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CAPITULO 6

DESENVOLVIMENTO DE UM MODELO FUZZY E
ALGORITMOS DE APRENDIZADO PARA SEQUENCIA DE
PARTIDA DE PLANTAS INDUSTRIAIS

Data de aceite: 17/03/2020
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Instituto de Ciéncia e Tecnologia, Universidade
Federal Fluminense

Macaé - RJ
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Federal Fluminense

Rio das Ostras - RJ
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RESUMO: Neste trabalho é desenvolvido
um modelo fuzzy-analitico que descreve
0 comportamento de quatro unidades de
processamento de gas natural, localizadas em
um parque industrial e que podem operar em
paralelo de acordo com a demanda energética
nacional. A sequéncia de partida de unidades
de processamento é um problema de decisdo
estratégica, que consiste em determinar qual
das unidades tem prioridade para processar
gas natural sob o viés da viabilidade econémica
e operacional. Assim, utiliza-se de algoritmos
de aprendizado de maquinas, com intuito de
determinar a melhor sequéncia através de um
modelo multivariavel. A implementacao desta

A Producéo do Conhecimento na Engenharia Elétrica 2

proposta acarretou em uma estimativa de
reducéo de desperdicios na produgcéo na ordem
de 16% ao més.
PALAVRAS-CHAVE: Gas
Aprendizagem de maquinas; Fuzzy; Tomada de
deciséo inteligente

natural;

DEVELOPMENT OF A FUZZY MODEL AND
LEARNING ALGORITHMS FOR INDUSTRIAL
PLANT SEQUENCE START

ABSTRACT: This paper presents a fuzzy-
analytic model to describe the behavior of four
natural gas processing plants located in an
industrial facilities which can operate in parallel
mode, according to the national energy demand.
The starting sequence of processing units is
a strategic decision problem that consists of
determining which of the units has priority to
process natural gas under the bias of economic
and operational viability. Thus, this work adopts
machine learning algorithms in order to define
the sequence of operation in a multivariable
model. The implementation of this proposal led
to an estimated reduction of waste production in
the order of 16% per month.

KEYWORDS: Natural gas; Machine learning;
Fuzzy; Intelligent decision making

Capitulo 6




11 INTRODUCAO

As unidades de processamento de gas natural (UPGN’s) que estédo localizadas
em parques industriais, sdo instalacbes que recebem o gas natural (GN) como
insumo e tem a finalidade de produzir gas natural processado (GNP). Desta forma,
0s parques industriais utilizam-se de uma ou mais UPGN’s em producao paralela
para a demanda nacional de GNP (Perlotti et al., 2016).

Neste cenario, faz-se necessario definir a sequéncia de partida das UPGN'’s,
onde considera-se as condicdes de operacao de cada unidade (Gholian et al., 2013).
Isto posto, o trabalho tem por objetivo desenvolver um modelo do comportamento
de quatro UPGN’s dentro de um parque industrial.

Este modelo de comportamento sera utilizado por algoritmos de classifi¢cao,
com a finalidade de determinar o sequenciamento de partida das UPGN'’s de acordo
com a demanda de GNP. Para a elaboracdo do modelo, a secdo 2 apresenta um
resumo do processamento de gas natural com intuito de apontar variaveis e funcdes
do comportamento das UPGN’s.

A primeira funcdo que consta no modelo é a estabilidade operacional, que
depende das condi¢cbes de automacdo, controle e equipamentos da planta industrial
e sera descrita por logica fuzzy. As funcbes de vazéo, eficiéncia da producéo e
desperdicio de insumos sdo obtidas analiticamente no dominio do tempo. Por fim,
a funcdo de operacionalidade é modelada por logica fuzzy, onde considera-se os
aspectos de layout, construgcao e recursos da UPGN.

Na secdo 3, sdo apresentados os algoritmos de classificacdao que sao: O
Technique for Order Preference by Similarity to a Ideal Solution (TOPSIS); Rede
Neural Artificial (RNA); Maquina de Vetor Suporte (MVS) e Regressao Logistica
(ReglLog). Os experimentos encontram-se descritos na se¢cdo 4, a secédo 5 analisa
os resultados das simulagdes a se¢do 6 apresenta a concluséo.

