponto de partida a simulagcdo dindmica de uma Unidade de
Tratamento de Agua Acida (UTAA) com duas colunas de esgotamento, originalmente
desenvolvida no software Aspen Plus Dynamics® V10 por Nogueira (2021). A fim de coletar
dados das fragdes massicas de H>S e NH3 nas correntes de gas acido, gas amoniacal e agua

tratada, essa simulagéo foi modificada, incorporando seis novos controladores.

Para criacdo do novo banco de dados, foram realizadas varias corridas com distdrbios
em variaveis de interesse. Em seguida, os métodos de integracdo disponiveis no Aspen Plus

Dynamics® V10 foram avaliados usando algumas dessas corridas.

Posteriormente, os novos dados gerados foram separados em bancos de treinamento e
teste para o desenvolvimento dos algoritmos de Florestas Aleatorias, visando a concepcao de

sensores virtuais.

Além disso, os resultados obtidos com a técnica de RF foram validados por outros
métodos como o Gradiente Boosting e Maquinas de Vetores de Suporte. O fluxo geral dessa

metodologia pode ser visualizado na Figura 3.1.

Figura 3.1: Fluxograma geral da metodologia.
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Fonte: Elaboracéo propria.

3.1 Hardware e Software

As simulacbes, calculos e codigos foram desenvolvidos e executados em um
computador com processador Intel(R) Core(™) i5 - 7200U CPU@ 2.50 GHz 2.70 GHz,
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memoria instalada (RAM) de 8,00 GB e sistema operacional Windows 10 64 bits. A
simulagdo dinamica da UTAA foi realizada com o Aspen Plus Dynamics® V10.

Todo o processamento de dados e algoritmos de Inteligéncia Artificial foram
realizados em Python 3.11.4 no ambiente integrado de execucdo Visual Studio Code 1.79.2.
De forma geral, as bibliotecas numpy (1.25.2), matplotlib (2.0.2), joblib (1.3.2), scikit-learn
(0.19.0), pandas (2.1.0), seaborn (0.12.2) e optuna (3.3.0) foram amplamente utilizadas.

3.2 Historico do Processo Simulado

Nogueira (2021) realizou a simulacdo dindmica de uma UTAA em Aspen Plus
Dynamics® V10 usando o modelo GPSWAT (Gas Process Association Sour Water

Equilibrium), considerado o mais adequado para aplicacdes em agua &cida.

Nesta simulacdo, ha trinta e quatro correntes materiais e sete diferentes composicoes,
trés correntes de calor e vinte e trés equipamentos: doze valvulas, trés trocadores de calor, trés
divisores, dois misturadores, uma bomba e duas colunas. O diagrama de blocos a seguir,
representado pela Figura 3.2, resume todas as correntes e 0s principais equipamentos da

simulacdo. Sendo H1, H2 e H3 os trocadores de calor e C1 e C2, as colunas de esgotamento.

Figura 3.2: Diagrama de blocos da simulacdo dindmica de Nogueira (2021).
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Fonte: NOGUEIRA (2021).

De maneira geral, as sete diferentes composi¢des descritas no processo sdo: 4gua &cida
é a corrente de entrada que sera tratada rica em contaminantes, o gas acido é a corrente de
topo da primeira coluna rica em H.S, o gas amoniacal é a corrente de topo da segunda coluna

22



rico em NHzs, a agua pré-tratada é a corrente de fundo da primeira coluna, portanto rica em
NHs3, a 4gua tratada é a corrente de fundo da segunda coluna, possuindo pequenas quantidades
de contaminantes H>S e NHsz solubilizados, a 4gua nova € uma corrente aquosa Sem

contaminantes e, por fim, a agua limpa € a mistura da &gua nova com a agua tratada.

A Tabela 3.1 correlaciona as siglas dessas correntes com sua composicao.

Tabela 3.1: Legenda das correntes da simulagdo dindmica de Nogueira (2021).

Sigla Composicédo da corrente em inglés  Composic¢ao da corrente em portugués
SW Sour Water Agua Acida
PW Pretreated Water Agua Pré-Tratada
TW Treated Water Agua Tratada
NW New Water Agua Nova
CW Clean Water Agua Limpa
ACG Acid Gas Gés Acido
AMG Amoniacal Gas Gés Amoniacal

Fonte: NOGUEIRA (2021).

As duas correntes de entrada do processo sdo SW1 e NW1 enquanto as cinco correntes
de saida sdo ACG2, AMG2, CW4, CW6 e CW9. SW1 é a agua acida a ser tratada, e NW1 é a
nova fonte de agua sem contaminantes que dilui a corrente de agua tratada apds passar pelas

duas colunas. A Tabela 3.2 mostra as propriedades fisicas das correntes de entrada.

Essas correntes tiveram sua vazdo massica descrita como fun¢do de SW1, sendo
definida como SWI1F. Esses valores foram anonimizados devido a confidencialidade de

informac@es que originaram as simulacdes desenvolvidas por Nogueira (2021).

Por fim, ACG2 e AMG2 sdo as saidas de gas acido e gas amoniacal, respectivamente.

CW4, CW6 e CW9 sdo as saidas de agua limpa de mesma composicao.
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Tabela 3.2; Propriedades fisicas das correntes de entrada do sistema.

Propriedade Unidade Swi NW1
Temperatura °C 38,8 122,4
Pressdo bar 10,33 2,29
Vaz&o massica t/h SWI1F 38,5% de SW1F
Fracdo massica de H20 - 0,9928 1,0000
Fracdo massica de NH3 - 0,0032 0,0000
Fracdo massica de HzS - 0,0040 0,0000

Fonte: NOGUEIRA (2021).

A simulacdo se inicia com a entrada da corrente SW1 que é pré-aquecida nos
trocadores H1 e H2 através de integracdo energética com as correntes CW7 e PWS5,
respectivamente, tornando-se SW4. SW4 é dividida em SW5 e SW7. SW5 torna-se SW6 apos
passar pela valvula V2 e entra no topo da coluna C1. SW7 é pré-aquecida mais uma vez no
trocador de calor H3 por integracdo energética com PW4 e torna-se SW9 depois de passar

pela valvula V3, posteriormente entrando na alimentacéo inferior da coluna C1.

A coluna C1 é aquecida pela carga térmica Q1 do refervedor, separando a corrente de
topo ACG1 (géas acido) da corrente de fundo PW1 (agua pré-tratada). AGC1, ap6s a valvula
V4, torna-se AGC2 e é retirado do sistema, enquanto PW1 € dividida em duas correntes: PW2
e PW4. PW4 ¢é resfriada no trocador de calor H3 por integracéo energética com SW7 e torna-
se PW5. PW5 ¢ resfriada em H2 por integracdo energética com SW3 e torna-se PW6. PW2

torna-se PW3 apos passar pela valvula V5 e € misturada com PW6, formando PW?7.

Nota-se que PW7 tem vazado massica igual a vazdo massica de PW1, pois as correntes
que se dividiram se encontram novamente sem perdas. Apds a valvula V6, PW7 torna-se PW8

e entra na alimentacdo da coluna C2.

A coluna C2 possui um condensador e um refervedor, cujas cargas térmicas sdo Q2 e
Q3, respectivamente. A corrente de topo da coluna 2 é a AMG1 (gas amoniacal) e a corrente
de fundo é a TW1 (4gua tratada). AMGL, apds a valvula V7, torna-se AMG2 e é retirado do
sistema. TW1, apos a valvula V8, torna-se TW2. TW2 é misturado com NW?2 tornando-se
agua limpa (CW1). Apoés passar pela bomba P1, CW1 passa a se chamar CW2. CW2 ¢
dividida em trés correntes: CW3, CW5 e CW7. CW3, apos a valvula V10, torna-se CW4 e ¢

retirada do sistema. CW5, ap0Os passar pela valvula V11, torna-se CW6 e é retirada do
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sistema. Enquanto CW?7 ¢é resfriada no trocador de calor H1 por integracdo energética com
SW2 e torna-se CW8. CWS8, apds a valvula V12, torna-se CW9 e é retirada do sistema.

Existem duas colunas do tipo "RadFrac™ e trés trocadores de calor do tipo "HeatX" na
simulacdo. A coluna C1 é composta por 5 estagios e a coluna C2 por 6 estagios. As entradas
ocorrem nos estagios 1 (SW6) e 2 (SW9) em C1, e no estagio 2 (PW8) em C2. Os dois
misturadores foram configurados para receber tanto a fase liquida quanto a vapor. As valvulas
V4 e V7 foram configuradas apenas para receber vapor, enquanto as outras valvulas aceitam

apenas a fase liquida. Todas as valvulas possuem uma perda de carga associada.

A maioria das valvulas é inicialmente ajustada em torno de 50%, com uma faixa de
abertura que vai de 0% a 100%. No entanto, existem apenas duas excecdes: V10 e V5. A
primeira so € aberta quando necessario, funcionando como um dreno para o fundo de C2. Sua
abertura é controlada por C2S-LC2, que é o controlador de nivel de seguranca do fundo de
C2. Quanto a V5, seu ajuste inicial fica em cerca de 10%, e ela possui um limite de abertura
minima de 2%, devido as exigéncias do processo (NOGUEIRA, 2021).

A simulacdo dinamica de Nogueira (2021) possui 14 controladores adicionados com a
finalidade de garantir a operacionalidade e estabilidade do processo, além de ajudar na
convergéncia da simulagéo dindmica. O processo dindmico com os controladores pode ser

visto na Figura 3.3 a sequir.

Figura 3.3: Representacdo da simulacdo dindmica de Nogueira (2021).
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Fonte: NOGUEIRA (2021).
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Os controladores presentes na simulacdo sdo: dois de pressédo nos topos das colunas,
quatro de nivel no fundo e topo das colunas, trés de temperatura, incluindo um antes da
primeira coluna e um no seu segundo estagio e outro no topo da segunda coluna, quatro
controladores de vazdo massica, dois antes da primeira coluna e dois depois da segunda

coluna e um controle integrado de vazdo massica e carga térmica na segunda coluna.

A Tabela 3.3 descreve as varidveis controladas e manipuladas para cada um desses

controladores.

Tabela 3.3: 14 controladores presentes na simulagdo dindmica de Nogueira (2021).

Controlador Variavel controlada Variavel manipulada
SW1-FC Vazdo Méssica de SW1 % Abertura da V3
SW5-FC Vazdo Méssica de SW5 % Abertura da V2
CWS5-FC Vazéo Massica de CW5 % Abertura da V11
CW8-FC Vazéo Massica de CW8 % Abertura da V12
SW8-TC Temperatura de SW8 % Abertura da V5
C1S2-TC Temperatura do 2° Estagio da C1 Carga do Refervedor da C1
AMG1-TC Temperatura de AMG1 Carga do Condensador da C2
Cl1s-LC Nivel do Fundo de C1 % Abertura da V6
C2s-LC Nivel do Fundo da C2 % Abertura da V9
C2D-LC Nivel do Vaso de Refluxo da C2 Vazédo Massica do Vaso de
Refluxo da C2
C2S-LC2 Redundancia do Nivel do Fundo da C2 % Abertura da V10
ACG1-PC Presséo de AGC1 % Abertura da V4
AMG1-PC Presséo de AMG1 % Abertura da V7
C2HD-IC Razdo entre a Carga do Refervedor de  Carga do Refervedor da C2

C2 e a Vazdo Massica de PW7

Fonte: NOGUEIRA (2021).

A sintonizacdo dos controladores foi realizada baseando-se em regras gerais descritas
na literatura e através do conselho de especialistas na industria (NOGUEIRA, 2021). Os

parametros de ajuste dos controladores podem ser encontrados na Tabela 3.4.
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Tabela 3.4; Parametros de ajuste dos controladores da simulacdo dinamica de Nogueira (2021).

Controlador Ganho Tempo integral (min) Acéo
SW1-FC 1,50 0,07 Reversa
SW5-FC 1,50 0,03 Reversa
CW5-FC 1,50 0,07 Reversa
CW8-FC 1,50 0,07 Reversa
SW8-TC 25,00 5,00 Direta
C1S2-TC 1,72 10,20 Reversa

AMG1-TC 1,00 20,00 Reversa
C1S-LC 2,00 22,00 Direta
C2D-LC 2,00 40,00 Direta
C2s-LC 2,00 34,00 Reversa
C2S-LC2 2,00 34,00 Direta

ACG1-PC 30,00 4,00 Direta

AMG1-PC 4,00 20,00 Direta

C2HD-IC 0,30 1,00 Reversa

Fonte: NOGUEIRA (2021).

Como resultado, Nogueira (2021) alcangou recuperacdo de H.S igual a 89,08%
conforme Tabela 3.5, proximo do valor exigido pela legislacdo ambiental brasileira que é
90%.

Tabela 3.5: Recuperacdo dos componentes da simulagdo dindmica de Nogueira (2021).

Recuperacdo ACGl AMG1 TW1

H2S 89,08 10,45 0,47
NH3 0,01 90,88 9,11
H20 0,02 0,27 99,71

Fonte: NOGUEIRA (2021).

3.3 Modificagéo da simulagio dindmica base de Nogueira (2021)

Neste trabalho, o primeiro passo para a criagdo do novo banco de dados destinado ao

desenvolvimento dos sensores virtuais envolveu a inclusdo de seis controladores previamente
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ndo utilizados na simulagdo dindmica da UTAA com duas colunas de esgotamento de
Nogueira (2021).

