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RESUMO

Com a ascensdo da Internet Industrial das Coisas (lloT), as inddstrias estdo cada vez mais
conectadas. A coleta e armazenamento de dados relacionados ao funcionamento dos equipa-
mentos e processos de producdo tornaram-se requisitos indispensaveis, permitindo a realizacao
de analises e tomadas de decisdo para otimizar seu desempenho em tempo real. Simultanea-
mente, o desenvolvimento de gémeos digitais possibilita a avaliacdo dessas otimizacdes em um
ambiente virtual e de forma segura, visando analisar sua eficacia sem comprometer o ambiente
de producdo real. Podemos aplicar essas técnicas em conjunto com modelos de inteligéncia
artificial para realizar a anélise de risco de sistemas de producdo cada vez mais complexos.
Embora modelos probabilisticos sejam frequentemente utilizados para calcular a probabilidade
de eventos indesejaveis, podem demandar conhecimento especializado e oferecer pouca flexi-
bilidade no apoio a decisdo. Por outro lado, modelos de aprendizado de maquina podem ser
construidos utilizando dados histéricos como base de treinamento, capturando as relacdes entre
as variaveis e as caracteristicas do contexto em que o equipamento esta inserido. Assim, esses
modelos auxiliam na prevencao de eventos indesejados por meio de inferéncias em tempo real,
fornecendo informacdes aos operadores de forma oportuna para apoiar a tomada de decisdes.
Vasos knockout s3o dispositivos fisicos de engenharia capazes de evitar a presenca de liquido
em sistemas projetados para trabalhar com produtos na fase gasosa. O presente trabalho tem
como objetivo apresentar uma técnica para avaliacao de risco através de séries temporais. Por
meio de um estudo de caso de um vaso knockout no contexto de uma refinaria de petrdleo,
construimos um gémeo digital e treinamos uma rede neural para inferir o comportamento
futuro do nivel de liquido nesse vaso. Dessa maneira, os operadores podem tomar decisGes
preventivas para evitar que o nivel liquido atinja o maximo permitido, prevenindo eventos que
comprometam a seguranca da operacdo. Nossa técnica demonstrou resultados satisfatorios,
sendo capaz de evitar a ocorréncia de paradas n3o programadas do sistema de fluxo de gas
natural nos casos analisados em nossos testes, além de mostrar robustez em cenarios onde os

sensores apresentam ruidos em suas leituras.

Palavras-chaves: gémeos digitais; andlise de risco; séries temporais; aprendizagem de ma-

quina.



ABSTRACT

Industries are increasingly connected with the rise of the Industrial Internet of Things
(lloT). The collection and storage of data related to the operation of the equipment and
production processes have become indispensable requirements, allowing analyses and decision-
making to optimize their performance in real-time. At the same time, the development of
digital twins makes it possible to evaluate these optimizations in a virtual environment and a
secure manner, aiming to analyze their effectiveness without compromising the real production
environment. We can apply these techniques with artificial intelligence models to perform risk
analysis of increasingly complex production systems. Although probabilistic models are often
used to calculate the probability of undesirable events, they can require specialized knowledge
and offer little flexibility in decision support. On the other hand, machine learning models
can be built using historical data as a training base, capturing the relationships between
variables and the characteristics of the context in which the equipment is inserted. Thus, these
models can help prevent unwanted events through real-time inferences, providing information
to operators to support decision-making. Knockout drums are physical engineering devices
capable of avoiding the presence of liquid in systems designed to work with products in the
gas phase. The present work aims to present a technique for risk assessment through time
series. Through a case study of a knockout drum in the context of an oil refinery, we built
a digital twin and trained a neural network to infer the future behavior of the liquid level in
this drum. In this way, operators can make preventive decisions to prevent the fluid level from
reaching the maximum allowed and, mainly, prevent events that compromise the safety of the
operation. Our technique demonstrated satisfactory results, avoiding unscheduled stops in the
natural gas flow system in the cases analyzed in our tests and showing robustness in scenarios

where the sensors present noise in their readings.

Keywords: digital twins; risk analysis; time series; machine learning.
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1 INTRODUCAO

Com o advento da Inddstria 4.0, o uso de [Digital Twin (DT)} ou gémeos digitais, tem con-

quistado popularidade no setor industrial. Um [DT] consiste na replicacdo digital de um equi-
pamento ou processo, abrangendo todas as informacdes relacionadas a engenharia e operacdo
desse modelo em estado dindmico de funcionamento. O propésito principal dessa tecnologia é
oferecer uma representacdo precisa de um sistema real, possibilitando intervencdes para testar
hipdteses que servirdo de base para a otimizacdo do uso efetivo desse ativo.

O conceito de é amplo, oferecendo flexibilidade para ser aplicado em diversas fi-
nalidades. Uma aplicacdo notavel desta tecnologia é a criacdo de modelos que simulam o
comportamento de um equipamento diante de eventos raros, possibilitando a coleta de dados
que seriam dificilmente capturados em condicGes de operacao normais. Esses dados podem ser
utilizados para impulsionar a produtividade e aprimorar a seguranca da organizacdo através do
treinamento de algoritmos de aprendizagem de maquina capazes de auxiliar na prevencdo de
eventos indesejados.

De acordo com a Ericsson, aproximadamente 74% das organizacdes pretendem adotar o
uso de até o ano de 2025 (SABBAGH, 2021)). Na inddstria de petrdleo e gas, a adocdo de
auxiliou as operadoras a alcancarem economias entre 9% e 15% nos custos de projeto e
manutencgdo (NAIR, 2016)). Essa economia é de extrema importancia, especialmente diante da

volatilidade de alguns mercados no cenario de petréleo e gas.