21 DESENVOLVIMENTO DO MODELO
2.1 Processamento de gas natural

A industria de beneficiamento do GN utiliza-se de UPGN’s em paralelo que
devem entrar em operacao ou interromper a producéo de forma independente. Cada
uma das UPGN’s contém uma torre de processamento que recebe como insumo
o GN (composto de hidrocarbonetos), onde o metano (C1) e o etano (C2) sao as
fracbes de menor peso molecular e maior volatilidade que ascendem até o topo da
torre de processamento.

O propano (C3), butano (C4) e pentanos (C5+), encontram-se em estado
liquido e descem ao fundo da torre de processamento (Kidnay et al., 2011). A Figura
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1 mostra o arranjo de quatro UPGN’s em um parque industrial.
UPGN A

UPGN B
Insumo —» - GNP

UPGN C

UPGN D

T

Figura 1. Fluxograma de Processamento

Conforme observa-se na Figura 2, 0 GNP é composto de C1 e C2 que ascendem
ao topo da torre de processamento e sera fornecido ao mercado consumidor, de
acordo com a demanda. O liquido de fundo da torre € composto de C,, C,e C+ e
caracteriza um subproduto que sera direcionado para unidades de processamento de
liquidos (Mokhata and Poe, 2012).

GNP Cie C
Maior Volatilidade
Menor Peso Molecular
Insumo
—
GN

(s, CueCst
Liquido  Maior Peso Molecular

Figura 2. Torre de Processamento

A seguir serdo apresentadas as varidveis e fungdes que determinam o
comportamento de uma UPGN para compreender a dinamica do processo de
producéo e construir um modelo.

2.2 Estabilidade Operacional

Para obter a estabilidade operacional, utiliza-se dos conceitos de grau de
automacao, capacidade de controle e do percentual de equipamentos em stand-by
que define as trés variaveis de entrada de uma funcao que retorna como saida a
estabilidade operacional.

O grau de automacéao é definido com a quantidade de variaveis criticas do
processo interno, alarmes e malhas de controle, enquanto a capacidade de controle
€ determinada pela quantidade de malhas estaveis e controlaveis que sao capazes

de manter os processos termodinamicos estabilizados. A terceira variavel de entrada
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€ a quantidade percentual de equipamentos em standby que remete o potencial de
manter a UPGN em operacao continua.

Para obter a estabilidade operacional que € a funcao de saida, este trabalho
utiliza-se da légica fuzzy e estabelece trés superficies simétricas que avalia as trés
variaveis de entrada, tomadas duas a duas em relacéo a estabilidade operacional.
A funcéao de pertinéncia € a trapezoidal com cinco hierarquias (Muito Baixo, Baixo,
Adequado, Alto, Muito Alto) e com trés superficies semelhantes a Figura 3.

Estabilidade Operacional

; : ;. 5 i y X ; -‘
Controle o A : |
0.4 0.6 0.8

Automagdo

Figura 3. Superiicie da estabilidade operacional

O método de defuzzyficagcdo adotado é o centro de gravidade (COG), que
retorna um valor numérico para a estabilidade operacional de acordo com as trés

variaveis de entrada.

2.3 Vazao da producao

Para medir a vazao de producédo de GNP (up(t)), utiliza-se da integracdo do

volume produzido vp(t) conforme a equacéo 1.

() = f,_, vp(O)dt "

O resultado da equacao 1 torna possivel obter a vazdo maxima (yup(max)) de
producao e por conseguinte construir a Tabela 1. A unidade de processamento A
produz a maior vazdo de GNP possivel (up(max) = 1) quando comparada com as

demais unidades.

UPGN A B C D
Hmax 1,0000 1,0000 0,9074 0,9359

Tabela 1. Vazio da producdo
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2.4 Eficiéncia da producao

A vazao de producao de GNP (up(t)) e a vazao de insumo (ip(t)) s&o utilizadas
para medir a eficiéncia (§(t)) da producédo. Para realizar este calculo, toma-se a razao
da vazéao de producao pela integracao da vazao de insumo através da equacgao 2:

(t)
f(t) = I L
ip(t)d
Je—oip(Ddt -

O valor de &(t) representa a eficiéncia em que uma UPGN consegue transformar
a fracdo de C1 e C2 do GN em produto ao longo do tempo. A Tabela 2 apresenta a
eficiéncia média da producao Emed de cada UPGN.