Desses controladores, dois foram incorporados a corrente de gas acido (ACG1) no
topo da Coluna 1 (GACID_H2S e GACID_NH3), outros dois foram acrescentados a corrente
de géas amoniacal (AMGL1) no topo da Coluna 2 (GAMON_H2S e GAMON_NH3), e mais
dois (AGUA_H2S e AGUA NHB3) foram introduzidos na corrente de agua tratada (TW1) que

¢ retirada do fundo da Coluna 2.

Os seis novos controladores podem ser visualizados em destaque na Figura 3.4, que se

encontra ampliada no Apéndice A.

Figura 3.4: Adaptacéo da simulagdo dindmica de Nogueira (2021) com a incluséo dos novos seis controladores:
GACID_H2S, GACID_NH3, GAMON_H2S, GAMON_NH3, AGUA_H2S e AGUA_NH3.
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Fonte: Elaboracéo propria.

Para viabilizar a coleta dos dados dindmicos das frages de H>S e NHs presentes nos
efluentes descritos acima, os controladores PID (Proporcional, Integral, Derivativo) incluidos
foram ajustados com um ganho de 0, um tempo integral de 1 minuto e um tempo derivativo
de 0. Isso os configurou para operar unicamente como “indicadores”, sem exercer

efetivamente fungdes de controle durante a simulagé&o.
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3.4 Desenvolvimento do banco de dados

A simulacdo dindmica, com as devidas alteracbes mencionadas, foi testada em
diversos cenérios de operacdo normal com disturbios em cinco variaveis de interesse, sendo
elas: vazdo massica de SW1, vazdo massica de SW5, temperatura da corrente SW1 e fraces
maéssicas de NHz e H.S na corrente SW1. E valido ressaltar que a operacdo normal se
caracteriza quando ndo ocorrem eventos como a abertura ou o fechamento completo de

véalvulas, transbordos ou falta de nivel nas colunas.

A estratégia inicial para construcdo do banco de dados foi desenvolver uma corrida
global composta por 4 distdrbios aleatérios que variavam entre +1% e -1% do valor do set
point (SP) de cada uma das cinco variaveis estudadas: vazao massica de SW1, vazdo massica
de SWS5, temperatura da corrente SW1 e fragdes massicas de NHz e H2S na corrente SW1.

Essas variaveis foram escolhidas, pois sdo varidveis de entrada do processo que
poderiam sofrer alteracbes em um processo real. SW1 é a agua acida que entra no sistema
para tratamento e SW5 representa 10% de SW1, que apds passar pelos trocadores de calor,

entra no topo da coluna C1.

Paralelamente, foram desenvolvidas corridas parciais que apresentavam apenas 0S
distdrbios de uma variavel especifica no mesmo tempo em que era dado na corrida global.
Isto €, a corrida parcial da vazdo massica de SW1, por exemplo, refere-se a corrida global na
qual todos os distarbios que ndo estdo relacionados a vazdo massica de SW1 foram

removidos.

Em seguida, realizou-se uma analise exploratoria dentro da simulagdo dindmica com o
intuito de identificar a variavel com o maior potencial de modificar a fracdo de H2S no gas
acido. Para isso, foi adicionado um elemento de divisdo na simulacdo, no qual o Input 1 era a
fracdo massica de H2S na corrente de gas acido e o Output era o Set Point Remote do
controlador GACID_H2S. Com a simulagéo rodando, o valor do Input 2 foi alterado, a fim de
ajustar um novo SP fora da operacdo normal do controlador para que as respostas das demais
variaveis envolvidas no processo pudessem ser avaliadas. A Figura 3.5 € uma representacédo

genérica dos parametros que devem ser definidos no elemento de divisao.
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Figura 3.5; Representacdo genérica do pop-up de um elemento de divisdo.
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Fonte: Elaboracdo prépria.

O processamento dos dados incluiu o armazenamento dos dados dinamicos de todos os
20 controladores ap6s cada simulagdo (ou ‘“corrida”). A concatenacdo dessas informacdes
dentro da operacdo normal resultou no desenvolvimento do banco de dados do trabalho em
questdo. Vale ressaltar que, neste estudo, ndo foram considerados ou incluidos atrasos

temporais (delays) na gerac¢do do novo banco de dados.

Posteriormente, o conjunto completo dos dados foi dividido em dados de treinamento
e teste para serem utilizados nos modelos de Inteligéncia Artificial para desenvolvimento dos

sensores virtuais. Estes bancos normalizados podem ser encontrados no Apéndice B.

3.5 Avaliacéo dos métodos de integracdo do Aspen Plus Dynamics®

Durante a busca por uma maior variacdo na fracdo de H>S do gas acido, diversas
corridas foram desenvolvidas. Entretanto, algumas dessas simulagdes apresentaram erros de

integracdo em certos momentos durante a rodada.

Figura 3.6: Representacdo do pop-up de erro de integragdo durante simulacdo no Aspen Plus Dynamics®.

Integrator comrector failed
Check pour model equations and variable bounds

oK |

Fonte: Elaboragdo propria.

Portanto, o objetivo foi avalid-las quanto ao quesito de integracdo numeérica, uma vez

que podem ocorrer erros durante o calculo das solugdes numéricas necessarias para resolver
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as equacOes diferenciais que descrevem o comportamento dindmico de um processo,

especialmente em sistemas complexos como o estudado.

A ocorréncia de erros de integracdo em simulaces no Aspen Plus Dynamics®, assim
como em qualquer software de simulagdo dindmica, pode ser atribuida a diversas causas
como: erro na configuracdo do modelo, complexidade das equacdes diferenciais que precisam
ser resolvidas, condices iniciais que ndo estdo bem definidas, tamanho do passo de

integracdo e até limitacGes do préprio software.

A simulacdo dinamica original utilizada por Nogueira (2021) e base para 0
desenvolvimento do banco de dados do presente trabalho ja tinha como modelo de integracao
padrdo o Implicit Euler. Com o objetivo de testar se este modelo de integracdo continuava
sendo o melhor para as novas corridas, outros dois diferentes modelos integradores
disponiveis (Runge Kutta 4 e Gear) foram testados com as simulagdes parciais.

O método de integracdo Runge Kutta 4 € uma técnica numérica para resolver equacées
diferenciais ordinarias (EDOs) com alta precisdo. Comparado ao método de Euler, ele é mais
preciso por ser um metodo de quarta ordem. No entanto, requer mais calculos por etapa,

gerando maior demanda computacional (ROMEO, 2020).

J& o Gear pertence a classe de métodos lineares de multiplos passos. Como método de
segunda ordem, ele também é mais preciso do que o Euler. Além disso, é particularmente (util
para resolver EDOs de alta ordem e é conhecido por sua estabilidade e capacidade de lidar
com sistemas de equacdes diferenciais rigidas, que sdo aquelas em que as escalas de tempo
dos processos envolvidos variam significativamente (CST STUDIO SUITE, 2020).

3.6 Inteligéncia Artificial

3.6.1 Preparacao dos dados de treinamento e teste

O banco de dados recém-criado foi dividido em conjuntos de treinamento e teste. No
processo de tratamento dos dados para o algoritmo de Al, os registros relacionados ao
controlador C2S-LC2 foram removidos, ja que duplicavam as informacgdes do controlador
C2S-LC.
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Além disso, para simulacdes que apresentaram erro de integracdo, foram deletados
todos os dados da hora anterior ao erro até o final da simulacdo. Por exemplo, se o erro de

integracdo ocorreu em 17,6h, os dados foram apagados de 16h até 17,6h.

Para assegurar a representatividade e o treinamento eficiente dos modelos, garantiu-se
que cada banco possuia pelo menos um exemplo de cada simulagdo em opera¢do normal.
Além disso, todos os dados relacionados a uma unica corrida foram consolidados no mesmo
banco, com o objetivo de prevenir qualquer vazamento de dados (data leakage). Isso é
crucial, pois poderia afetar o desempenho do modelo durante as etapas de treinamento e/ou

avaliagéo, potencialmente levando a resultados enganosos.

Adicionalmente, foi realizado o embaralhamento dos dados, a separacdo em entradas e

saidas, bem como a sua normalizag&o.

3.6.2 Algoritmo da Inteligéncia Artificial

O método selecionado para o desenvolvimento da Al foi o Florestas Aleatorias
(fungdo RandomForestRegressor). Foi desenvolvido um algoritmo de RF para cada um dos
seis sensores virtuais que receberam o mesmo nome dos novos controladores previamente
citados: GACID_H2S, GACID_NH3, GAMON_H2S, GAMON_NH3, AGUA_H2S e
AGUA _NH3. Cada algoritmo foi treinado, a validacéo foi conduzida com 20% dos dados de
treinamento, e a avaliacdo final do melhor modelo para cada sensor foi realizada utilizando os

dados do banco de teste.

Para verificacdo dos sensores produzidos pelo algoritmo Florestas Aleatdrias, também
foram utilizados os métodos de Gradient Boosting (funcdo GradientBoostingRegressor) e
SVM (funcdo SVR, kernels linear e RBF) presentes na biblioteca scikit-learn (0.19.0). Esses
foram os kernels escolhidos pois apresentaram os melhores resultados e menores tempos

computacionais no estudo de Nogueira (2021).

Para facilitar a avaliagdo de cada sensor, foram plotados graficos de predi¢cdo que
comparam o valor verdadeiro presente no banco de teste com o valor predito pelo modelo do
sensor e graficos de residuo que fornecem a informacao da dispersdo do erro (diferenca entre

os valores reais e os valores preditos pelo modelo) ao longo das faixas de valores previstos.
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3.6.3 Hiperparametros

A biblioteca Optuna foi utilizada para otimizacdo dos hiperparametros do algoritmo
RF, buscando obter o0 modelo mais eficaz e preciso para cada um dos seis sensores, 0 que é
alcancado pela maximizagéo do valor da fungéo objetivo.

Os hiperparametros otimizados foram o nimero de estimadores (rf_n_estimators) que
representa 0 numero de arvores na floresta, a profundidade méaxima das arvores
(rf_max_depth) e o numero minimo de amostras necessarias para formar uma folha (n6

terminal) da arvore (rf_min_samples_leaf).

O aumento do hiperparametro rf_max_depth pode permitir que as arvores capturem
relacionamentos mais complexos nos dados, mas também pode levar a um ajuste excessivo
(overfitting), onde 0 modelo se ajusta demais aos dados de treinamento e ndo generaliza bem
para novos dados. Ja um valor maior para o hiperparametro rf_n_estimators geralmente leva a
um modelo mais robusto e estavel, reduzindo a varidncia. No entanto, aumentar demais o
nimero de estimadores pode aumentar o tempo de treinamento do modelo. Por fim, um
aumento no hiperparametro rf_min_samples_leaf torna as folhas mais "puras" e pode ajudar a
evitar que as arvores tenham muitas divisdes pequenas e ruidosas. Um valor maior deste

hiperpardmetro pode levar a arvores mais simples e modelos mais robustos contra sobreajuste.

Outra informacdo importante é que foram definidos limites inferiores e superiores para
cada um dos hiperpardmetros do RF como pode ser observado na Tabela 3.6. I1sso aumenta a
eficiéncia da otimizagdo, eliminando a necessidade de considerar valores extremos ou
invidveis, auxilia na prevencdo de problemas de sobreajuste ou subajuste do modelo,
resultando em economia de tempo computacional. Da mesma forma, o numero de iteracbes

(ou numero de trials) para o processo de otimizacdo dos hiperparametros foi definido em 40.

Tabela 3.6: Limites inferiores e superiores definidos para cada hiperpardmetro.

Hiperparametros Limites
rf_n_estimators 1a50
rf_max_depth 5al10
rf_min_samples_leaf 1a10

Fonte: Elaboragdo propria.

As Figuras 3.7 e 3.8 ilustram um exemplo de resultado da otimizacdo dos

hiperpardmetros avaliados no algoritmo do RF. O grafico de cortes mostra como cada
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hiperparametro afeta individualmente o valor da funcéo objetivo, ja o grafico de coordenadas

paralelas representa como a associagao dos hiperparametros afeta o valor objetivo.

Figura 3.7: Cortes da otimizagao dos hiperparametros do algoritmo Florestas Aleatorias.
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Fonte: Elaboragdo propria.

Figura 3.8: Coordenadas paralelas da otimizacao dos hiperparametros do algoritmo Florestas Aleatérias.
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Fonte: Elaboracéo propria.

Analogamente ao RF, os hiperparametros citados na Tabela 3.6 foram otimizados para
o0 algoritmo do GB utilizando o mesmo numero de iteragdes, enquanto que, para 0 SVM, ndo
houve otimizagdo dos hiperparametros (C e gamma), ja que a otimizagdo destes nédo
apresentou ganhos significativos nos resultados conforme apresentado na dissertagdo de
Mestrado de Nogueira (2021).
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3.6.4 Métricas

Uma das métricas utilizadas para avaliar cada modelo do RF e GB foi a Importancia
de Variaveis, que ndo esta disponivel para 0 método SVM. Apoés avaliacdo desta métrica para
estes modelos, foi realizada a reducdo do conjunto de dados de entrada cujas varidveis
apresentaram importancia menor que 2% para 0s sensores. Posteriormente, foram gerados
gréficos de predicdo, residuos, importancia das variaveis e tabela de métricas atualizados,

utilizando apenas os dados de entrada reduzidos.