1.1 MOTIVACAO

A utilizacdo de gémeos digitais na industria € um caminho natural, dado seu crescente pro-

cesso de digitalizacdo e aumento da captura de dados gerados pelos sensores dos equipamentos

através de plataformas de [Internet Industrial das Coisas (lloT)|

Um equipamento pertencente a um processo industrial esta sujeito a uso intenso e a
variadas condicGes de operacdo, desgastes e falhas operacionais que podem causar acidentes. A
utilizacdo de[DT]auxilia as empresas a diminuirem seus custos através de estudos de otimizacdo
de producdo, na prevencdo de acidentes através da manutencdo preditiva desses equipamentos
e também no treinamento de operadores. Uma das principais importancias do [DT] diz respeito

a possibilidade de aprendizagem baseada no erro sem consequéncias significativas para as



14

organizacoes.

Essas organizacoes geram diariamente grandes volumes de dados por meio da leitura dos
sensores dos equipamentos, que sao armazenados em bancos de dados com informacdes tem-
porais. No entanto, parte desses dados ainda ndo é agregada em ferramentas que possam
auxiliar na tomada de decisdo estratégica para as corporacdes.

As indlstrias do setor de petrdleo e gas operam com equipamentos em processos de
alto risco, exigindo um elevado padrao de seguranca e maturidade de processos. A utilizacao
inadequada, a falta de manutencao ou a negligéncia por parte do setor de engenharia em
relacdo aos alertas e aos minimos sinais de desgaste nos equipamentos podem constituir elos
criticos capazes de desencadear graves acidentes. Um exemplo emblematico é o Desastre da
Refinaria de Feyzin em 1996, que resultou em 18 vitimas fatais e dezenas de feridos, destacando
os perigos inerentes a essas operagdes (SARAVANAN, 2014).

Existem ferramentas de gestdo de risco que possibilitam a identificac3o e avaliacdo de situ-
acoes de risco, permitindo a definicdo de um plano de acao para mitigar os riscos e melhorar a
seguranca de processo pela sua capacidade de comunicacao clara e objetiva das relacdes cau-
sais. Dentre essas ferramentas, destaca-se o diagrama bow-tie, que, de maneira esquematica,
possibilita mapear a probabilidade de ocorréncia de um evento, suas barreiras de mitigacao
e suas consequéncias, visando assegurar maior seguranca a planta industrial. As barreiras de
mitigacdo sao essenciais para a seguranca de processo, mas a ativacdo de algumas delas pode
causar contratempos além de impactos financeiros devido a interrupcdo temporaria do funci-
onamento da inddstria, assim como sera apresentado em capitulos posteriores.

A criacdo de um [DT] para simulacio de situacdes hipotéticas de um equipamento, junta-
mente com modelos de aprendizagem de maquina e todo o conhecimento extraido das analises
de riscos provenientes dessas ferramentas, permite o estudo e desenvolvimento de abordagens
inteligentes para monitorar todos os dados do processo industrial. Esse estudo tem como obje-
tivo identificar, ainda em fase inicial, falhas potenciais, permitindo que os operadores tomem
decisoes antecipadas, evitando a necessidade de ativar barreiras de mitigacao e prevenindo a

ocorréncia do evento de risco.

1.2 PROBLEMA DA PESQUISA

A inddstria de petréleo e gas é composta por uma série de sistemas complexos e interliga-

dos, desde a exploracdo e producdo até o refino e distribuicao. Cada etapa engloba diversos
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processos e equipamentos que operam em conjunto, assegurando o bom funcionamento da
inddstria.

A interdependéncia complexa entre os diversos sistemas da industria de petréleo e gas
demanda monitoramento e controle rigorosos para garantir a seguranca, eficiéncia e confiabi-
lidade das operacdes. A supervisdao manual se torna invidvel considerando a vasta quantidade
de informacGes e métricas a serem analisadas. Isso se deve a necessidade de os operadores
agregarem dados de diversas fontes para obter uma visao completa do estado atual dos equi-
pamentos, o que muitas vezes leva a identificacdo tardia de falhas. Nesse contexto, o uso de
algoritmos de inteligéncia artificial possibilita monitorar o processo como um todo, permitindo
a deteccdo precoce de problemas, proporcionando tempo habil para que os técnicos analisem
a situacdo e tomem as medidas cabiveis para solucionar os problemas.

Modelos probabilisticos, como as redes bayesianas, sdo ferramentas valiosas para a identi-
ficacdo de riscos em sistemas industriais (WU et al., 2023; |ALAUDDIN et al., 2020; [ZHANG et al.,
2018a)). Eles lidam com a incerteza inerente a esses sistemas, calculando as probabilidades de
um evento ocorrer com base na probabilidade de outros eventos relacionados. Em uma rede
bayesiana tradicional, as probabilidades s3o definidas a priori por especialistas e permanecem
constantes durante a inferéncia, sem ajustes a medida que novas informacdes sao coletadas.
No entanto, uma variagdo dessas redes, conhecida como Redes Bayesianas Dindmicas (DBNs),
permite que essas probabilidades sejam atualizadas dinamicamente a medida que novas infor-
macdes se tornam disponiveis (HE et al., [2022).

Os modelos de redes neurais artificiais se tornaram uma opcdo atrativa para atividades de
analise de risco, devido a sua capacidade de processar grandes volumes de dados em tempo
real (LIU et al., 2023; |GABHANE; KANIDARAPU, 2023; |ZHANG et al., 2018b). Treinados com
dados histéricos, esses modelos auxiliam a encontrar padrdes entre as variaveis, permitindo a
deteccdo precoce de falhas nos processos. No entanto, o treinamento de tais modelos exige
que uma grande quantidade de dados seja fornecida para que o modelo consiga aprender e
generalizar padrdes complexos. Isso representa um grande desafio para as atividades de analise
de risco, devido a raridade da ocorréncia de alguns eventos.