UPGN A B C D
Emed 0,9231 0,7058 0,7003 0,8874

Tabela 2. Eficiéncia média da produgao

2.5 Desperdicio de insumo

Define-se como desperdicio de insumo (ud) o volume de GN admitido na torre
de processamento que por descontrole ou desvios operacionais € impedido de
converter-se em produto especificado.

Isto ocorre quando as fragdes de C3, C4 ou C5+ ascendem indevidamente ao
topo datorre de processamento e entram na composi¢céao do GNP. Nesta condi¢ao todo
o produto que sai pelo topo da torre de processamento encontra-se desespecificado
e deve ser reprocessado ou descartado no sistema de rejeito.

O reprocessamento consiste em injetar o produto desespecificado na entrada
de insumo da torre e esta manobra acarreta em retrabalho e reducéo da eficiéncia
da produgéo. A equagdo 3 permite obter o volume reprocessado ().

t
nr = ft:[} ur(t)dt 3)

O sistema de rejeito € uma instalacao industrial com a finalidade de descartar
0 gas que ascendeu ao topo da torre e encontra-se desespecificado. Obtém-se pela
equacao 4 a totalizacdo do volume rejeitado (uj).

.t .

O volume de gas desperdicaado é medido por meio da equacgéo 5 e consiste
na média harménica do volume de gas reprocessado com o volume de gas enviado
ao sistema de rejeito. A escolha da média harmdnica consiste na possibilidade de
ponderar o custo do reprocessamento e do rejeito.
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2
pd =1

ur o pj (5)

A Tabela 3 é o resultado da equacgao 5 e demonstra o volume de desperdicio
de cada UPGN. Por definicao faz-se necessario minimizar esta equacgao de acordo
com as praticas de otimizacéo da producéo.

UPGN A B C D
Hmédio 0,1419 0,1180 0,1312 0,1074

Tabela 3. Volume de desperdcio

2.6 Operacionalidade

As UPGN'’s apresentam diferencas de layout, tecnologia, modelo de construcéao
e particularidades em suas instalagbes que influenciam a capacidade de partir e
operar adequadamente. Para obter a operacionalidade, utiliza-se da logica fuzzy
para criar uma superficie que avalia as trés varidveis de entrada que sédo: o tempo
de partida; os recursos necessarios e o tempo de estabilizagdo conforme observa-se

na Figura 4:

Operacionalidade

0.4 o
Recursos necessarios

Figura 4. Mapa de regras da operacionalidade

A funcao de pertinéncia adotada é a trapezoidal com cinco hierarquias (Muito
Baixo, Baixo, Adequado, Alto e Muito Alto) e com trés superficies simétricas
relacionadas duas a duas em funcdo da Operacionalidade. O método de
defuzzyficacdo adotado € o centro de gravidade que retorna um valor numérico de

acordo com as trés variaveis de entrada.
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31 ALGORITMOS PARA CLASSIFICAC, A O

Realizou-se testes em algoritmos de aprendizado, regressores, redugao
dimensional, arvores de decisdo e heuristicas com a finalidade de classificar
corretamente os resultados do modelo proposto.

Os algoritmos que apresentaram os melhores resultados para a classificagcao
do modelo foram o TOPSIS, a rede neural, a maquina de vetor suporte e a regressao
logistica que estédo descritos nas proximas subsecoes.

3.1 TOPSIS

O algoritmo Technique for Order Preference by Similarity to a Ideal Solution
(TOPSIS) é definido como um método multicritério, onde mede-se a distancia
euclidiana entre todas as alternativas possives com a solugéo ideal (Sengdl et al.,
2015).

Conceitualmente define-se que a melhor alternativa (D+) encontra-se com a
menor disancia euclidiana possivel para a solucéo ideal e por conseguinte, a pior
alternativa (D-), encontra-se o mais préximo possivel da solugcéo nao ideal (Hwang
and Yoon, 1981).

O método TOPSIS avalia a matriz de alternativas da Figura 5 com todas as
alternativas possiveis A, associadas aos atributos C, (Sengtil et al., 2015).

27 5 W

A; [ X1 X2 X1j
A= ...