Além disso, foram amplamente utilizados indicadores muito comuns em problemas de
regressdo em ML que estdo presentes na biblioteca scikit-learn, como: erro absoluto médio
(Mean Absolute Error, MAE), erro quadratico médio (Mean Squared Error, MSE), raiz do
erro quadratico médio (Root Mean Squared Error, RMSE) e coeficiente de determinacdo (R?).

O R2? representa o percentual da variancia dos dados que é explicado pelo modelo de
regressdo. Quanto mais préximo de 1, maior o ajuste do modelo aos dados. O MAE mede a
média das diferencas absolutas entre as previsdes de um modelo e os valores reais. Ele
fornece uma ideia de quéo longe, em média, as previsoes estdo dos valores verdadeiros e € (til

quando n&o se deseja penalizar erros grandes de forma excessiva (JUNIOR, 2021).

Ja o MSE é semelhante ao MAE, mas em vez de calcular a média das diferencas
absolutas, ele calcula a média das diferencas ao quadrado. Isso tem o efeito de penalizar erros
maiores de forma mais significativa, sendo comumente usado quando é importante penalizar
erros maiores e quando se deseja que o modelo dé mais énfase a precisdo das previsdes. O
RMSE tem a vantagem de fornecer uma métrica de erro que estd na mesma unidade da
variavel de resposta, tornando-a facilmente interpretavel. Quanto menor o valor do RMSE,
mais precisas sdo as previsdes do modelo para o conjunto de dados empregado (JUNIOR,
2021).

A qualidade do banco de treinamento também foi avaliada utilizando os indicadores
citados, da mesma forma que foi feito para o banco de teste. Essas avaliagGes foram essenciais
para garantir tanto que o modelo havia conseguido realizar boas generalizagdes como para

verificar a consisténcia e confiabilidade dos dados de treinamento.

Por fim, ap6s a analise das métricas de cada modelo, foi definida uma faixa de
confiabilidade nos graficos de predicdo via inspecdo visual. Essa faixa abrange o maior

namero possivel de valores previstos que se aproximaram dos valores verdadeiros,
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proporcionando assim uma representacdo visual clara das &reas onde as predi¢fes dos

modelos foram mais confiveis.
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Capitulo 4

4. Resultados e Discussdes

4.1 Desenvolvimento do banco de dados e estudo fenomenoldgico do processo

Os resultados da corrida global, que engloba disturbios aleatérios variando entre -1% a
+1% do valor do SP das cinco variaveis de entrada analisadas, juntamente com as respectivas

corridas parciais, deram origem as Figuras 4.1 a 4.6, que foram apresentadas a seguir.

Os graficos tém como propdsito destacar quais varidveis exerceram a maior influéncia
nas fracbes de H>S e NHs dos efluentes analisados. Isso se tornou evidente quando, em
determinado momento, a corrida parcial de dada variavel apresentou 0 mesmo

comportamento observado na corrida global.

Figura 4.1: Varidveis importantes para determinacdo da fracdo de H.S no gés acido.

Corrida Global Corrida Parcial - Vazdo mdssica de SW1
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Fonte: Elaboragdo propria.
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Frac@o massica de H2S no gas amoniacal

Fragdo massica de NH3 no gas acido

Figura 4.2: Variaveis importantes para determinacéo da fragdo de NH3 no gés acido.
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Fonte: Elaboracéo propria.

Figura 4.3: Variaveis importantes para determinagdo da fragdo de H.S no gas amoniacal.
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Fonte: Elaboracéo propria.
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Figura 4.4; Variaveis importantes para determinacdo da fracdo de NH3 no gas amoniacal.
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Fonte: Elaboracéo propria.

Figura 4.5: Variaveis importantes para determinagéo da fragdo de H-S na dgua tratada.
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Fonte: Elaboracéo propria.
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Figura 4.6: Variaveis importantes para determinacdo da fracdo de NH3 na dgua tratada.
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Fonte: Elaboracéo propria.

Apos interpretacdo das Figuras 4.1 a 4.6, conclui-se que as vazdes massicas de SW1 e
SW5 e a temperatura de SW1 sdo variaveis extremamente importantes para 0 processo
termodinamico de separacdo nas duas colunas de esgotamento, uma vez que elas interferem
diretamente nas fraces de H.S e NHsz do gés acido (efluente da Coluna 1), gas amoniacal e
4gua tratada (efluentes da Coluna 2). E um resultado plausivel pois se trata de caracteristicas
ligadas a corrente de entrada do processo.

No entanto, apesar dos desvios aplicados, notou-se que a simulacdo permaneceu
bastante estavel, exibindo pequena variacdo nas fracdes de H>S e NHsz dos efluentes,
especialmente na fracdo de H>S do gas acido, que registrou apenas 0,12% de variagdo. Esse
resultado ndo era o ideal, uma vez que implicaria em uma baixa variabilidade nos dados

usados posteriormente no treinamento dos sensores virtuais.

Sendo assim, foram desenvolvidas novas corridas globais com distdrbios
substancialmente maiores (entre -25% a +30% do valor do set point) em cada uma das cinco
variaveis estudadas de forma individual, enquanto se mantinham os disturbios entre +1% e -
1% nas demais variaveis de entrada. O objetivo era obter, pelo menos, uma variagdo de 1% na

fracdo de H>S do gas acido e manter a simulacéo dentro da opera¢do normal.
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As corridas globais com distirbios mais intensos na vazdo massica de SW1,
temperatura de SW1, e fragdes massicas de NHz e H.S em SW1 apresentaram novamente
pequena variagdo na fragdo de H>S do gas acido, como exibido na Tabela 4.1. Por outro lado,

a corrida global da vazdo massica de SW5 se mostrou mais a promissora entre todas.

Tabela 4.1: VariagGes da fragdo massica de H»S no gas acido para cada corrida global.

Corridas globais Variacdo da fracdo massica de H2S (%0)
Vazéo massica de SW1 0,15
Vazéo massica de SW5 0,66
Temperatura de SW1 0,29
Fracdo maéssica de H.S em SW1 0,24
Fracdo massica de NHz em SW1 0,12

Fonte: Elaboragdo propria.

Portanto, uma nova corrida global foi criada para a vazao massica de SW5 com
disturbios mais intensos do que os anteriores (entre -30% a +40% do valor do set point da
variavel), o que resultou em 1% de variacdo na fracdo de H>S do gas &cido, mantendo a

operacdo normal.

Com o intuito de ampliar ainda mais a diversidade do banco de dados, o que
contribuiria para o desenvolvimento de sensores mais robustos posteriormente, foi realizada
uma analise exploratéria no controlador GACID_H2S com interesse de buscar a variavel com
maior capacidade de influenciar a fracdo de H>S do gés &cido. A tentativa foi de “enganar” o

SP do controlador para entender como as demais varidveis do sistema seriam perturbadas.

Apbs o teste, identificou-se que a variavel mais afetada pela mudanca foi a
temperatura do segundo estagio da Coluna 1, variavel controlada pelo controlador C1S2-TC.
Com base nisso, novas corridas foram geradas com foco exclusivo na avaliagdo desta

variavel.

Uma delas consistiu em uma rampa crescente da temperatura do 2° estagio da Coluna
1, aplicando apenas disturbios positivos (entre 2% a 15%) no set point do controlador C1S2-
TC. Isso resultou em uma variacdo da fracdo de H.S no gés &cido de 2,3%, 0 que representa

mais que o dobro do valor obtido até entdo.

Com o objetivo de avaliar melhor a influéncia desta variavel no processo de separa¢ao

dos contaminantes NHz e H.S na Coluna 1, durante a simulagdo, em alguns pontos
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especificos, foi realizada a verificacdo da vazdo maéssica total da corrente do gas acido
(ACGL1) para que pudesse ser calculada a recuperacdo do H.S no gas acido. As informacgoes

obtidas desta simulacdo podem ser encontradas, em valores desnormalizados, na Tabela 4.2.

Tabela 4.2: Resultados da analise exploratéria na variavel da temperatura do 2° estagio da Coluna 1.

Fracéo Fracéo Recuperacdo Variacdo entre
o o Temperatura
Tempo  méssica de massica de o do H2S no os valores de
) ; do 2° estagio o B
(h) H2S no gas NHs no gas gas acido recuperacao
o o de C1 (°C)
acido acido (%) (%)
2,00 0,9476 7,67.10° 120,30 81,25 -
7,30 0,9461 8,19.10° 123,32 89,54 9,25
15,00 0,9445 8,79.10° 126,65 91,10 1,71
30,00 0,9395 1,10.10* 132,94 92,68 1,70
45,00 0,9360 1,28.10* 136,21 93,18 0,54
60,00 0,9277 1,82.10* 141,54 93,83 0,70
70,00 0,9270 1,87.10* 141,90 93,85 0,02

Fonte: Elaboracéo propria.

Através dos dados dindmicos e das informacOes da Tabela 4.2 acima, foi possivel

construir o grafico presente na Figura 4.7 a seguir.

Figura 4.7: Relacdo entre recuperagdo do H,S no gas &cido e temperatura do 2° estagio da Coluna 1.
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Os resultados obtidos evidenciaram que a eficiéncia de remocdo do H.S aumenta com
a elevagdo da temperatura do 2° estagio da Coluna 1, principalmente até se obter cerca de

90% de recuperacdo, valor que é requerido pela legislacdo ambiental brasileira.

A partir desse ponto, nota-se que 0 aumento continuo da temperatura da coluna
produz incrementos pequenos na variagdo da recuperacdo de H»S. Por outro lado, inicia-se a
vaporizacdo mais pronunciada do NHzs, resultando em um gas acido com maior teor de
amonia. Conforme discutido anteriormente, elevados teores de NHz no gas acido que sera
enviado para a URE pode acarretar em depositos de sais de amodnio nos pontos frios da
unidade e aumento das emissdes de NOx, 0 que é ambientalmente indesejado.

Dessa forma, destaca-se a necessidade de um controle efetivo sobre a carga térmica da
primeira coluna, a fim de evitar uma sobre especificacdo da eficiéncia de recuperacdo do H2S
e gasto energético desnecessario no refervedor. Essa andlise evidencia o potencial ganho de
otimizacdo de um processo a se utilizar sensores virtuais para analisar composi¢fes dos
efluentes de uma UTAA.

4.2 Avaliacdo dos métodos de integracdo do Aspen Plus Dynamics®

Apbs a realizacdo dos testes, 0 método de integracdo Runge Kutta 4 se mostrou
inviavel para as simulacGes avaliadas, especificamente nas corridas globais com distdrbios

mais intensos citadas no topico 4.1.

Nesses casos, 0 erro de integracdo ocorria no come¢o de cada corrida, sendo
impossivel inicia-las mesmo apds diversas tentativas. Esse resultado pode ser atribuido a
quarta ordem do método, que introduz uma complexidade significativa aos calculos
numéricos, tornando-o inadequado para lidar com as condi¢Ges desafiadoras das corridas com

distUrbios intensos.

Portanto, as comparagdes foram realizadas utilizando o método padrdo Implicit Euler e
0 método alternativo Gear. Com a Tabela 4.3 a seguir, foi possivel concluir que o método
padrdo (Implicit Euler) ja era a melhor opgdo para o sistema estudado. O método Gear
apresentou um desempenho pior para trés das seis corridas avaliadas: vazdo massica de SW1,
vazdo massica de SW5 (2) e fracdo massica de NHs. Para as demais, 0 desempenho entre 0s

métodos foi 0 mesmo.
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Assim, optou-se por manter o método de integracdo Implicit Euler como o padréo para
todas as simulagdes. Os erros de integracdo observados podem ser atribuidos a complexidade
das muitas equacdes diferenciais que o software precisa resolver, principalmente nas duas

colunas de esgotamento da simulacao.

Tabela 4.3: Comparacao dos métodos de integragdo Implicit Euler (padréo) e Gear (alternativo) utilizando as

corridas globais com distrbios mais intensos.

Corridas globais Implicit Euler Gear
Vazao massica de SW1 Sem erro de integracdo Erro no inicio da corrida
Vaz8o massica de SW5 Erro no final da corrida Erro no final da corrida
Vazao massica de SW5 (2) Erro no final da corrida Erro na metade da corrida
Temperatura de SW1 Erro no inicio da corrida Erro no inicio da corrida

Fracdo méssica de H2S em SW1 Erro na metade da corrida Erro na metade da corrida

Fracdo massica de NHz em SW1 Erro no final da corrida Erro na metade da corrida

Fonte: Elaboracéo propria.

4.3 Preparacéo dos dados de treinamento e teste

Ap0s a divisdo do novo banco de dados, o banco de treinamento ficou composto por
45.483 amostras enquanto o0 banco de teste conteve 31.525 amostras. 1sso indica que 59% dos
dados totais estdo alocados no banco de treinamento e 0s 41% restantes foram destinados ao
banco de teste. A listagem da quantidade e descri¢do de cada simulacdo que compds cada

banco pode ser observada nas Tabelas 4.4 e 4.5.

Para esclarecer a divisdo das corridas entre bancos de treinamento e teste, conforme
explicado no Capitulo 3, cada banco contétm um exemplo de cada simulacdo. Embora
compartilhem a mesma descri¢do, cada simulacdo € Unica, apresentando diversas versdes em

termos de intensidade, amplitude e momento em que os disturbios foram realizados.
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Tabela 4.4: Listagem das corridas presentes no banco de treinamento.