Os impactos da ocorréncia de um evento podem ser reduzidos através de barreiras de
mitigacdo. Elas sdao estratégias implementadas para minimizar os danos potenciais, limitando
a gravidade do evento, o que pode incluir uma variedade de medidas, como a implementacao de
protocolos de seguranca rigorosos, a construcao de infraestruturas resilientes, ou a realizacdo

de treinamentos regulares. Ao antecipar e se preparar para eventos adversos, as barreiras
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de mitigacdo podem efetivamente diminuir tanto a probabilidade quanto a gravidade dos
impactos, contribuindo para uma maior resiliéncia e uma recuperacdo mais rapida.

O acimulo de liquido em um vaso knockout é um exemplo de um evento que, ao ocorrer,
pode causar danos fisicos aos equipamentos, além de prejuizos financeiros devido a parada
ndo programada da producdo. Um vaso knockout é um equipamento amplamente utilizado
na inddstria de petréleo e gas. Ele é empregado para separar eficientemente as fases liquidas
e gasosas de um fluxo de gas antes que este seja utilizado pelas caldeiras. Quando ocorre
o acimulo de liquido no vaso, o trip do vaso é acionado como uma barreira de mitigacao.
Essa barreira tem o objetivo de interromper temporariamente o fornecimento de gas para os
processos subsequentes, a fim de mitigar o risco de explosdo até que o nivel do liquido seja
normalizado. Dado que o préximo processo envolve a geracdo de vapor por meio da queima
desse combustivel gasoso, a presenca de contaminantes liquidos no queimador do gerador
de vapor pode resultar em explosdes com impactos significativos (ZADAKBAR; KHAN; IMTIAZ,
2015)).

Embora seja importante para mitigar riscos, a atuacdo dos sistemas de protecao pode
causar grandes transtornos. Neste caso especifico, pode levar a paralisacdo de um sistema
critico para os processos de producao. A previsao antecipada desse evento, ainda em fase

inicial, permite que decisOes sejam tomadas previamente para evitar a ocorréncia do trip.

1.3 OBJETIVOS

Este trabalho propde uma técnica para avaliacdo de risco de um vaso knockout em tempo
real por meio de anélises do comportamento temporal de varias varidveis de monitoramento do
vaso. Essa técnica monitora informacdes de varios sensores do equipamento e realiza previsdes
sobre seu comportamento, com o objetivo de fornecer informacdes aos operadores para a
tomada de decisoes que evitem o actimulo de liquido dentro do vaso, diminuindo os riscos de
parada nao programada da planta industrial.

Para isso, foi desenvolvido um modelo de rede neural para a inferéncia do nivel do liquido.
Este modelo é parte integrante de uma arquitetura desenhada para realizar as analises através
da comunicacdo em tempo real com o modelo de simulacao do vaso. Além disso, propomos
uma metodologia de coleta de dados para viabilizar o treinamento, teste e avaliacdo da técnica
em diversos cenarios estabelecidos durante a etapa de analise de risco do processo.

Os objetivos desta pesquisa sdo:
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» Apresentar uma solucao para inferir comportamentos futuros do nivel de liquido de um

vaso knockout para prevencao de eventos indesejados.

» Desenvolver uma metodologia para coletar dados por meio de simulacoes, dispensando

a dependéncia de especialistas.
Para atingir estes objetivos, este trabalho incluiu as seguintes atividades:

» Desenvolver a simulacdo do processo através de um software especializado com capaci-

dade de simular diferentes cenéarios para validacdo de hipoteses.

» Propor um modelo de aprendizagem de maquina utilizando séries temporais para previsao

de eventos.

» Desenvolver uma interface para apresentar informacdes aos operadores baseado no es-
tado atual da simulac3do, fornecendo informacdes valiosas para auxiliar nas tomadas de

decisOes necessarias para que o evento ndo ocorra.

1.4 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Esta secdo tem como objetivo apresentar a organizacdo do trabalho, fornecendo infor-
macdes sobre os préximos capitulos. No Capitulo 2] apresentamos o conhecimento tedrico
utilizado para o desenvolvimento deste trabalho. No Capitulo [3} abordamos os trabalhos rela-
cionados, realizando uma analise sobre suas contribuicdes e as desvantagens das abordagens
apresentadas. No Capitulo[4] apresentamos nossa proposta de técnica. No Capitulo[5] apresen-
tamos os resultados alcancados pelo nosso trabalho e realizamos uma anélise sobre eles. Por
fim, no Capitulo[6] discutimos sobre os objetivos alcancados, as contribuicdes, as limitacdes e

as propostas de trabalhos futuros para esta pesquisa.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Neste capitulo, abordamos diversos tépicos essenciais para a compreensdo do contexto
do presente estudo. Inicialmente, tratamos da seguranca dos processos na industria de refino
de petrdleo, incluindo uma anélise detalhada dos procedimentos essenciais para garantir um
ambiente operacional seguro. Destacamos também a discussao sobre a aplicacdo de diagramas
na andlise de riscos. Em seguida, exploramos o conceito de Gémeos Digitais, apresentando seus
principais fundamentos e suas aplicacdes na indistria petroquimica. Posteriormente, discutimos
o funcionamento das redes Bayesianas, que sdo amplamente empregadas no processo de analise
de riscos. Concluimos esta secdo com a apresentacdo de conceitos relevantes para as redes
neurais artificiais, discorrendo sobre seu funcionamento e estratégias para o desenvolvimento
de modelos robustos. Essa secdo fornece uma base sélida para a compreensdo da metodologia

e o desenvolvimento deste trabalho.

2.1 SEGURANCA DOS PROCESSOS NA INDUSTRIA DE REFINO DE PETROLEO

A seguranca do processo desempenha um papel critico na indistria de petréleo e gas. A
manutencao adequada, inspecdes regulares e a identificacao precoce de possiveis falhas sido
elementos-chave para a prevencdo de acidentes. Neste contexto, a aplicacdo de algoritmos de
inteligéncia artificial surge como uma ferramenta valiosa pois podem analisar dados operacio-
nais em tempo real, detectar padrées andmalos e antecipar potenciais falhas nos equipamentos,

proporcionando uma abordagem proativa para a seguranca do processo.