A; Xit X2 oo Xjj

Figura 5. Matriz de alternativas

O processo de execucao do TOPSIS pode é em uma sequéncia de etapas,
onde avalia-se a constru¢cédo da matriz de alternativas ponderadas (Behzadian et al.,
2012). A seguir encontram-se as etapas descritas em detalhes.

« Construcdo da matriz de alternativas ponderadas: Utiliza-se de um vetor
de pesos (w,, w,, ...w ) que deve ser fornecido pelo especialista para ponderar as
alternativas em cada critério. Devido a questao cognitiva, o especialista pondera
as alternativas de maneira incoerente e entende-se que a determinacao de pesos
torna-se induzida (Zavadskas and Podvezko, 2016).

Uma forma de obter pesos para solucionar problemas onde prevalece a inducéao
humana, é utilizar-se de teorias e métodos que por definicdo sdo independentes
do especialista. Um desses métodos calcula a medida de incerteza ou entropia do
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sistema e mede o estado de desordem ou inconsistEncia em um dado momento
(Ormos and Zibriczky, 2014).

O conceito de entropia na atribuicao de pesos representa uma medida de estado
momentaneo, onde espera-se que quanto maior for a inconsisténcia do sistema,
maior sera a entropia (Joshi and Kumar, 2014). Para este trabalho, os pesos (w,, w,,
...w) s@o obtidos pela entropia da matriz de alternativas de acordo com as equacoes
6,7 e 8.

. 1 .. e
ej = — mﬂil xij In(xij ) ©

dj
XM dj

wy =
(8)

Uma vez que obtenha-se a entropia conforme a equacéo 6, utiliza-se da equacéao
7 e 8 para obtencé&o do vetor de pesos wj. A matriz de alternativas ponderadas vij tem
a forma descrita na equacao 9, onde rij sdo os valores (xij) da matriz de alternativas
A normalizada.

9)

Vale salientar que a matriz ponderada € independente do especialista, pois
neste caso realiza-se a determinacao dos pesos (wij) através da entropia dos valores
(xij) da matriz A (Yentes et al., 2013).

+ Calculo da similaridade: Define-se como similaridade a distancia euclidiana
de cada alternativa a solucéo ideal. Nesta etapa, calcula-se a similaridade da matriz
ponderada, tanto para a solugao ideal (D+), quanto para a solugdo nao ideal (D),
conforme as equacgdes 10 e 11.

D?=J m [vij(x0)- v+ ()2

D = Jz;zl[vu(x) — v, @
(11)
Ao final, utiliza-se da equacgao 12 para ordenar as alternativas e propor a solu¢ao
do sequenciamento de partida, onde o vetor ki apresenta um ranking de alternativas
obtidas através da entropia da matriz A (xij).

_ o
k=

-t
D +D;
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3.2 Rede Neural Artificial

A rede neural artificial € uma ferramenta computacional utilizada para
classificacdo de dados com a possibilidade de estabelecer relagbes néo lineares
entre entrada e saida (Yegnanarayana, 2009)

Espera-se que as redes neurais tenham a capacidade de aprender através da
melhoria de um critério de desempenho por um processo iterativo de ajustes de pesos
da rede (Behbahani et al., 2009). A taxa de aprendizagem e os pesos influenciam
no tempo de processamento da rede neural e desta forma faz-se necessario definir
um critério de parada, onde fica estabelecido que a partir deste momento, a rede
encontra-se treinada (Witten et al., 2016).

Durante o treinamento, obtém-se o percentual de acertos na classificacao para
um tempo de processamento. Ao dobrar-se o tempo de processamento, deve ocorrer
a convergéncia do percentual de acertos até um limite temporal definido como critério

de parada (Yegnanarayana, 2009).

3.3 Maquina de Vetor Suporte

Um algoritmo de maquina de vetor suporte (MVS) disponibiliza os dados no
espaco e desenvolve hiperplanos de complexidade ajustavel, com a finalidade de
separar os dados em categorias distintas (Smola and Schélkopf, 2004). Desta forma,
uma MVS é utilizada como um algoritmo classificador, regressor ou identificador de
outliers (Cristianini and Shawe-Taylor, 2000).