Banco de Treinamento

Corrida

Descricéo

Corrida global com disturbios entre -1% e +1% no SP das 5 variaveis padrdo —
versdo A

2 Corrida global com disturbios entre -30% a 40% do SP da vazdo massica de SW5
—versédo A
3 Corrida global com distarbios mais numerosos entre -30% a 40% do SP da vazéo
massica de SW5 — versdo A
4 Corrida global com distarbios entre -25% a 30% na temperatura de SW1 — versdo
A
5 Corrida global com distarbios entre -25% a 30% na fracdo massica de H.S de
SW1 - versdo A
6 Corrida global com distarbios entre -25% a 30% na fracdo massica de NH3 de
SW1 - versdo A
7 Corrida global com distarbios positivos em rampa crescente na temperatura do 2°
estagio de C1 — versdo A
8 Corrida global com disturbios positivos e negativos aleatérios na temperatura do
2° estagio de C1 — versdo A
9 Corrida parcial da vazdo massica de SW1 — versdo A
10 Corrida parcial da vazdo massica de SW1 — versdo B
11 Corrida parcial da vazdo massica de SW5 — verséo A
12 Corrida parcial da vazdo massica de SW5 — versao B
13 Corrida parcial da temperatura de SW1 — verséo A
14 Corrida parcial da temperatura de SW1 — versdo B
15 Corrida parcial da fracdo massica de NHz de SW1 — versdao A
16 Corrida parcial da fragdo massica de NHz de SW1 — versdo B
17 Corrida parcial da fracdo massica de H>S de SW1 — versédo A
18 Corrida parcial da fracdo massica de H.S de SW1 — verséo B
Fonte: Elaboracéo propria.
Tabela 4.5: Listagem das corridas presentes no banco de teste.
(continua)
Banco de Teste
Corrida Descricéo
1 Corrida global com distarbios entre -1% e +1% no SP das 5 variaveis padrdo —
versdo B
2 Corrida global com distarbios entre -30% a 40% do SP da vazdo massica de SW5
— verséo B
3 Corrida global com distarbios entre -25% a 30% na temperatura de SW1 — verséo
B
4 Corrida global com distarbios entre -25% a 30% na fracdo massica de H.S de
SW1 — versdo B
5 Corrida global com distarbios entre -25% a 30% na fragdo massica de NH3 de
SW1 — versdo B
6 Corrida global com distarbios positivos em rampa crescente na temperatura do 2°

estagio de C1 — versdo B
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Tabela 4.5: Listagem das corridas presentes no banco de teste.
(concluséo)

Banco de Teste

Corrida Descricéo
7 Corrida global com distlrbios positivos e negativos aleatorios na temperatura do
2° estagio de C1 — versdo B
8 Corrida parcial da vazdo massica de SW1 — versdo C
9 Corrida parcial da vazéo massica de SW5 — versao C

10 Corrida parcial da temperatura de SW1 — versdo C

11 Corrida parcial da fracdo massica de NHsz de SW1 — versdo C

12 Corrida parcial da fracdo massica de H>S de SW1 — verséo C

Fonte: Elaboracdo propria.

4.4 Comparacao dos algoritmos de Inteligéncia Artificial

Apbs aplicar o algoritmo Florestas Aleatdrias e criar 0s seis sensores virtuais, 0s
métodos Gradient Boosting e SVM com kernels linear e RBF foram avaliados usando os
mesmos conjuntos de dados de treinamento e teste, com o0 objetivo de validar o desempenho
do RF.

Na Figura 4.9 ocorreu a comparagédo do Coeficiente de Determinagéo (R?) entre os trés
métodos avaliados (RF, GB e SVM) para cada um dos seis sensores, enquanto na Figura 4.10

houve uma comparacdo da Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE).

Uma concluséo inicialmente relevante foi que o método SVM usando o kernel linear
ndo se ajustou bem aos dados do novo banco desenvolvido, o que ficou claro pelo gréfico de
predicdo na Figura 4.8. Além disso, o tempo computacional para processamento do algoritmo
do sensor GACID_HZ2S foi significativamente maior, excedendo 20 minutos. O coeficiente de
determinacéo (R?) encontrado foi de 0,9388, inferior aos resultados alcangcados pelos demais

métodos conforme Figura 4.9.

Dessa forma, o kernel linear e seus resultados foram descartados para os demais

sensores e s foram apresentados os dados relativos ao método SVM — kernel RBF.
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Figura 4.8: Predicéo do sensor GACID_H2S usando SVM — kernel linear.

Predicao - SVM

Valores Preditos

-8 -6 —I4 -2 0 ]
Valores Verdadeiros do Teste

Fonte: Elaboragéo propria.

Figura 4.9 Comparacao do Coeficiente de Determinacéo (R2) entre os algoritmos de RF, GB e SVM kernel RBF.
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Fonte: Elaboragdo prépria.
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Figura 4.10: Comparagdo da Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) entre os algoritmos de RF, GB e SVM
kernel RBF.
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Fonte: Elaboracéo propria.

Pelas Figuras 4.9 e 4.10, ficou evidente que as métricas de R?2 e RMSE, para todos 0s
sensores do SVM, apresentaram pior desempenho quando comparadas as dos outros dois
métodos. Além disso, é importante ressaltar que esse método ndo fornece informacdes sobre a
importancia das varidveis, um aspecto significativo para a compreensdo fenomenologica do

processo.

Por outro lado, as métricas do GB sdo muito similares as encontradas para 0 RF em
todos os sensores. Além das métricas, os graficos de predicdo e residuos e a tabela geral de
importancia das variaveis sdo muito semelhantes para ambos os métodos. Esses resultados
ndo foram expostos nesta secdo para ndo prejudicar a fluidez da leitura, porém podem ser

encontrados no Apéndice C junto com maior detalhamento do método SVM.

Com base nas observacOes anteriores, ficou evidente que o GB é um método
equivalente ao RF e que 0 SVM se mostra menos preciso para modelar o banco de dados em
guestdo. Portanto, o modelo RF foi validado pelos demais testes e todas as analises

subsequentes dos sensores virtuais foram realizadas com base nesse algoritmo padréo.
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4.5 Resultado dos sensores virtuais usando Florestas Aleatorias

Como mencionado, o algoritmo RF foi escolhido para o desenvolvimento da
metodologia de Al. Além dos resultados ja discutidos na Secéao 4.4, esse método demonstrou
ser a escolha mais eficaz tanto para o conjunto de dados de Nogueira (2021), alcangando
acuracia de 95,2% ap0s a reducdo das variaveis no caso do estudo de Deteccdo e Diagnostico
de Falhas (Fault Detection and Diagnosis, FDD) da UTAA quanto para o estudo de Pitanga
(2022).

Pitanga, partindo do mesmo conjunto de dados de Nogueira (2021), obteve uma
acuracia de 94,77% para classificacdo de cenarios de pré-falha, apds a separacao das amostras

de operacdo normal da regido de falha e pré-falha.

4.5.1 Sensor GACID_H2S

Apos treinamento e teste do sensor GACID_H2S, foi verificado que o melhor modelo
apresentou o maior valor possivel para a profundidade das arvores (rf_max_depth), enquanto
apresentou valores intermediarios para o numero de arvores (rf_n_estimators) e para nimero

minimo de amostras para separar um né (rf_min_samples_leaf) como indicado na Tabela 4.6.

Tabela 4.6: Hiperparametros otimizados para o sensor GACID_H2S usando RF.

Hiperparametros Valor 6timo  Valor Minimo  Valor Maximo
rf_min_samples_leaf 6 1 50
rf_max_depth 10 5 10
rf_n_estimators 33 1 50

Fonte: Elaboracéo propria.

Para avaliacdo do sensor, os graficos de predi¢cdo podem ser encontrados nas Figuras
4.11 A e B, os gréficos de residuos nas Figuras 4.12 A e B, e a Tabela 4.7 apresenta as

métricas do modelo.

Nos gréaficos de predigdo, os valores verdadeiros presentes nos bancos de dados de
treinamento e teste foram comparados com os valores preditos pelo sensor. Foi possivel notar
que o0 sensor apresentou Otima capacidade de previsdo dos dados, sendo corroborado pelos
altos valores de R? iguais a 0,9842 e 0,9966. Alem disso, os baixos valores de erro como
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MAE, MSE e RMSE indicaram que o modelo foi capaz de fazer previsfes precisas e que as

previsdes individuais estdo, em geral, muito préximas dos valores reais.

Tabela 4.7: Métricas do sensor GACID_H2S apos avaliagdo com dados de treinamento e dados de teste.

Métricas Treinamento Teste
R? 0,9842 0,9966
MAE 0,0526 0,0727
MSE 0,0158 0,0146
RMSE 0,1257 0,1207

Fonte: Elaboracéo propria.

Figuras 4.11 A e B: Predicdo do sensor GACID_H2S usando RF com dados de treinamento (A) e teste (B).
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Fonte: Elaboragao propria.

Os gréaficos de residuos foram construidos a partir da diferenca entre os valores

verdadeiros e os valores previstos pelo modelo. Eles corroboram com as conclusdes ja

comentadas sobre 0 sensor, uma vez que 0s residuos se apresentaram de maneira uniforme em

torno do zero, sem apresentar padrées especificos que poderiam indicar problemas no modelo

e nem presenca de outliers.
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Figuras 4.12 A e B: Residuos do sensor GACID_H2S usando RF com dados de treinamento (A) e teste (B).
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Fonte: Elaboracéo propria.

Admitindo a étima capacidade de predi¢do do sensor GACID_HZ2S, o intervalo de
confiabilidade para previsdo da fragdo maéssica de H>S no gés acido ficou entre 0,9245 e
0,9511, apos desnormalizacdo dos dados. Esta faixa foi definida de forma visual, englobando
0 maior numero possivel de valores preditos que se aproximaram dos valores reais, como
mencionado na metodologia do Capitulo 3. Nesse caso, portanto, a regido considerada

confiavel compreende toda a faixa de predicdo observada na Figura 4.11B.

O valor da fracdo massica de H.S no gés acido na operacdo normal é igual a 0,9461,
dessa forma o sensor seria capaz de prever variagdes entre -2,28% a 0,53% da operagéo

normal.

As variaveis classificadas como mais importantes para o sensor GACID_H2S foram
vazao massica de SW5, temperatura de SW8 e temperatura do 2° estagio da coluna 1 (C1S2)
como observado na Figura 4.13. As demais varidveis tiveram uma contribuicdo menos

significativa, portanto ndo foram incluidas no gréfico.
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Figura 4.13: Classificacdo da importancia das varidveis para o sensor GACID_H2S.
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Fonte: Elaboragdo propria.

A reducdo das variaveis do conjunto de entrada foi realizada excluindo todas as que
apresentaram importancia menor que 2% para o sensor. Notou-se, na Figura 4.14, que a vazdo
massica de SW5, a temperatura de SW8 e a temperatura do 2° estagio de C1 (C1S2) se
mantiveram como varidveis mais importantes para o sensor GACID_H2S, sendo a

temperatura do 2° estagio de C1 (C1S2) a mais relevante entre as trés.

Essa reducdo do conjunto de dados de entrada, através da remocdo de variaveis menos
importantes, permite a simplificacdo e otimizacdo do modelo, além de ganho em tempo de
processamento computacional. Como pdde ser observado na Tabela 4.8, houve um ligeiro
aumento de 0,13% no R2 e significativa reducdo das métricas de erro do banco de teste:
22,69% do MAE, 37,67% do MSE e 20,71% do RMSE, quando comparado aos valores antes
da reducéo das variaveis de entrada.

Os graficos de predicdo e residuo apds a reducdo das variaveis de entrada foram
suprimidos por serem analogos aos previamente apresentados, entretanto podem ser

encontrados no Apéndice D.
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Tabela 4.8: Métricas do banco de teste do sensor GACID_H2S apds reducéo das variaveis.

Resultado das métricas de teste ap6s reducdo das variaveis

R2 0,9979
MAE 0,0562
MSE 0,0091
RMSE 0,0957

Fonte: Elaboragéo propria.

Figura 4.14: Classificacdo da importancia das variaveis para o sensor GACID_H2S ap6s reducéo.
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Fonte: Elaboragdo propria.

4.5.2 Sensor GACID_NH3

No caso do sensor GACID _NH3, observou-se que o modelo mais eficaz demonstrou
ter a profundidade maxima das arvores (rf_max_depth). Além disso, ele teve o numero de
arvores (rf_n_estimators) préximo ao limite superior e 0 nUmero minimo de amostras para
separar um né (rf_min_samples_leaf) préximo ao limite inferior, conforme detalhado na
Tabela 4.9.
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Tabela 4.9: Hiperparametros otimizados para o sensor GACID_NH3 usando RF.

Hiperparametros Valor 6timo  Valor Minimo  Valor Maximo
rf_min_samples_leaf 3 1 50
rf_max_depth 10 5 10
rf_n_estimators 47 1 50

Fonte: Elaboragéo propria.

Para avaliacdo do sensor, os graficos de predi¢cdo podem ser encontrados nas Figuras
4.15 A e B, os graficos de residuos nas Figuras 4.16 A e B, e a Tabela 4.10 apresenta as

métricas do modelo.

Pelos graficos de predicdo, ficou evidente que o sensor GACID_NH3, bem como o
GACID_H2S, demonstrou uma excelente capacidade de previsdo dos dados, como indicado
pelos elevados coeficientes de determinacdo R2 de 0,9850 e 0,9867. Adicionalmente, 0s
pequenos valores de MAE, MSE e RMSE sinalizaram que o modelo apresentou boa precisao

individual das previsoes.

Tabela 4.10: Métricas do sensor GACID_NH3 ap6s avaliagdo com dados de treinamento e dados de teste.