2.1.1 Diagrama bow-tie

O processo de anélise de risco é uma etapa importante pela qual a empresa identifica
pontos criticos, avalia a probabilidade de ocorrerem determinados eventos e define acdes de
mitigacdo para evitar impactos adversos. Durante este processo, é frequente a elaboracido de
diagramas que simplificam o acompanhamento e a compreensdo dos riscos presentes com uma
dada probabilidade da ocorréncia do evento acidental.

O diagrama bow-tie para analise de risco foi desenvolvido em meados de 1970 e a Shell foi a

primeira companhia que incorporou oficialmente aos seus negdcios (IACOB; APOSTOLOU, [2015)).
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Uma analise de risco é um processo complexo que deve ser desempenhado por um time de
especialistas. De modo geral, essa andlise é iniciada através da identificacao de eventos criticos
em uma atividade, as causas que podem iniciar esses eventos, suas possiveis consequéncias e
a definicdo de barreiras de prevencao para tentar limitar os danos que esses eventos podem
causar (MACHMOOD; SHEVTSHENKO) 2015)). Os especialistas podem inferir essas informacdes
através de observacOes ou através de dados histéricos de eventos ocorridos no passado.

A Figura[I] expde um exemplo genérico de um diagrama bow-tie para anélise de risco. Um

diagrama bow-tie é construido utilizando os seguintes elementos:
» Evento critico: representa o evento principal do diagrama.

» Causas: s3o as principais causas que podem produzir um evento critico. Cada evento

critico pode ser formado por uma ou mais causas.

» Prevenc3o: representa as barreiras fisicas, tecnoldgicas ou por acdes humanas como
medidas que podem ser adotadas para evitar a ocorréncia do evento critico. Para cada
causa, pode-se definir um conjunto de prevencoes a fim de construir uma barreira eficaz

de prevencao.

» Mitigacdo: similar ao elemento de prevencdo, a mitigacao é executada ap6s a ocorréncia

do evento critico e busca reduzir a severidade das consequéncias.

» Consequéncias: descreve as possiveis consequéncias apds a ocorréncia do evento critico.

Figura 1 — Exemplo genérico de um diagrama bow-tie

Causa 1 Prevengdo 1 > Prevengao 2 Mitigagdo 1 > Mitigagdo 2 | Conseq. 1

Evento

Causa 2 Prevencao 1 Mitigagdo 1 - Mitigagao 2 | Conseq. 2

Critico

Causa 3 Prevengéo 1 > Prevencgéo 2 Mitigaggo 1 ——— | Conseq. 3

11

Fonte: O autor

O diagrama apresenta com clareza como um evento critico ocorre e todas as condicoes
possiveis, auxiliando nas tomadas de decisdes protetivas. O diagrama bow-tie é bastante flexivel
e pode ser utilizado para andlises qualitativas e quantitativas. O uso dessa ferramenta para a

analise de risco é bastante efetivo e seu uso esta cada vez mais presente na inddstria.
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2.1.2 Modelo do queijo suico

Um diagrama bow-tie permite que os analistas incorporem outras técnicas para enriquecer
e aprimorar a andlise de riscos. O modelo do queijo suico (REASON, 2000) é um modelo concei-
tual utilizado para analisar e compreender as falhas no sistema, principalmente em contextos
complexos e de alto risco, como a inddstria quimica e petroquimica, aviacao e salude. Esse
modelo propde uma abordagem holistica na identificacdo e gestdo de falhas, reconhecendo
que a maioria dos eventos indesejados é resultado da combinacdo de mudltiplos fatores que se

complementam.

Figura 2 — Modelo do queijo suico.

Perigos

Perdas

Fonte: Adaptaco de [REASON| (2000)

O modelo visual apresentado na Figura [2| consiste em camadas representando diferentes
elementos no sistema. Cada camada é concebida como um "bloco de queijo suico", com
varios furos que simbolizam potenciais falhas. Esses furos podem permitir a passagem de
um evento indesejado caso estejam alinhados. As camadas incluem fatores organizacionais,
condicGes pré-existentes, falhas ativas, barreiras e consequéncias. O diagrama bow-tie, por sua
vez, é frequentemente utilizado em conjunto com o modelo do queijo suico para representar
graficamente as relacGes entre os eventos precipitadores, as barreiras e as consequéncias.

O modelo do queijo suico e o diagrama bow-tie podem ser utilizados em conjunto, formando

uma abordagem integrada para compreender e mitigar os riscos em sistemas complexos. Essa
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combinacao fornece uma estrutura robusta para a anélise de eventos adversos, promovendo a
identificacdo de pontos fracos e a implementacao de medidas preventivas e corretivas. Essas
ferramentas sdo essenciais em ambientes criticos, onde a seguranca e a eficacia do sistema

sao imperativos fundamentais.

2.2 GEMEOS DIGITAIS

O primeiro conceito de gémeo digital foi apresentado em 2002 por Michael Grieves na

Universidade do Michigan durante sua apresentacdo sobre [Gerenciamento do Ciclo de Vida|

ldo Produto (PLM)| (GRIEVES, 2016). O modelo proposto por Grieves era formado por trés

elementos: espaco real, espaco virtual e um mecanismo de fluxo de dados entre os espacos.
Sua premissa era de que cada sistema consiste em dois subsistemas: o sistema fisico que
sempre ird existir e o sistema virtual que contém todas as informacdes sobre o sistema fisico.
Isso significa que o sistema virtual é um espelhamento do sistema fisico. O termo foi
introduzido pela NASA em 2010 e foi descrito como:
Uma simulacdo probabilistica, multifisica e multiescala integrada de um
veiculo ou sistema que usa os melhores modelos fisicos disponiveis, atua-

lizacGes de sensores, histérico de frota, etc., para espelhar a vida de seu
gémeo voador. (SHAFTO et al., 2010)

Esse conceito ja havia sido utilizado durante o Programa Apollo, onde foi desenvolvido
um gémeo de um veiculo espacial para treinamento preparatério através de simulacGes de
situacoes criticas que poderiam ocorrer no espaco.