Os hiperplanos sao criados de acordo com a base de dados e o algoritmo
utiliza-se de uma margem de separacdo, que permite uma correta classificagcao
das instancias (Smola and Schélkopf, 2004). Devido as instancias deste trabalho,
faz-se necessario a redug¢ao do custo computacional com a finalidade de convergir
a solucéo. Assim, utiliza-se da classificacdo binaria iterativa que propaga erros,
porém retorna resultados viaveis (Witten et al., 2016).

3.4 Regressao Logistica

Um algoritmo que utiliza-se de regressao para classificacdo encontra aplicacéo
em dominios numéricos, pois entende-se que quaisquer técnicas de regressao,
pode ser utilizada para classificagao (Hosmer Jr et al., 2013). A forma multivariavel
do algoritmo de ReglLog pode ser aplicada em dominios que existem trés ou mais
possibilidades de classificacdo, onde os resultados devem ser ordenados (Menard,
2002).

Outrossim, admite-se que os valores de maximo e minimo de uma base de
dados situam-se no limite superior e inferior das escalas. Por conseguinte, atualizam-

se os parametros da curva, para que a funcéo logistica torne-se ajustada aos dados
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durante a fase de treinamento (Witten et al., 2016).

4 | EXPERIMENTOS

O modelo descrito nas secbes anteriores € representado numericamente em
uma matriz 4x5, onde cada coluna sao respectivamente os valores da estabilidade
operacional, vazao de producéo, eficiéncia, desperdicio de insumo e operacionalidade
de cada UPGN. Esta matriz € arepresentacao numérica do modelo do comportamento
que varia ao longo do tempo.

Este trabalho utiliza-se do histérico de 1072 matrizes (instancias) de acordo
com o modelo, que representam a partida e operacdo de plantas reais com intuito
de realizar as simulagdes. Assim, quando um algoritmo computa estas instancias,
espera-se que o resultado seja 0 sequenciamento de partida.

O sequenciamento indicado pelo algoritmo é representado através de uma
palavra, na qual a sequéncia de letras esta disposta em ordem de preferéncia, como
por exemplo a palavra cbda onde a UPGN C tem a prioridade da partida seguida da
B e assim, sucessivamente. Isto posto, fica estabelecido que o modelo contém 20
entradas e 24 saidas e que o algoritmo utiliza-se de 1072 instancias obtidas através
de historico.

Cada algoritmo contém parametros que podem ser ajustados iterativamente
para melhorar o desempenho da classificacdo em detrimento do aumento do
tempo de computacdo. Estes ajustes de parametros sao realizados em simulacoes
sucessivas através da reducéao do erro relativo.

Uma vez que n&o ocorra reducdo de erro relativo em duas simulacdes
sucessivas ou melhoria do desempenho com ajuste de parédmetros, fica determinado
que atingiu-se o critério de parada da simulagao.

4.1 TOPSIS

O algoritmo TOPSIS retorna 771 instancias classificadas corretamente e
observa-se resultados ambiguos. Este fato reside na forma em que o algoritmo
classifica suas instancias e busca solugdes.

Uma vez que o método baseia-se em ordenar solu¢gdes que se encontram na
menor distancia da solucéo ideal e por conseguinte na maior distancia da solu¢ao
nao ideal. Fica evidente que em uma base de dados podem existir instdncias com
os médulos aproximadamente iguais para a solucao ideal e nao ideal, p6rem com
sentidos distintos.

A ordenacdo ambigua do método TOPSIS é imperceptivel em modelos de
ordem trés ou com numero de instancias reduzidos (10 a 20). Porém quando a
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ordem do modelo aumenta e o numero de instancias ultrapassa algumas centenas o
algoritmo apresenta ambiguidade.

4.2 Regressao Logistica (ReglLog)

Este algoritmo retorna 994 (92,72%) instancias classificadas corretamente
e aponta as palavras bcad e bacd como as que apresentam os maiores erros de
classificagdo, com nove e sete instancias respectivamente.

Ao observar a computacao deste algoritmo, percebe-se que por seis vezes
as instancias que deveriam ser classificadas como bcad, séo classificadas como
bacd. Por outro lado, as instancias que deveriam ser classificadas como bacd, séo
classificadas como bcad quatro vezes.