Métricas Treinamento Teste
R? 0,9850 0,9867
MAE 0,0584 0,1076
MSE 0,0150 0,0572
RMSE 0,1223 0,2392

Fonte: Elaboracéo propria.

Figuras 4.15 A e B: Predicéo do sensor GACID_NH3 usando RF com dados de treinamento (A) e teste (B).
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Fonte: Elaboragdo propria.
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Entretanto, o menor R2? e maiores métricas de erro quando comparado ao sensor
GACID_H2S, principalmente referente aos dados do banco de teste, mostraram a dificuldade
encontrada pelo modelo para prever valores menores da fracdo massica de NHz no gas acido
entre o intervalo de -1,28 a -0,69 (6,00.10° a 7,34.10°, em valores desnormalizados), como

observado na Figura 4.15B.

Apesar dessa constatagdo, o sensor GACID_NH3, no geral, apresentou oOtima
capacidade de predicdo, de modo que o intervalo de confiabilidade para previsdo da fracdo
massica de NHs no gas acido ficou entre 6,00.10° e 2,08.10, ap6s desnormalizacdo dos
dados. Nesse caso, portanto, a regido considerada confidvel compreende toda a faixa de

predicdo observada na Figura 4.15B.

O valor da fracdo massica de NHz no gas acido na operacdo normal é igual a 8,19.10
® portanto o sensor seria capaz de prever variagdes entre -26,72% a 153,67% da operacéo

normal.

O intervalo confidvel de previsdo da fracdo de NHz no gas acido é notavelmente mais
amplo quando comparado ao intervalo da fracdo de H»S, que varia entre -2,28% e 0,53% da
operacdo normal. Esse comportamento é corroborado pelos resultados observados na Tabela
4.2, onde a fragdo de H»S no gas &cido variou cerca de -2,17%, enquanto a fracdo de NH3
variou por volta de 143,81% durante o aumento de temperatura do 2° estagio da coluna 1 de
120,3 até 141,9°C.

Isso destaca que, nas situacGes de operagcdo normal avaliadas, a fracdo méassica de NHz
no gas acido é notavelmente mais sensivel a perturbacGes, especialmente em relagdo a
temperatura do segundo estagio da primeira coluna de esgotamento. Por outro lado, a fracdo
massica de H2S no gés acido é mais estavel, apresentando variagdes menores na presenca de
disturbios. Essa analise ressalta a importancia relativa dessas duas variaveis no processo de
separacdo dos contaminantes e fornece informagdes valiosas para o controle e otimizacéo do

processo.

Os graficos de residuos validam as conclusdes previamente discutidas em relacdo ao
desempenho do sensor. Isso porque os residuos exibem uma distribuicdo uniforme em torno
de zero, ndo apresentando quaisquer padrdes que poderiam sugerir problemas no modelo,
como heterocedasticidade que é a presenca de variabilidade desigual ou ndo constante na

dispersdo (variancia) dos erros do modelo de regresséo, ou a presenca de valores discrepantes
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(outliers). Essa uniformidade nos residuos reforca a qualidade do ajuste do modelo e a

confiabilidade das previsdes, fornecendo evidéncias adicionais de sua robustez e preciséo.

Figuras 4.16 A e B: Residuos do sensor GACID_NH3 usando RF com dados de treinamento (A) e teste (B).
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Fonte: Elaboracéo propria.

As variaveis classificadas como mais importantes para o sensor GACID_NH3 foram

vazao massica de SW5, temperatura de SW8 e temperatura do 2° estagio da coluna 1 (C1S2)

como observado na Figura 4.17.

Figura 4.17: Classificacdo da importancia das variaveis para o sensor GACID_NH3.
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Fonte: Elaboragdo propria.

A reducdo das variaveis de entrada foi realizada e notou-se que a vazdo massica de

SW5 e a temperatura do 2° estagio de C1 (C1S2) se mantiveram como variaveis mais

importantes para o sensor GACID _NH3, entretanto a temperatura do 2° estagio de C1

apresentou contribui¢do muito mais relevante.
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Apos a exclusdo das variaveis menos importantes, a analise da Tabela 4.11 revelou
que as métricas do banco de teste ndo apresentaram mudancas relevantes: o R2 variou cerca de
-0,09%, o valor do MAE reduziu em 13,48% e os valores de MSE e RMSE aumentaram
ligeiramente cerca de 6,64% e 3,22%, respectivamente. No entanto, é pertinente prosseguir
com a remogdo dessas variaveis, uma vez que isso contribuird para melhorar o tempo de

processamento computacional, sem comprometer o desempenho do modelo.

Os gréaficos de predicdo e residuo apds a reducdo das variaveis de entrada foram
suprimidos por serem analogos aos previamente apresentados, entretanto podem ser

encontrados no Apéndice D.

Tabela 4.11: Métricas do banco de teste do sensor GACID_NH3 apds reducao das variaveis.

Resultado das métricas de teste ap6s reducdo das variaveis

R? 0,9858
MAE 0,0931
MSE 0,0610
RMSE 0,2469

Fonte: Elaboragéo propria.

Figura 4.18: Classificagdo da importancia das varidveis para o sensor GACID_NH3 apds reducéo.
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Fonte: Elaboragdo prépria.
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4.5.3 Sensor GAMON_H2S

No caso do sensor GAMON_H2S, observou-se que 0 modelo mais eficaz demonstrou
ter a profundidade maxima das arvores (rf_max_depth). Além disso, 0 nimero de arvores da
floresta (rf_n_estimators) foi proximo a um valor intermedidrio € o ndmero minimo de
amostras para formar uma folha (né final) (rf_min_samples_leaf) foi préximo ao limite

inferior da faixa, conforme detalhado na Tabela 4.12.

Tabela 4.12: Hiperparametros otimizados para o sensor GAMON_H2S usando RF.

Hiperparametros Valor 6timo  Valor Minimo  Valor Maximo
rf_min_samples_leaf 3 1 50
rf_max_depth 10 5 10
rf_n_estimators 30 1 50

Fonte: Elaboracéo propria.

Para avaliacdo do sensor, os graficos de predicdo podem ser encontrados nas Figuras
4.19 A e B, os graficos de residuos nas Figuras 4.22 A e B, e a Tabela 4.13 apresenta as

métricas do modelo.

Inicialmente, ao analisar a tabela de métricas em conjunto com os graficos de predicdo
do sensor GAMON_H2S, nota-se que, diferentemente do ocorrido para 0s sensores do gas
acido, os resultados para o banco de treinamento foram bem diferentes dos encontrados para o
banco de teste.

Apesar do valor do R2 entre os dois bancos apresentar uma diferenca de apenas 4,89%,
os resultados de MAE, MSE e RMSE para o banco de teste apresentaram um aumento
significativo de 71,20%, 90,28% e 68,82%, respectivamente, quando comparados ao banco de
treinamento. Esse resultado é corroborado pelo gréafico de predicdo da Figura 4.19B onde se

observou uma espécie de histerese dos dados, que nao foi tdo evidente na Figura 4.19A.

Esta histerese indicou que o modelo predisse diferente valores de fragdo de HzS no gés
amoniacal para um mesmo valor verdadeiro presente no banco de teste. Por outro lado, o
inverso também foi observado, em que um mesmo valor foi predito para valores verdadeiros

distintos e distantes entre si.
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Tabela 4.13: Métricas do sensor GAMON_H2S ap6s avaliacdo com dados de treinamento e dados de teste.

Métricas Treinamento Teste
R2 0,9926 0,9463
MAE 0,0220 0,0764
MSE 0,0074 0,0761
RMSE 0,0860 0,2758

Fonte: Elaboragéo propria.

Figuras 4.19 A e B: Predicdo do sensor GAMON_H2S usando RF com dados de treinamento (A) e teste (B).
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Fonte: Elaboragdo propria.

Com o objetivo de avaliar melhor este comportamento, cada uma das 12 simulacfes

do banco de teste listadas na Tabela 4.5 foi testada separadamente, utilizando o melhor

modelo ja com os parametros otimizados para o sensor GAMON_H2S, a fim de avaliar a

contribuicdo de cada uma delas para 0 modelo completo.

A corrida nimero 7 do banco de teste, que corresponde a corrida global com distarbios

positivos e negativos aleatorios na temperatura do 2° estagio de C1 — versdo B, exibiu o

comportamento apresentado na Figura 4.20. Os demais gréficos de predi¢do para cada uma

das corridas do banco de teste estdo disponiveis em maior detalhe no Apéndice E.
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Figura 4.20: Predicdo para corrida nimero 7 (banco de teste) do sensor GAMON_H2S.
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Fonte: Elaboragdo propria.

Portanto, ao analisar cada simulagédo isoladamente, ficou evidente que o conjunto de
dados da Corrida 7 contribuiu para a histerese dos resultados, ocasionando previsdes menos

precisas na faixa de valores entre 0,86 e 12,17, conforme observado na Figura 4.19B.

No entanto, é importante observar que essa simulacdo em particular abrange apenas
11% do conjunto de dados de teste. Dessa forma, os 89% restante dos dados parecem ter
contribuido para que o modelo apresentasse um valor elevado de R2 igual a 0,9463, enquanto
a dispersdo causada pelos 11% dos dados da Corrida 7 foi evidenciada somente nas métricas

de erro como MAE, MSE e RMSE.

Além disso, vale a pena ressaltar que, no banco de treinamento, a Corrida 8 € a
simulacdo compativel com a Corrida 7 do banco de teste, onde foram realizados disturbios
positivos e negativos aleatorios na temperatura do 2° estagio de C1. Entretanto, no caso do
banco de treinamento, 0 comportamento da histerese ndo foi tdo evidente como observado na
Figura 4.19A. Isso sugere que esse resultado pode estar relacionado a uma possivel limitacdo
do modelo empirico em relacdo aos dados de teste examinados, j& que ndo foram identificadas
relacbes substanciais entre as variaveis de entrada e de saida que pudessem explicar essa

observacao.

Diante disso, o intervalo de confiancga para a previsao da fracdo méassica de H.S no gas

amoniacal foi dividido em duas faixas distintas como representado na Figura 4.21.
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Figura 4.21: Diferentes faixas de confiabilidade para o sensor GAMON_H2S.
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Fonte: Elaboracéo propria.

A Faixa 1, que é a faixa de confianca definida visualmente, abrange o intervalo de -
1,95 a 0,86, correspondendo a valores da fracdo massica de H>S no gas amoniacal entre
0,0376 e 0,0842, ap6s a desnormalizacdo dos dados. Portanto, o sensor seria capaz de prever
mais precisamente variagdes entre -45,19% a 22,74% do valor da operacdo normal que € igual
a 0,0686.

A Faixa 2, que seria a faixa de menor confiabilidade do sensor, compreende o
intervalo de 0,86 a 12,17, representando valores entre 0,0842 e 0,2799, apds desnormalizacdo
dos dados. Portanto, variacdes entre 22,74% a 308,02% da operacdo normal da fracdo de H.S

no gas amoniacal ndo sdo capazes de serem tdo bem preditas pelo sensor.

Como comentado anteriormente, 0 Rz ndo foi uma meétrica capaz de explicitar a
histerese dos dados de teste tdo eficientemente como as métricas de erro MAE, MSE e RMSE.
Portanto, apenas as métricas de erro das novas faixas de confiabilidade serdo comparadas com

as do modelo usando o banco de teste completo.

A Faixa 1 apresentou um acréscimo de 31,67% no valor do MAE, porém uma
diminuicdo de 64,26% no MSE e de 40,21% no RMSE, em comparagdo com os resultados do
modelo de teste completo. Enquanto isso, a Faixa 2 testemunhou um notavel aumento de
1385,47%, 2893,43% e 447,24% em relacdo aos valores de MAE, MSE e RMSE,
respectivamente.
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Esses resultados mostraram que a Faixa 1, apesar do aumento no MAE, apresentou
valores de MSE e RMSE bem menores do que o modelo completo, podendo ser utilizada com
mais confianga, enquanto a Faixa 2 claramente € uma regido onde os resultados preditos nao

apresentam tanta confiabilidade.

Tabela 4.14: Métricas calculadas para cada faixa de confiabilidade do sensor GAMON_HZ2S.

Faixa de confiabilidade 1 Faixa de confiabilidade 2
R2 0,8709 R2 0,7687
MAE 0,1006 MAE 1,1349
MSE 0,0272 MSE 2,2780
RMSE 0,1649 RMSE 1,5093

Fonte: Elaboragdo propria.

Os graficos de residuos exibiram uma distribuicdo uniforme em torno de zero, nao
apresentando quaisquer padrdes que poderiam sugerir problemas no modelo, como
heterocedasticidade, ou a presenca de valores discrepantes (outliers). E importante destacar
que, devido ao fato de que a histerese representada no grafico de previsdo abrange apenas
11% do conjunto de dados de teste, esse padrdo ndo se tornou perceptivel no grafico geral de
residuos. Isso ocorreu porque esse subconjunto de amostras é consideravelmente menor em

comparagdo com o conjunto de dados de teste completo.

Figuras 4.22 A e B: Residuos do sensor GAMON_H2S usando RF com dados de treinamento (A) e teste (B).
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Fonte: Elaboracéo propria.

As variaveis classificadas como mais importantes para o sensor GAMON_H2S foram
temperatura do 2° estagio da coluna 1 (C1S2), temperatura de SW8, pressdo do gas amoniacal
(AMG) e do gas acido (ACG) como observado na Figura 4.23.
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Figura 4.23: Classificacdo da importancia das variaveis para o sensor GAMON_H2S.
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Fonte: Elaboracéo propria.