Desde sua primeira definicdo pela NASA, o conceito de [DT] ficou incerto, pois cada autor
criava uma definicdo diferente baseada em suas aplicacdes. Para evitar possiveis confusdes
acerca deste conceito, foi proposta uma nova definicdo sobre [DT| que pode ser aplicado inde-
pendentemente do tipo de indistria ou de aplicac3o.

Um gémeo digital é um modelo digital /virtual dindmico e auto evolutivo
ou uma simulacdo de um sujeito ou objeto da vida real (peca, maquina,
processo, humano, etc.) representando o estado exato de seu gémeo fisico
em qualquer ponto do tempo através da troca de dados em tempo real,
bem como mantendo os dados histéricos. N3o é apenas o gémeo digital que

imita seu gémeo fisico, mas quaisquer mudancas no gémeo digital também
sdo imitadas pelo gémeo fisico (SINGH et al., [2021]).

Em seu artigo, o Dr. Michael Grieves define que um é um conjunto de construcdes

das informacdes que descreve por completo um produto desde o nivel micro-atémico ao nivel
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macro-geométrico e também estabelece dois tipos de gémeos digitais:

= [Digital Twin Prototype (DTP); é o modelo de gémeo digital que contém as informacdes

necessarias para produzir uma versdo fisica que é uma cépia exata da versdo virtual.
Essas informacdes sdo relacionadas a especificacbes de engenharia e comportamento

para a implementac3do da versao fisica.

= [Digital Twin Instance (DTI)} é o modelo que descreve um ativo fisico e que é conectado

ao ativo durante todo o ciclo de vida. Neste modelo sdo contidas as informacdes de

engenharia e os dados gerados durante sua execucao.

Alguns anos depois, Grieves e Vickers apresentam o conceito de [Digital Twin Environment]

(DTE)| como um ambiente onde os especialistas podem realizar simulagdes utilizando gémeos

digitais para diversas finalidades (GRIEVES; VICKERS, [2017)). Essas finalidades podem ser:

» Preditiva: Um gémeo digital pode ser utilizado para fazer predicoes de performance ou

comportamentos futuros.

» Interrogativa: Um gémeo digital pode ser utilizado para analisar estados anteriores ou

monitorar o estado atual.

O conceito de gémeo digital tem atraido a atencdo da indistria e da academia nos ultimos
anos. De acordo com um relatério publicado pela Grand View Research, o mercado global
de gémeo digital foi avaliado em aproximadamente 11 bilhdes de ddlares e esta projetado
um crescimento anual de 37,5% de 2023 até 2030 (Grand View Research, [2022)). A Figura
mostra que grande parte deste mercado é atribuida a elevada demanda de desenvolvimento
de gémeos digitais para desenhar, projetar e desenvolver processos de manufatura, engenharia
aeroespacial e equipamentos de uso da inddstria de energia.

Muitas organizacoes estdo concentradas em oferecer solu¢cdes comerciais para o desenvol-
vimento de gémeos digitais, e dentre elas, podemos destacar a AVEVA, que possui uma longa
trajetéria no setor industrial de petréleo, gas, naval offshore e, recentemente, em energias

renovaveis.
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Figura 3 — Marketshare global dos gémeos digitais em 2022

Global Digital Twin Market BEvE

share, by end-use, 2022 (%) GRAMND VIEW RESEARCH

@ Manufacturing Agriculture Automotive & Transport
Energy & Utilities @ Healthcare & Life Sciences @ Residential & Commercial
@ Retail & Consumer Goods Agrospace Telecommunication @ Others

$11.1B

Global Market Size,

Fonte: Grand View Research (2022)

2.2.1 Inddstria 4.0

Até alcancar o nivel tecnoldgico necessario para o desenvolvimento e implementacdo de
solucdes baseadas em gémeos digitais, a indistria precisou passar por varias revolucoes, que
marcaram periodos de grande avanco tecnolégico. A primeira grande Revolucido Industrial
ocorreu em meados de 1760, na Inglaterra, e marcou um periodo de transicio de um modelo
de producdo artesanal para um modelo mecanizado. A Segunda Revolucdo Industrial iniciou
em 1870 e trouxe o uso de petréleo como fonte de energia, sendo utilizado em motores a
combustdo. A Terceira Revolucdo Industrial foi iniciada em 1960 e ficou conhecida como
a Revolucdo Técnico-Cientifica-Informacional. Os avancos desse periodo ndo foram voltados
apenas para o desenvolvimento de produtos, mas também ao avanco cientifico em todo mundo.
Foram registrados avancos na area de telecomunicacdes, eletronica e transportes.

Como pode ser visto na Figura [4] atualmente estamos na Quarta Revoluco Industrial
(Inddstria 4.0). Essa revolugdo também pode ser entendida como uma extensdo da Terceira
Revolucao Industrial, porém focada na informacao.

A Internet Industrial das Coisas € uma das principais contribuicdes da Industria 4.0, acele-
rando a implementac3o de gémeos digitais. A[[ToT| representa uma revolucdo na maneira como

as empresas operam e gerenciam processos de fabricacdo e producdo. Este conceito refere-se a
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Figura 4 — Linha do tempo das revolucdes industriais.

Primeira revolugao industrial Terceira revolugao industrial

Migragao da fabricagdo manual para Avangos nas telecomunicacdes,

fabricag&o mecanizada. desenvolvimento de microchips.

Segunda revolugéo industrial Quarta revolugao industrial
Uso do petréleo como principal Coleta de informagdes para
fonte de energia. tomadas de decisdes.