Fica evidente que quando a palavra inicia-se por b e termina com d, as letras
do meio apresentam ambiguidade na classificagdo. Como experimento removeu-se
as palavras bacd e bcad da classificacdo e o resultado da simulac&o atingiu o
94,87% de acertos.

4.3 Rede Neural Artificial (RNA)

Este algoritmo consegue classificar 1001 (93,37%) insténcias corretamente
apos 65 simulacdes, onde realizam-se todos os ajustes necessarios aos parametros
da rede.

A avaliagao dos resultados mostra que a instancia que deveria ser classificada
como dcba é classificada incorretamente em cinco ocasiées como cdba. Por outro
lado, a palavra cbda é classificada como dcba seis vezes e evidencia que a rede
apresenta uma regido de ambiguidade.

4.4 Maquina de Vetor Suporte (MVS)

Este algoritmo classifica 1034 (96,45%) insténcias corretamente apo6s 225
simulagées com tempo de processamen to na ordem de horas. A regido ambigua
para este algoritmo situa-se nas palavras cbda e bcda, com quatro e trés classificagcoes
erradas respectivamente.

51 ANALISE DOS RESULTADOS

Este trabalho utiliza-se de quatro métricas para a analise dos resultados
e validacdo da simulagdao. A primeira métrica é o percentual de instancias
classificadas corretamente por cada algoritmo (%cts) enquanto que a segunda
métrica é a raiz quadrada do erro médio da melhor classificacdo (rqgm).

A terceira métrica é o numero total de simulagcdes completas que permitiram
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0 ajuste iterativo de pesos e consequentemente, o aumento de desempenho da
rede (nts). Por fim, a quarta métrica é o tempo total de processamento de todas as
simulacdes (its). Na Tabela 4 encontra-se um resumo das métricas adotadas.

Métrica %cts rgm Nts tts

TOPSIS 71,92 0.0961 60 00:15:25

ReglLog 92,72 0.1380 163 00:56:25
RNA 93,37 0.0816 65 31:12:15
MVS 96,45 0.1925 225 01:15:20

Tabela 4. Métricas adotadas

Observa-se que a MVS apresenta o maior percentual de acertos para
a classificagdo correta das instancias, em um tempo total de simulagcdo em
aproximadamente 1 hora e 15 minutos. Por outro lado, a rede neural artificial necessita
de um tempo de simulac&o préximo de 32 horas para conseguir um resultado inferior
a MVS.

A raiz quadrada do erro médio (rgm) leva em conta todas as classificacaes
das instancias erradas e pondera sobre 0 quanto estariam distantes das instancias
corretas. Assim, afirma-se que os erros de classificagdo cometidos pelo algoritmo
MVS tem maior magnitude que os erros cometidos pelos demais algoritmos.

6 1| CONCLUSAO

Adecisao do sequenciamento de partida de plantas industriais € estratégica para
as empresas inseridas na atividade de processamento, pois trata-se da producéao de
gas natural em um cenario de demanda nacional. Esta responsabilidade fica a cargo
dos gestores destas unidades que devem determinar o sequenciamento de partida
empiricamente.

Desta forma, este trabalho propée um modelo fuzzy analitico, que utiliza-se
de fatores operacionais e econémicos para determinar um modelo comportamento
das UPGN'’s e definir o sequenciamento de partida, utilizando-se do algoritmos de
maquina de vetor suporte.

Outra analise que pode ser realizada é que com este modelo, torna-se
possivel prever as deficiéncias operacionais de cada unidade e gerenciar recursos
para investimentos ou manutencdo com a finalidade de melhorar o desempenho
na producao e operacao. Este trabalho encontra-se em andamento e estima-se
(baseado em historico) que o lucro cessante encontra-se minimizado com uma
reducao do desperdicio na ordem de 16% ao més.

Como sugestdo para trabalhos futuros, existe a possibilidade de aplicacao

A Producéo do Conhecimento na Engenharia Elétrica 2 Capitulo 6



para diferentes tipos de plantas industriais. Um exemplo carateristico sdo os
parques de compressao de gas natural e bombeamento de petrdleo, que contém
bombas industriais de grande porte e turbinas a gas que operam em paralelo e sédo

responsaveis pelo envio de produto ao mercado consumidor.
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