Ap0s reducdo das varidveis de entrada, a temperatura de SW8, a temperatura do 2°
estagio de C1 (C1S2) e pressdo do gas amoniacal (AMG) se mantiveram como importantes.
Entretanto, a temperatura do 2° estadgio de C1 (C1S2) apresentou contribuicdo muito mais

relevante do que as demais.

Apds a exclusdo das variaveis menos importantes, a analise da Tabela 4.15 revelou
que as métricas do banco de teste ndo apresentaram mudangas relevantes: o R2 variou cerca de
-1,08%, os valores de MAE, MSE e RMSE aumentaram por volta de 13,22%, 18,92% e
9,10%, respectivamente. E pertinente, portanto, prosseguir com a remocdo das demais
varidveis, uma vez que isso contribuira para melhorar o tempo de processamento

computacional, sem comprometer o desempenho do modelo.

Os gréaficos de predicdo e residuo apds a reducdo das variaveis de entrada foram
suprimidos por serem analogos aos previamente apresentados, entretanto podem ser

encontrados no Apéndice D.

Tabela 4.15: Métricas do banco de teste do sensor GAMON_H2S ap06s reducdo das variaveis.

Resultado das métricas de teste apos reducdo das variaveis

R? 0,9361
MAE 0,0865
MSE 0,0905
RMSE 0,3009

Fonte: Elaboragdo propria.

63



Figura 4.24: Classificacdo da importancia das variaveis para o sensor GAMON_H2S apds reducéo.
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Fonte: Elaboracéo propria.

4.5.4 Sensor GAMON_NH3

No caso do sensor GAMON_NH3, observou-se que 0 modelo mais eficaz demonstrou
ter a profundidade maxima das arvores (rf_max_depth). Além disso, apresentou o valor
minimo para 0 ndmero de amostras necessarias para formar uma folha (nd final)
(rf_min_samples_leaf) e um valor intermediario para o nimero de arvores (rf_n_estimators)

da floresta, conforme detalhado na Tabela 4.16.

Tabela 4.16: Hiperparametros otimizados para o sensor GAMON_NH3 usando RF.

Hiperparametros Valor 6timo  Valor Minimo  Valor Maximo
rf_min_samples_leaf 1 1 50
rf_max_depth 10 5 10
rf_n_estimators 30 1 50

Fonte: Elaboragdo propria.

Para avaliacdo do sensor, os graficos de predicdo podem ser encontrados nas Figuras
4.25 A e B, os graficos de residuos nas Figuras 4.28 A e B, e a Tabela 4.17 apresenta as

métricas encontradas.

Assim como ocorreu para 0 caso do GAMON_H2S, os graficos de predicdo para o
sensor GAMON_NH3 apresentaram um comportamento consideravelmente diferente quando
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comparado aos sensores do gas &cido: os resultados para o banco de treinamento contrastaram

significativamente com aqueles encontrados para o banco de teste.

Além do valor do R? entre os dois bancos apresentar uma diferenca de 14,30%, os
resultados de MAE, MSE e RMSE para o banco de teste apresentaram um aumento
significativo de 76,10%, 96,78% e 82,08%, respectivamente, quando comparados ao banco de
treinamento. Esse resultado é corroborado pelo grafico de predicdo da Figura 4.25B onde se

observou uma espécie de histerese dos dados, que ndo foi tdo evidente na Figura 4.25A.

Esta histerese indicou que o modelo predisse diferentes valores de fracdo de NHz no
gas amoniacal para um mesmo valor verdadeiro presente no banco de teste. Por outro lado, o

inverso também foi observado, em que um mesmo valor foi predito para valores verdadeiros

distintos e distantes entre si.

Tabela 4.17: Métricas do sensor GAMON_NH3 ap6s avaliagdo com dados de treinamento e dados de teste.

Métricas Treinamento Teste
R2 0,9946 0,8702
MAE 0,0283 0,1184
MSE 0,0054 0,1677
RMSE 0,0734 0,4096

Fonte: Elaboragdo propria.

Figuras 4.25 A e B: Predicdo do sensor GAMON_NH3 usando RF com dados de treinamento (A) e teste (B).
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Fonte: Elaboragdo propria.

Com o intuito de aprofundar a avaliacdo desse comportamento, da mesma forma que

foi feito com o sensor GAMON_H2S, cada uma das 12 simula¢des do banco de teste foi
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examinada individualmente. O objetivo era esclarecer a contribui¢do de cada simulacéo para o

modelo completo.

A corrida nimero 7 do banco de teste, que corresponde a corrida global com distarbios
positivos e negativos aleatorios na temperatura do 2° estagio de C1 — versdo B, exibiu o
comportamento apresentado na Figura 4.26. Os demais gréficos de predicdo para cada uma

das corridas presentes no banco de teste estao disponiveis em maior detalhe no Apéndice E.

Figura 4.26: Predicéo para corrida nimero 7 (banco de teste) do sensor GAMON_NHS3.
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Fonte: Elaboragdo propria.

Assim como anteriormente, ficou evidente que o conjunto de dados da Corrida 7
contribuiu para a histerese dos resultados, resultando em previsdes menos precisas na faixa de

valores de -11,56 a -1,89, conforme observado na Figura 4.25B.

Como jé ressaltado, essa simulacdo em particular abrange apenas 11% do conjunto de
teste global, no entanto, estes dados influenciaram diretamente no valor do R2 assim como nas
métricas de erro como MAE, MSE e RMSE obtidas para o sensor GAMON_NH3, resultando

no menor R2 dentre todos 0s sensores, apos avaliagdo com o banco de teste.

Além disso, vale a pena ressaltar que, no banco de treinamento, a Corrida 8 € a
simulacdo compativel com a Corrida 7 do banco de teste, onde foram realizados disturbios
positivos e negativos aleatorios na temperatura do 2° estagio de C1. Entretanto, no caso do
banco de treinamento, 0 comportamento da histerese ndo foi tdo evidente como observado na

Figura 4.25A. Isso sugere que esse resultado pode estar relacionado a uma possivel limitacdo
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do modelo empirico em relacdo aos dados examinados, ja que ndo foram identificadas
relacfes substanciais entre as varidveis de entrada e de saida que pudessem explicar essa

observacao.

Diante disso, o intervalo de confianca para a previsdo da fragdo méssica de NHz no gas

amoniacal foi dividido em duas faixas distintas como representado na Figura 4.27.

Figura 4.27: Diferentes faixas de confiabilidade para o sensor GAMON_NH3.
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Fonte: Elaboragdo propria.

A Faixa 1, que é a faixa de confianca definida visualmente, compreende o intervalo -
1,89 a 1,93, representando valores entre 0,4507 e 0,5061, apds desnormalizacdo dos dados.
Portanto, 0 sensor seria capaz de prever mais precisamente variagdes entre -6,12% a 5,42% do

valor da operagdo normal da fragdo de NHz no gas amoniacal que é igual a 0,4801.

A Faixa 2, que seria a faixa de menor confiabilidade do sensor, abrange o intervalo de
-11,56 a -1,89, correspondendo a valores da fracdo massica de NHs no gas amoniacal entre
0,3143 e 0,4507, ap6s a desnormalizacdo dos dados. Portanto, variaces entre -34,53% a -
6,12% da operacdo normal da fracdo de NHz no gas amoniacal ndo séo capazes de serem tao

bem preditas pelo sensor.

Da mesma maneira que ocorreu para o sensor GAMON_H2S, acredita-se que as

melhores métricas para avaliar os resultados das faixas de confiabilidade s&o os valores de

MAE, MSE e RMSE.
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A Faixa 1 apresentou um acréscimo de 86,15% no valor do MAE, porém uma
diminuicdo de 36,67% no MSE e de 20,44% no RMSE, em comparag¢do com os resultados do
modelo de teste completo. Enquanto isso, a Faixa 2 testemunhou um notavel aumento de
1899,32%, 4212,76% e 556,57% em relacdo aos valores de MAE, MSE e RMSE,

respectivamente.

Esses resultados mostraram que a Faixa 1, apesar do aumento no MAE, apresentou
valores de MSE e RMSE bem menores do que o modelo completo, podendo ser utilizada com
mais confianca. Enquanto a Faixa 2 claramente € uma regido onde os resultados preditos ndo

apresentam tanta confiabilidade.

Tabela 4.18: Métricas calculadas para cada faixa de confiabilidade do sensor GAMON_NH3.

Faixa de confiabilidade 1 Faixa de confiabilidade 2
R? 0,7538 R? -0,2120
MAE 0,2204 MAE 2,3672
MSE 0,1062 MSE 7,2325
RMSE 0,3259 RMSE 2,6893

Fonte: Elaboracéo propria.

Os graficos de residuos revelaram uma distribui¢do uniforme, ndo mostrando qualquer
padrdo ou a presenca de valores discrepantes (outliers). Essa uniformidade nos residuos

reforca a qualidade do ajuste do modelo e a confiabilidade das previsdes.

E importante destacar que, devido ao fato de que a histerese representada no grafico de
previsdo abrange apenas 11% do conjunto de dados de teste, esse padrdo ndo se tornou
perceptivel no grafico geral de residuos. Isso ocorreu porque esse subconjunto de amostras €

consideravelmente menor em comparagao com o conjunto de dados de teste completo.
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Figuras 4.28 A e B: Residuos do sensor GAMON_NH3 usando RF com dados de treinamento (A) e teste (B).

Residuo - RF - Treinamento Residuo - RF - Teste

2500 4
20001

2000

1500 4

7
(=]
=

g

Frequencia
g

Frequencia

500

-5 = =3 2 = o 8 6 -4 2 0 2 4
Resfduo Residuo

(=]

Fonte: Elaboracéo propria.

As variaveis classificadas como mais importantes para 0 sensor GAMON_NH3 foram
pressdo do gas acido (ACG), temperatura do 2° estagio da coluna 1 (C1S2), nivel de fundo de

C1 (C1S), temperatura e pressao do gas amoniacal (AMG), como observado na Figura 4.29.

Figura 4.29: Classificagdo da importancia das varidveis para o sensor GAMON_NH3.
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Fonte: Elaboracéo propria.

Apos reducdo das varidveis de entrada, notou-se que a temperatura do 2° estagio de C1
(C1S2), o nivel de fundo de C1 (C1S) e a temperatura do gas amoniacal (AMG) se
mantiveram como variaveis mais importantes. Entretanto a temperatura do 2° estagio de C1

(C1S2) apresentou contribuicdo muito mais relevante conforme Figura 4.30.

Apbs a exclusdo das variaveis menos importantes, a analise da Tabela 4.19 revelou

que as métricas do banco de teste ndo apresentaram mudangas relevantes: o R2 variou cerca de
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-0,46%, o valor do MAE reduziu cerca de 10,72% e os valores de MSE e RMSE aumentaram
por volta de 3,10% e 1,54%, respectivamente. No entanto, é pertinente prosseguir com a
remocao das demais varidveis, uma vez que isso contribuird para melhorar o tempo de

processamento computacional, sem comprometer o desempenho do modelo.

Os graficos de predicdo e residuo apds a reducdo das variaveis de entrada foram
suprimidos por serem analogos aos previamente apresentados, entretanto podem ser

encontrados no Apéndice D.

Tabela 4.19: Métricas do banco de teste do sensor GAMON_NH3 apo6s redugdo das variaveis.

Resultado das métricas de teste ap6s reducéo das variaveis

R? 0,8662
MAE 0,1057
MSE 0,1729

RMSE 0,4159

Fonte: Elaboragdo propria.

Figura 4.30: Classificacdo da importancia das variaveis para o sensor GAMON_NH3 ap6s reducéo.
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Fonte: Elaboragdo prépria.

4.5.5. Sensor AGUA_H2S

Para o sensor AGUA_H2S, o melhor modelo apresentou a maior profundidade para as

arvores (rf_max_depth) e o valor minimo para 0 nimero de amostras para separar um né
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(rf_min_samples_leaf). Por outro lado, apresentou valores intermediarios para o nimero de

arvores da floresta (rf_n_estimators) como indicado na Tabela 4.20.

Tabela 4.20: Hiperpardmetros otimizados para o sensor AGUA_H2S usando RF.

Hiperparametros Valor 6timo  Valor Minimo  Valor Maximo
rf_min_samples_leaf 1 1 50
rf_max_depth 10 5 10
rf_n_estimators 34 1 50

Fonte: Elaboracdo prépria.

Para avaliacdo do sensor, os graficos de predi¢cdo podem ser encontrados nas Figuras
4.31 A e B, os gréficos de residuos nas Figuras 4.32 A e B, e a Tabela 4.21 apresenta as

métricas do modelo.

Os gréficos de predicdo para este sensor relevaram ter uma qualidade de predicdo
razodvel quando comparada aos sensores do gas &cido, que foram os melhores modelos
desenvolvidos. O valor do R2 para o0 banco de treinamento se mostrou ligeiramente superior
ao dos sensores de gas acido, enquanto o do banco de teste foi discretamente inferior. Por

outro lado, os resultados de erro foram comparaveis aos do sensor GACID_NH3.

Tabela 4.21: Métricas do sensor AGUA_H2S apds avaliacdo com dados de treinamento e dados de teste.

Métricas Treinamento Teste
R? 0,9913 0,9161
MAE 0,0365 0,1095
MSE 0,0087 0,0590
RMSE 0,0934 0,2429

Fonte: Elaboragdo propria.
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Figuras 4.31 A e B: Predi¢do do sensor AGUA_H2S usando RF com dados de treinamento (A) e teste (B).
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Fonte: Elaboragdo propria.