Fonte: Autor

interconexdo de dispositivos, sensores e sistemas em ambientes industriais, permitindo a coleta
de dados em tempo real e a comunicacdo entre maquinas e sistemas de controle. A [[ToT] tem
o potencial de otimizar a eficiéncia operacional, melhorar a manutenc3o preditiva e aumentar
a produtividade. Ela cria um ecossistema digital no qual maquinas, produtos e pessoas estao
conectadas, facilitando a tomada de decisdes com base em andlises avancadas de dados. O
crescimento exponencial da [[loT| est4d impulsionando a transformacéo digital nas indstrias e
promovendo um novo paradigma de producao inteligente e sustentavel.

Em virtude da demanda por armazenamento e processamento em larga escala dos dados
gerados por esses dispositivos, surgiu o conceito de Big Data. Embora nao exista uma definicao
universal para o termo, de acordo com um relatério da IDC, podemos caracterizar o Big Data

da seguinte forma:

Nova geracdo de tecnologias e arquiteturas, planejadas para extrair valor
de grandes volumes de uma ampla variedade de dados, permitindo captura,
descoberta e/ou analise em alta velocidade. (GANTZ; REINSEL} 2012])

Em complemento a esta definicao, as caracteristicas de Big Data podem ser resumidas em

4Vs: Volume, Velocidade, Variedade e Valor (CHEBBI; BOULILA; FARAH, [2015)).

» Volume: N3o existe uma quantidade exata de dados para que seja qualificado como
Big Data. Se existe o armazenamento de dados histéricos e novos dados estdo sendo

constantemente adicionados, logo havera uma dificuldade para gerencia-los.

= Velocidade: Se refere a velocidade na qual os dados estdo sendo armazenados e também a
velocidade necessaria para que esses dados sejam analisados e utilizados. Se um processo

necessita de analises de dados em tempo real, haverd um desafio a ser enfrentado.
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Atualmente, as empresas de computacao em nuvem ja fornecem solucdes maduras para

solucionar este problema.

» Variedade: Os dados podem ser estruturados, n3o-estruturados ou semi-estruturados e
sao provenientes de diversas fontes. Eles podem ser armazenados através da leitura de

sensores, armazenamento de arquivos brutos e outros métodos.

» Valor: Os dados armazenados devem ser confidveis, pois erros, redundancia e dados

corrompidos podem afetar o valor da informacao.

Na era da transformacdo digital, a capacidade de colaboracdo e o acesso a informacao
possibilitam que as empresas se ajustem com maior agilidade as dindmicas do mercado (RO-
SEN et al., [2015). O avanco tecnolégico na Industria 4.0 é caracterizado por uma extens3o,
impacto e rapidez sem precedentes no lancamento de produtos no mercado. A medida que a
tecnologia captura a atencao do mercado, é evidente que recursos como os gémeos digitais
desempenharao um papel significativo nesse cenario, conectando-se de maneira intrinseca a

Revolucao Industrial Digital.

2.2.2 Gémeos digitais na industria de petréleo e gas

Com o processo de modernizacdo da industria petroquimica, grandes sistemas de arma-
zenamento de informacdes foram implementados, viabilizando o desenvolvimento de modelos
virtuais. WANASINGHE et al.[ (2020) descreve em seu trabalho uma visdo geral sobre os desafios,
oportunidades e tendéncias de pesquisa de gémeos digitais para a industria de petréleo e gas.
De acordo com o gréfico apresentado na Figura[5, o monitoramento, planejamento de projetos
e compartilhamento de conhecimento sao as principais areas de aplicacdes dos gémeos digitais.

Alguns componentes importantes para a implantacdo de gémeos digitais ndo sao novos para
a industria de petréleo e gas. Por exemplo, as empresas durante décadas coletam constan-
temente dados de sensores, constroem modelos dos equipamentos e/ou processos e simulam
dados, facilitando o processo de adocao. Entretanto, apenas esses componentes ndo sio su-
ficientes para a adocdo por completa do uso de gémeos digitais, sendo necessario que sejam
adotadas outras tecnologias. Os autores identificaram as tecnologias mais adotadas durante
um processo de desenvolvimento e implementacdo, entre as quais podemos destacar: modela-

gem CAD (3D), lloT, sensores inteligentes, big data, aprendizagem de maquina, automaco,
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Figura 5 — Principais areas de aplicacdo de gémeos digitais na indistria de petrdleo e gas

Monitoramento e
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Exploracéo e estudos
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Comissionamento Virtual
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Fonte: Adaptacdo de WANASINGHE et al.| (2020])

computacdo em nuvem, entre outros. Aproximadamente 68% dos trabalhos publicados na lite-
ratura sdo associadas a alguma companhia, sugerindo uma oportunidade de cooperacao entre

a indlstria e as universidades.

SHEN et al| (2021) mostra que um gémeo digital desenvolvido para a inddstria de petrdleo

e gas ndo consiste apenas de um modelo tridimensional, o ativo fisico, o ativo digital e suas
conexdes, mas envolve uma combinagdo de novas tecnologias, como mostrado pela Figura[6] O
desenvolvimento de modelos para este tipo de indistria sdo complexos e devem ser adaptados
de acordo com as necessidades do negécio, incorporando dados sobre seu comportamento,
regras e restricoes do ativo fisico.

Os autores argumentam que um gémeo digital deve conter todo o processo evolutivo,
operacdes em tempo real e influéncia do ambiente externo. O sistema fisico de producao
deve ser integrado ao gémeo digital utilizando varios dispositivos [[loT]| para a captura de dados
importantes através da leitura de sensores. O armazenamento, transmissdo e compartilhamento
destes dados podem ser realizados através de uma arquitetura baseada em computaciao em
nuvem, fornecendo alta resiliéncia para todo o sistema. A fusdo de informacdes e tomadas de
decisoes sdo construidas através de algoritmos complexos de analise de dados, podendo ser
tecnologias proprietéarias ou adquiridas de empresas especializadas neste tipo de solucdo desde

que sejam personalizaveis para abordar o tipo de problema proposto.
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Figura 6 — Diagrama geral de um gémeo digital no refino de petréleo e gas
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Fonte: Adaptacdo de|SHEN et al| (2021)

2.2.3 Frameworks para desenvolvimento de gémeos digitais

Desenvolver gémeos digitais pode ser bastante desafiador, exigindo a execucdo de diversas
etapas até alcancar o modelo final. Para facilitar essa jornada, os frameworks guiam o processo
com etapas e fluxos bem definidos. O trabalho de [MIN et al.| (2019) propde o desenvolvimento
de um framework e uma nova abordagem para construir solucées baseadas em gémeos digitais
na industria petroquimica, através do uso de aprendizagem de maquina e big data para trei-
nar e otimizar os modelos. O principal objetivo deste framework é reduzir a dependéncia do
julgamento de especialistas para tomar decisdes relacionadas ao gerenciamento da producdo.
A Figura [/ mostra uma vis3o geral do framework proposto.

Essa arquitetura inclui os principais elementos de um gémeo digital, troca de informacdes
entre o ativo fisico e o modelo digital, o loop de treinamento e otimizacdo dos modelos e
informacdes acerca da producdo. Na construcao do gémeo digital, é necessario aplicar os

seguintes passos:

1. Construir a estrutura basica através da analise do processo de producao;

2. Treinar modelos utilizando os dados histéricos dos sistemas industriais e algoritmos de

aprendizagem de maquina;
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Figura 7 — Framework proposto para o desenvolvimento de gémeos digitais na indistria petroquimica

Demanda do
Mercado

< Rede loT Industrial >
! Sistemas de Producéo |

Sistemas de analise de mercado
(DCS, MES, ERP LIMS, | ! (PIMS, RPMS, GRTMPS)

i bancos de dados) Tttt ! T ' .
! ! Plano de ! i Algoritmos de i
! ! producéo ! ! ML ] H
) o PSR e '
| i
I O Rk, T . - L i i
| Produgio | Digital Twin | Avaliacao de | |
; o practice loop o modsies ;
i Fommommomeoees i Fommommommmes i i
' Sist loT i i o | - 20 & ofimizacs |
(Medigéo:‘;nig]sifasi andlises, | ! C;ggﬁlgeage | i lmpciﬁm.aegao : S'm“‘?ggoce,g#g‘)za‘;ao E
\ controle e rede indusinal) v e | ! PP i ’ H

Resultado

Fonte: Adaptacdo de [MIN et al| (2019)

3. Estabelecer métricas de avaliacdo do modelo para estimar a eficiéncia do modelo final;

4. O modelo que obtiver o melhor desempenho nas métricas estabelecidas anteriormente

devem ser disponibilizado online;

5. O modelo deve ser treinado iterativamente para se adaptar as mudancas do mercado e
do ambiente industrial, criando um loop entre o ambiente virtual e o ativo fisico que o

autor chama de practice loop.

A partir da clara definicao dessas etapas, a concepcdo, elaboracdo e testes dos modelos
virtuais tornam-se mais acessiveis, elevando a probabilidade de éxito no projeto. Devido as
especificidades de cada aplicacdo, é possivel adaptar essas fases de modo a alinha-las de

maneira mais precisa aos objetivos especificos de cada projeto.

2.3 REDES BAYESIANAS

As redes Bayesianas, que se configuram como uma ferramenta poderosa na modelagem
probabilistica e andlise de incerteza em sistemas complexos, permitem a modelagem de de-

pendéncias complexas através de uma estrutura que representa relacdes probabilisticas entre
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variaveis. Elas encontram aplicacao em diversas areas, como aprendizagem de maquina, medi-
cina, financas e engenharia. Sua relevancia reside na sua capacidade de lidar com a incerteza
inerente a muitos problemas do mundo real, oferecendo uma abordagem robusta para a tomada
de decisdo sob tais condicOes. Essas redes se destacam na anéalise de ambientes complexos
e dindmicos, tornando-se uma ferramenta fundamental para a andlise de risco em processos
industriais. Através da integracdo de dados histéricos, conhecimento de especialistas e infor-
macoes probabilisticas, as redes Bayesianas fornecem uma representacao das relacoes causais
entre os eventos de falha, permitindo uma avaliacdo mais precisa e eficaz dos riscos envolvidos.

Essas redes operam com base no Teorema de Bayes, uma equacao matematica para calcular

probabilidades condicionais. Este teorema é expresso pela Equacdo 2.1]

PY]X)P(X)

PXIY) = —p7 (2.1)

Nesta equacdo, P(X|Y') é a probabilidade de X ocorrer dado que Y ocorreu, P(Y|X) é
a probabilidade de Y ocorrer dado que X ocorreu, P(X) é a probabilidade de X ocorrer e
P(Y') é a probabilidade de Y ocorrer. As Redes Bayesianas utilizam este teorema para calcular
a probabilidade de um evento, considerando o conhecimento prévio.

Em uma Rede Bayesiana, cada né representa uma variavel aleatéria. As variaveis podem ser
discretas (como "sim"ou "ndo") ou continuas (como temperatura ou altura). Cada né possui
uma tabela de probabilidades que informa a probabilidade de cada valor possivel da variavel,
considerando os valores das variaveis que a influenciam.

As Redes Bayesianas sdo construidas criando-se um grafo aciclico dirigido, como demons-
trado na Figural8] onde os circulos representam as variaveis aleatérias e as arestas representam
as dependéncias condicionais entre as variaveis. As dependéncias sdo frequentemente expressas
em termos de uma matriz de probabilidades condicionais que geralmente sdo fornecidas com
base no conhecimento do dominio. Uma vez que a rede é construida, ela pode ser utlizada

para responder a consultas probabilisticas sobre as varidveis através de inferéncias.
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Figura 8 — Exemplo de uma rede bayesiana genérica.