Os gréficos de residuos validaram a robustez do sensor AGUA_H2S e sua capacidade

fazer previsdes precisas. No conjunto de treinamento, mais de 40.000 amostras (87,9%)

das 45.483 foram previstas com um residuo de 0, o que significa que o valor previsto
coincidiu exatamente com o valor real. De forma semelhante, no conjunto de teste, 14.000

amostras (44,4%) das 31.525 foram previstas de forma exata.

Figuras 4.32 A e B: Residuos do sensor AGUA_H2S usando RF com dados de treinamento (A) e teste (B).
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Fonte: Elaboragdo propria.

Baseado nas métricas e nos gréaficos de predicdo e residuo, o intervalo de

confiabilidade para previsdo da fragcdo massica de H,S na agua tratada ficou entre 2,17.10° e
1,64.10°, apds desnormalizacio dos dados. Nesse caso, portanto, a regido considerada

confidvel compreende toda a faixa de predicdo observada na Figura 4.31B.
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O valor da fragdo massica de H.S na &gua tratada em operacdo normal é igual a
1,88.10°, dessa forma o sensor seria capaz de prever variages entre -12,78% a 15,29% da

operacdo normal.

As varidveis classificadas como mais importantes para o sensor AGUA_H2S foram
pressdo e temperatura do gas amoniacal (AMG) e temperatura do 2° estdgio da coluna 1
(C1S2) como observado na Figura 4.33. As demais varidveis possuem uma contribuicdo téo

pequena que nao foram representadas no gréafico.
Figura 4.33: Classificacdo da importancia das variaveis para o sensor AGUA_HZ2S.
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Fonte: Elaboragdo propria.

A reducdo das variaveis de entrada foi realizada excluindo todas as que apresentaram
importancia menor que 2%. Notou-se que a temperatura do gas amoniacal (AMG) e a
temperatura do 2° estdgio da coluna 1 (C1S2) se mantiveram como Vvariaveis mais

importantes, sendo a temperatura do gas amoniacal a variavel mais relevante.

A reducdo do conjunto de dados de interesse teve um efeito positivo nas metricas de
desempenho do sensor, refletindo em um leve aumento de 0,7% no coeficiente de
determinacdo R? e uma discreta diminuigdo dos valores de MAE, MSE e RMSE: 9,41%,
7,29% e 3,71%, respectivamente, como demonstrado na Tabela 4.22. Essa otimizagdo do

conjunto de dados contribui para aprimorar a capacidade preditiva do modelo.

Os graficos de predigdo e residuo apds a reducdo das variaveis de entrada foram
suprimidos por serem analogos aos previamente apresentados, entretanto podem ser

encontrados no Apéndice D.
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Tabela 4.22: Métricas do banco de teste do sensor AGUA_H2S apds redugdo das variaveis.

Resultado das métricas de teste ap6s reducdo das variaveis

R2 0,9222
MAE 0,0992
MSE 0,0547
RMSE 0,2339

Fonte: Elaboragéo propria.

Figura 4.34: Classificacdo da importancia das variaveis para o sensor AGUA_ H2S ap6s reducéo.
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Fonte: Elaboracéo propria.

4.5.6 Sensor AGUA_NH3

Ap0s treinamento e teste do sensor AGUA_NH3, foi verificado que o melhor modelo
apresentou o maior valor possivel para a profundidade das arvores (rf_max_depth) como
todos os anteriores, enquanto apresentou valor préximo do limite maximo para o nimero de
arvores (rf_n_estimators) e valor proximo do limite inferior para 0 nimero minimo de

amostras para separar um no (rf_min_samples_leaf) como indicado na Tabela 4.23.
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Tabela 4.23: Hiperparametros otimizados para o sensor AGUA_NH3 usando RF.

Hiperparametros Valor 6timo  Valor Minimo  Valor Maximo
rf_min_samples_leaf 2 1 50
rf_max_depth 10 5 10
rf_n_estimators 47 1 50

Fonte: Elaboragéo propria.

Para avaliacdo deste sensor, os gréficos de predicdo podem ser encontrados nas
Figuras 4.35 A e B, os gréaficos de residuos nas Figuras 4.36 A e B, e a Tabela 4.24 apresenta

as métricas dos modelos.

A andlise do sensor AGUA_NH3 revelou um coeficiente de determinacdo (R2) do
banco de teste ligeiramente inferior (3,62%) em comparacdo com seu homologo, o sensor
AGUA _H2S. No entanto, nota-se que as métricas de erro, como o MAE, MSE e RMSE,
apresentaram resultados, na maior parte dos casos, mais favoraveis para 0 sensor

AGUA _NH3 tanto no conjunto de dados de treinamento como no de teste.

Esses resultados sugerem que, embora o sensor AGUA_NH3 tenha uma capacidade
relativamente menor de explicar a variacdo dos dados de entrada, suas previsdes sdo mais

precisas em termos de proximidade dos valores reais.

Tabela 4.24: Métricas do sensor AGUA_NH3 apds avaliagdo com dados de treinamento e dados de teste.

Métricas Treinamento Teste
R? 0,9948 0,8829
MAE 0,0426 0,0937
MSE 0,0052 0,0517
RMSE 0,0723 0,2273

Fonte: Elaboracéo propria.
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Figuras 4.35 A e B: Predicdo do sensor AGUA_NH3 usando RF com dados de treinamento (A) e teste (B).
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Fonte: Elaboracéo propria.

Os graficos de residuos complementam as conclusdes previamente mencionadas sobre

0 desempenho do sensor, uma vez que o0s residuos exibem uma distribuicdo uniforme em
torno do zero e a auséncia de padrdes discerniveis nos residuos sugere que o modelo nédo

apresenta vieses sistematicos que afetariam suas previsoes.

Além disso, a falta de valores atipicos nos residuos indica que nao ha observacdes

extremamente discrepantes que poderiam distorcer a analise. Isso fortalece a confianca na

capacidade do modelo de fazer previsfes consistentes e confiaveis para os dados em questao.

Figuras 4.36 A e B: Residuos do sensor AGUA NH3 usando RF com dados de treinamento (A) e teste (B).
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Fonte: Elaboracéo propria.

Pelo desempenho geral do sensor, o intervalo de confiabilidade para previsdo da

fracdo massica de NH3 na agua tratada ficou entre 2,66.10 a 3,21.10*, apds desnormalizagio
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dos dados. Nesse caso, portanto, a regido considerada confidvel compreende toda a faixa de
predicdo observada na Figura 4.35B.

O valor da fragdo massica de NHz na &gua tratada na operagdo normal é igual a
2,96.10%, dessa forma o sensor seria capaz de prever variacdes entre -10,08% a 8,56% da

operacgdo normal.

As variaveis classificadas como mais importantes para o sensor AGUA_NH3 foram
temperatura e pressdo do gas amoniacal (AMG) e temperatura do 2° estagio da coluna 1
(C1S2) como observado na Figura 4.37. As demais variaveis possuem contribuicdes muito

menores, ndo sendo representadas no grafico.
Figura 4.37: Classificacdo da importancia das variaveis para o sensor AGUA_NH3.
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Fonte: Elaboragdo propria.

Apbs reducdo das variaveis de entrada, apenas a temperatura e pressdao do gas
amoniacal (AMG) se mantiveram como varidveis mais importantes para 0 sensor
AGUA _NH3. Sendo a temperatura do gas amoniacal muito mais relevante como evidenciado

na Figura 4.38.

No caso deste sensor em especifico, a reducédo do conjunto de dados de interesse teve
um efeito negativo nas métricas de desempenho do sensor conforme apresentado na Tabela
4.25. O coeficiente de determinacdo R? apresentou uma reducdo de 12,80% em relagdo ao
valor anterior & reducdo das varidveis, e as métricas de erro como MAE, MSE e RMSE

aumentaram cerca de 90,72%, 96,32% e 40,21%, respectivamente. Sendo assim, diferente dos
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demais sensores, 0 AGUA _NH3 requer o uso do conjunto de variaveis de entrada original
para poder manter a confiabilidade dos resultados.

Os gréaficos de predicdo e residuo apds a reducdo das variaveis de entrada foram
suprimidos por serem analogos aos previamente apresentados, entretanto podem ser
encontrados no Apéndice D.

Tabela 4.25: Métricas do banco de teste do sensor AGUA_NH3 apds reducéo das variaveis.

Resultado das métricas de teste ap6s reducdo das variaveis

R? 0,7699
MAE 0,1787
MSE 0,1015
RMSE 0,3187

Fonte: Elaboragéo propria.

Figura 4.38: Classificacdo da importancia das variaveis para o sensor AGUA NH3 ap6s reducéo.
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Fonte: Elaboragdo prépria.

4.6 Anélise global da importancia das variaveis e estudo fenomenolégico do processo

Ap6s a reducdo do conjunto de dados de entrada cujas varidveis apresentaram

importancia abaixo de 2%, avaliou-se as varidveis mais relevantes para cada um dos sensores
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e, com base nisso, criou-se a Tabela 4.26. Esse foi o critério utilizado para balizar todas as
informacdes, embora o sensor AGUA_NH3 tenha demonstrado anteriormente que requer todo

0 conjunto de dados de entrada para um desempenho étimo.

A tabela criada permitiu a realizacdo de uma anélise abrangente da importancia das
variaveis para os seis sensores. Essa tabela oferece uma visao global da contribuicdo de cada
variavel, identificando aquelas que desempenharam um papel mais significativo na simulacéo.
Essa analise é fundamental para embasar decisdes e possiveis ajustes posteriores no processo,

visando aprimorar sua eficécia.

Tabela 4.26: Anélise global da importancia das varidveis de todos os sensores apds reducéo.

@) o © o O 0O O O
. A R R SR T R g
ensores ® WO A N ' : ' Te)
O »n 9 0 0 a9 @ I
53332 30z228288§3
GACID_H2S X X X
GACID_NH3 X X
GAMON_H2S X X X
GAMON_NH3 X X X
AGUA_H2S X X
AGUA NH3 X X

Fonte: Elaboracéo propria.

Os resultados encontrados na Tabela 4.26 reforcam que o processo de remogdo dos
contaminantes H.S e NH3 de aguas &cidas é totalmente dependente da temperatura. Todas as
medicBes de temperatura na simulacdo — vazdo de entrada na primeira coluna (SW8), 2°
estdgio da Coluna 1 (C1S2) e gas amoniacal (AMG) — apareceram como Vvariaveis
importantes entre o0s seis sensores virtuais, indicando o papel fundamental desta para o

controle do processo termodinamico de separacdo do H2S e NHa.

Dentre as variaveis mencionadas, a temperatura do 2° estagio na Coluna 1 (C1S2) foi
identificada como a mais significativa em cinco dos seis sensores virtuais. Esse resultado
enfatiza que esta € uma variavel critica do processo, devendo ser monitorada constantemente,
pois impacta tanto na recuperacdo de H>S no gas é&cido da primeira coluna como

consequentemente na recuperacdo de NHz no gas amoniacal da segunda coluna.

Além disso, corrobora com o resultado encontrado no Tépico 4.1, onde os resultados
mostraram a necessidade de um controle efetivo sobre a carga térmica da primeira coluna, a

fim de evitar uma sobre especificacdo da eficiéncia de recuperacdo do H>S que além de causar
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um gasto energético desnecessario no refervedor, pode levar a problemas operacionais na

URE devido ao aumento do teor de NHz no gés acido.

Para ajuste da temperatura do 2° estagio de C1, o controlador C1S2-TC devera atuar
na carga térmica do refervedor de C1, que € a variavel manipulada. Consequentemente, é
coerente que a vazdo massica de SW5 (corrente que entra no 1° estagio de C1) e a temperatura
de SW8 (corrente que entra no 2° estagio de C1) sejam consideradas importantes, uma vez
que a quantidade de massa e a temperatura das correntes que sdo tratadas na coluna afetara
diretamente a carga térmica do refervedor de C1, pois este ird trabalhar para manter o

equilibrio termodindmico dentro da coluna.

Avaliando os efluentes da Coluna 2 (gas amoniacal e 4gua tratada), nota-se que além
da grande influéncia da temperatura representada pela temperatura do gas amoniacal (AMG) e
do segundo estagio de C1 (C1S2), a pressao do gas amoniacal (AMG) apareceu como variavel
importante tanto no sensor GAMON_H2S como no AGUA _NH3. O primeiro mede a fracéo

de H2S no gas acido e o segundo, a fracdo de NH3 na agua tratada.

Uma explicacdo plausivel estd relacionada a necessidade de manter a pressdo na
Coluna 2 inferior a da Coluna 1, com o objetivo de facilitar a remocéo seletiva do NH3 no gas
amoniacal. 1sso, por sua vez, resulta em niveis mais baixos de NH3 na agua tratada. Qualquer
modificagdo na pressao poderia potencialmente levar a um aumento tanto na fragéo de H>S no
gas amoniacal quanto na fracdo de NHz na dgua tratada, o que claramente ndo € desejavel para

0 Processo.

Um ponto importante de ressaltar é o aparecimento do nivel de fundo da Coluna 1
(C1S) como variavel importante para o sensor GAMON_NH3. O controlador associado a essa
variavel, C1S-LC, atua diretamente na porcentagem de abertura da valvula V6 que controla a
vazdo de agua pre-tratada que entra na Coluna 2. Conforme mencionado anteriormente, a
quantidade de massa presente dentro da coluna exerce uma influéncia significativa sobre a
carga térmica necessaria para manter o equilibrio termodindmico de separacdo. Isso é
fundamental para atingir a concentracdo méxima de NHz no g&s amoniacal, que representa o

principal objetivo da operagéo da Coluna 2.

Por fim, é importante destacar que, dentre as 13 varidveis analisadas, somente 6 foram
consideradas mais importantes para 0s seis sensores virtuais desenvolvidos. Essa observagéo

sugere que a modelagem de futuros trabalhos poderia ser simplificada utilizando apenas as 6
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variaveis essenciais como entradas principais, a fim de otimizar recursos e buscar melhorias

nos resultados alcangados.
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Capitulo 5

5. Conclus6es e Considerac6es Finais

O presente trabalho desenvolveu um novo banco de dados baseado na simulagdo de
uma UTAA com duas colunas de esgotamento desenvolvida em Aspen Plus Dynamics® V10
por Nogueira (2021) apds inclusdo de seis novos controladores nos efluentes analisados: gas
acido, gas amoniacal e &gua tratada. Este novo banco é formado por 30 simulacdes

independentes que representam mais de 77 mil amostras.

Para garantir uma boa variabilidade dos dados, diversos tipos de disturbios foram
testados em cinco variaveis de entrada: vazdo massica de SW1, vazdo massica de SWS5,
temperatura de SW1 e fragcbes massicas de H.S e NHz em SW1, garantindo apenas que a

simulacdo se mantivesse dentro da condi¢do normal de operacéo.

Concluiu-se que a simulacdo dindmica tende a se manter bastante estavel com pouca
variacdo, principalmente na fracdo de H»S do gés acido, e que a variavel mais influente para
este parametro é a temperatura do segundo estagio da Coluna 1. Foi também observado que o

aumento desta temperatura melhora a recuperacao do H2S no gés acido.

No entanto, incrementos adicionais na temperatura da Coluna 1, apés o sistema atingir
90% de recuperacdo conforme exigido pela legislacdo ambiental brasileira, resultam em
ganhos minimos na eficiéncia de remogéo do HS e na volatilizagdo acentuada de NHz no gés
acido, o que pode levar a problemas operacionais na URE. Isso destaca a importancia do
controle preciso da carga térmica na primeira coluna para otimizar o processo e a
possibilidade de usar sensores virtuais para analisar os efluentes de uma Unidade de

Tratamento de Agua Acida.

O estudo dos métodos de integracdo relevou que o integrador padréo Implicit Euler era
0 mais adequado quando comparado as demais op¢Ges disponiveis: Runge Kutta 4 e Gear. Os
erros de integracdo observados puderam ser atribuidos & complexidade das muitas equacdes
diferenciais que o software precisa resolver, principalmente nas duas colunas de esgotamento

da simulagéo.

A anélise comparativa dos algoritmos RF, GB e SVM revelou que os dois primeiros
sdo equivalentes, exibindo métricas bastante parecidas, ao passo que o método SVM com
kernel RBF apresentou o pior desempenho. Adicionalmente, o grafico de predi¢cdo do sensor
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GACID_H2S utilizando o método SVM com kernel linear evidenciou a sua limitacdo em
explicar os dados. Portanto, este ndo foi aprofundado e o RF se manteve como metodologia

de Al padrdo para desenvolvimento dos sensores virtuais.

Os seis sensores virtuais (GACID_H2S, GACID_NH3, GAMON_H2S,
GAMON_NH3, AGUA_H2S e AGUA_NH3) foram desenvolvidos utilizando o algoritmo de
RF. Todos os sensores apresentaram coeficiente de determinacdo R? maior que 0,87, MAE
menor que 0,12, MSE menor que 0,17 e RMSE menor que 0,41 antes da reducdo das

variaveis de entrada.

Pela analise visual dos graficos de predicdo e residuos e avaliacdo das meétricas
encontradas, foi possivel concluir que os sensores do gas acido e da dgua tratada se mostraram
muito eficazes para toda a faixa das fragdes méssicas de H»>S e NHz analisadas. J& os sensores
do gés amoniacal tiveram resultados visualmente menos adequados e, portanto, foram
considerados dois intervalos de confiabilidade: a faixa 1 onde os resultados preditos sdo
confiaveis e a faixa 2 onde a confiabilidade € menor. Comparando as métricas de erro das
duas faixas criadas com as do modelo completo, a faixa 1 apresenta valor de RMSE 40,21%
menor, enquanto a faixa 2 apresenta valor de RMSE 447,24% maior.

O estudo da Importdncia das Varidaveis mostrou que 0s sensores continuaram
apresentando boas métricas apds a reducdo das varidveis de entrada com contribui¢cdo menor
que 2%, sendo util para melhorar o tempo de processamento computacional, sem
comprometer o desempenho dos modelos. A Unica excecdo foi o sensor AGUA_NH3 que
revelou precisar do conjunto de variaveis de entrada original para poder manter a

confiabilidade dos resultados.

A analise global da Importancia das Varidveis destacou a influéncia significativa da
temperatura no processo de remocdo dos contaminantes H>S e NHz de aguas &cidas. Os
resultados apontaram que todas as varidveis de temperatura estudadas foram fundamentais
para o controle do processo termodindmico de separacdo desses compostos, sendo
especialmente crucial a temperatura do 2° estagio da Coluna 1, que se mostrou critica em

cinco dos seis sensores virtuais.

No contexto geral, a analise global identificou que, entre as 13 variaveis examinadas,
apenas 6 foram consideradas importantes para 0S seis sensores virtuais desenvolvidos,

sugerindo a possibilidade de reduzir a quantidade de dados que precisam ser coletados em
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futuros trabalhos, otimizando recursos e buscando aprimorar os resultados alcancados no

processo.

Recomenda-se também para trabalhos futuros que sejam testadas novas simulagdes
capazes de cobrir as faixas de fracdes méssicas de H>S e NHz no g&s amoniacal onde a
confiabilidade dos valores preditos ndo foi tdo alta, para que, com um banco de dados mais
balanceado, sejam desenvolvidos sensores mais robustos para essas variaveis nestas faixas.
Além disso, é recomendado que se avalie a sensibilidade da simulacdo dindmica em relacdo a
diferentes intensidades de perturbagdo, analisando a variancia nos dados de entrada e saida, a
fim de identificar a faixa de distUrbio mais apropriada para estes dados.

Outras sugestdes sdo: o desenvolvimento de novos sensores utilizando um banco de
dados que englobe simulacGes fora da operacdo normal, isto €, que apresentem situacdes de
falhas como, por exemplo, valvulas operando totalmente abertas ou fechadas, nivel muito alto
ou muito baixo nas colunas e cenarios de incrustacdo, testar diferentes proporcbes da
guantidade de dados presentes nos bancos de treinamento e teste e avaliar diferentes

hiperpardmetros para 0os modelos gerados com a técnica de Florestas Aleatorias.

Por fim, é sugerida também a inclusdo de controladores “indicadores”, isto &,
utilizados apenas para leitura das varidveis, para medicdo das vazdes massicas instantaneas
das correntes SW1, ACG1l, AMG1 e TW1 para trabalhos futuros que visem avaliar a
eficiéncia de remocéo do H»S e do NH3 no sistema estudado.
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APENDICE A — Adaptacéo da simulacdo dinamica de Nogueira (2021) com a inclus&o

dos novos seis controladores

dida.

S Seis sensores — versao expan
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Fonte: Elaboragdo prépria.

90



APENDICE B - Banco de dados desenvolvido

Os bancos de treinamento e teste normalizados desenvolvidos no presente trabalho

estdo disponiveis em: https://github.com/danigradin/UTAA_Soft_Sensors.
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APENDICE C - Resultados dos sensores virtuais usando Gradient Boosting e SVM —

kernel RBF e linear

C.1 Resultados dos sensores virtuais usando Gradient Boosting

C.1.1 Sensor GACID_H2S

Figuras C.1 A e B: Predicdo (A) e residuo (B) do sensor GACID_H2S usando GB.
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Fonte: Elaboragdo propria.

C.1.2 Sensor GACID_NH3

Figuras C.2 A e B: Predicéo (A) e residuo (B) do sensor GACID_NH3 usando GB.
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Fonte: Elaboragdo propria.
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C.1.3 Sensor GAMON_H2S

Figuras C.3 A e B: Predicdo (A) e residuo (B) do sensor GAMON_H2S usando GB.
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Fonte: Elaboragdo propria.

C.1.4 Sensor GAMON_NH3

Figuras C.4 A e B: Predicdo (A) e residuo (B) do sensor GAMON_NH3 usando GB.
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Fonte: Elaboragdo propria.
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C.1.5 Sensor AGUA_H2S

Valores Preditos

Figuras C.5 A e B: Predicdo (A) e residuo (B) do sensor AGUA_H2S usando GB.
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Fonte: Elaboragdo propria.

C.1.6 Sensor AGUA NH3
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Figuras C.6 A e B: Predicéo (A) e residuo (B) do sensor AGUA_NH3 usando GB.
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Fonte: Elaboragdo propria.
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C.2 Tabela global de importancia das varidveis de todos os sensores virtuais usando

Gradient Boosting ap6s reducao das variaveis de entrada

Tabela C.1: Analise global de importancia das variaveis de todos 0s sensores virtuais usando Gradient Boosting

apoés reducdo das variaveis de entrada.

@)
PR QeLELYERET Y QY
Sensores Y S By A = = S U R & BTN
5332230228288 3
GACID_H2S X X X
GACID_NH3 X X
GAMON_H2S X X
GAMON_NH3 X X X X
AGUA_H2S X X X
AGUA_NH3 X X

Fonte: Elaboracéo propria.

C.3 Resultados dos sensores virtuais usando SVM — kernel RBF

C.3.1 Sensor GACID_H2S

Figuras C.7 A e B: Predicédo (A) e residuo (B) do sensor GACID_H2S usando SVM kernel RBF.
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Fonte: Elaboragdo propria.
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C.3.2 Sensor GACID_NH3

Figuras C.8 A e B: Predicéo (A) e residuo (B) do sensor GACID_NH3 usando SVM kernel RBF.
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Fonte: Elaboragdo propria.

C.3.3 Sensor GAMON_H2S

Figuras C.9 A e B: Predicéo (A) e residuo (B) do sensor GAMON_H2S usando SVM kernel RBF.
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Fonte: Elaboragdo propria.
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C.3.4 Sensor GAMON_NH3

Figuras C.10 A e B: Predicao (A) e residuo (B) do sensor GAMON_NH3 usando SVM kernel RBF.
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Fonte: Elaboragdo propria.

C.3.5 Sensor AGUA_H2S

Figuras C.11 A e B: Predicdo (A) e residuo (B) do sensor AGUA_H2S usando SVM kernel RBF.
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Fonte: Elaboragdo propria.
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C.3.6 Sensor AGUA_NH3

Figuras C.12 A e B: Predicéo (A) e residuo (B) do sensor AGUA NH3 usando SVM kernel RBF.
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Fonte: Elaboragdo propria.

C.4 Resultados dos sensores virtuais usando SVM — kernel linear

C.4.1 Sensor GACID_H2S

Figuras C.13 A e B: Predicéo (A) e residuo (B) do sensor GACID_H2S usando SVM kernel linear.
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Fonte: Elaboragdo propria.

98

0.0 0.5



APENDICE D - Gréficos de predicéo e residuos apés reducio das variaveis de entrada

para os sensores virtuais desenvolvidos com Florestas Aleatdrias

D.1 Sensor GACID_H2S

Figuras D.1 A e B: Predicéo (A) e residuo (B) do sensor GACID_H2S usando RF apds redugdo das varidveis de

entrada.
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Fonte: Elaboracéo propria.

D.2 Sensor GACID_NH3

Figuras D.2 A e B: Predi¢do (A) e residuo (B) do sensor GACID_NH3 usando RF apés reducdo das varidveis de

entrada.
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Fonte: Elaboracéo propria.
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D.3 Sensor GAMON_H2S

Figuras D.3 A e B: Predicéo (A) e residuo (B) do sensor GAMON_H2S usando RF apdés reducédo das variaveis

de entrada.
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Fonte: Elaboracdo propria.

D.4 Sensor GAMON_NH3

Figuras D.4 A e B: Predi¢do (A) e residuo (B) do sensor GAMON_NH3 usando RF apés redugdo das varidveis

de entrada.
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Fonte: Elaboracéo propria.
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D.5 Sensor AGUA _H2S

Figuras D.5 A e B: Predicédo (A) e residuo (B) do sensor AGUA_H2S usando RF apds reducdo das variaveis de

entrada.
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Fonte: Elaboracdo propria.

D.6 Sensor AGUA NH3

Figuras D.6 A e B: Predigéo (A) e residuo (B) do sensor AGUA_NH3 usando RF apds reducéo das variaveis de

entrada.
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Fonte: Elaboragdo propria.
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APENDICE E - Gréficos de predicio para cada uma das 12 corridas do banco de teste
para os sensores virtuais GAMON_H2S e GAMON_NH3

E.1 Sensor GAMON_H2S

Figuras E.1: PredigBes individuais das 12 corridas presentes no banco de teste para o sensor GAMON_H2S
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Valores Preditos

Valores Preditos
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Fonte: Elaboracéo propria.
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E.2 Sensor GAMON_NH3

Figuras E.2: PredicGes individuais das 12 corridas presentes no banco de teste para o sensor GAMON_NH3
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