P(A)=0.3 / P(B)=0.1
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T F 0.5

F F 0.02

F T 0.2

Fonte: Autor

2.4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As |Redes Neurais Artificiais (RNAs)| sdo um conjunto de modelos computacionais bas-

tante populares dentro do campo da Aprendizagem de Maquina. Esses algoritmos modelam-se
a partir do funcionamento do cérebro humano para processar dados e informacdes. Uma RNA
é composta por unidades de processamento chamadas neurdnios artificiais, que recebem, pro-
cessam e transmitem informacoes. Existem varios modelos de neurénios artificiais, mas um
dos mais simples e importantes é o Perceptron (ROSENBLATT) [1958)).

O Perceptron é baseado no neurdnio MP (MCCULLOCH; PITTS, |1943)), que simula um
neuronio bioldgico de forma simplificada. O neurénio MP recebe varias entradas e produz uma
saida bindria, que depende de um limiar (threshold). A saida é 1 se a soma das entradas for
maior ou igual ao limiar, e 0 caso contrario. A equacao [2.2 apresenta a férmula matematica

do neurdnio MP.

1 sed? x>0
Yy = (2.2)
0 se iz <0

Onde z; sdo as entradas, n é o nimero de entradas e 0 é o valor do limiar.
O Perceptron aprimora o modelo MP ao introduzir pesos para as entradas, que representam
a importancia relativa de cada entrada para a saida. Além disso, o Perceptron usa uma funcao

de ativacdo chamada funcdo degrau, definida pela equacdo 2.3
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1 sex>0
fla) = (2.3)
0 sex<0
A férmula matematica do Perceptron é apresentada pela equacdo 2.4 onde x; sdo os

valores recebidos na entrada do neurbnio, w; sdo os pesos, b é o viés (bias) e f é a funcdo

degrau. O bias é um termo constante que permite ajustar o limiar da funcdo de ativacao.

Yy = f(zn: w;x; + b) (2.4)

i=1

O Perceptron pode ser usado para resolver problemas de classificacdo binéria, ou seja,
problemas em que se deseja separar duas classes de dados. No entanto, o Perceptron sé
consegue resolver problemas linearmente separaveis, ou seja, problemas em que existe uma reta
que separa as duas classes. Se os dados ndo forem linearmente separaveis, o Perceptron nao
consegue convergir para uma solucdo. Essa limitacao levou ao desenvolvimento de arquiteturas
mais robustas, como as redes neurais multicamadas e o uso de funcbes de ativacao nao
lineares, que permitem a modelagem de relacGes mais complexas e a resolucao de problemas

nao linearmente separaveis.

2.4.1 Funcdes de ativacao

A escolha da funcdo de ativacdo é um passo importante durante o desenvolvimento de
uma rede neural artificial. Essas funcdes s3o responsaveis por decidir se determinado neur6nio
deve ser ou n3do ativado. Em outras palavras, se a informacao que o neurdnio esta recebendo
é relevante ou se deve ser ignorada. Essas funcdes também s3o responsaveis por introduzir
a ndo-linearidade nas redes neurais, permitindo que elas aprendam funcdes mais complexas
(SZANDALA, 2021)). A escolha da funcdo depende do problema e da arquitetura da rede neural,

pois cada funcdo tem suas caracteristicas, vantagens e desvantagens.

2.4.1.1 Tangente Hiperbdlica

A funcdo de ativacdo tangente hiperbdlica (CHEN, 1990), também conhecida como tanh,

é uma importante funcdo matematica utilizada em redes neurais artificiais. Assim como mos-
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trado na Figura [9] seu formato é muito semelhante a funcdo tangente e pode ser descrita

matematicamente pela equacao [2.5|

Figura 9 — Forma da funcdo tangente hiperbdlica.
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Fonte: Autor

tanh(z) = e (2.5)

et +e*
Onde e é a base do logaritmo natural. Essa funcdo retorna valores no intervalo [-1, 1] e tem
a caracteristica de centrar os dados em torno do zero, facilitando o processo de treinamento de
redes neurais. Entretanto, a tangente hiperbdlica, assim como outras funcdes de ativacdo, pode
enfrentar o problema do desaparecimento do gradiente. Nesse problema, os valores do gradiente
tornam-se extremamente pequenos a medida que s3o propagados de volta pelas camadas da
rede durante o processo de retropropagacao. Isso pode resultar em um aprendizado mais lento

e dificuldades em capturar dependéncias de longo prazo.

24.1.2 RelLU

A [Rectified Linear Unit (ReLU)| é uma func¢do de ativacdo bastante conhecida por sua

simplicidade e velocidade. Sua forma matematica é dada por f(z) = max(0,x), o que sig-

nifica que ela retorna zero para todos os valores negativos de x e retorna o proprio valor
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de x para valores positivos (NAIR; HINTON, 2010). A Figura (10| representa graficamente este

comportamento.

Figura 10 — Comportamento da funcdo RelU.

10 -

Fonte: Autor

Devido a estrutura da funcdo, é possivel notar que, quando as entradas sdo negativas,
o processo de aprendizado da rede é interrompido. Isso significa que alguns neurdnios ndo
conseguem ser ativados por nenhuma entrada do conjunto de dados, e, por consequéncia n3o
tém seus respectivos pesos atualizados, um fenémeno conhecido por dying ReLU (LU, 2020)).
Para mitigar esse problema, variacGes da funcdo , como Leaky ReLU (MAAS et al., [2013))
e Parametric ReLU (HE et al, [2015)), foram propostas. A principal vantagem da func3o
é sua simplicidade e eficacia computacional. Além disso, ela ajuda a superar o problema do
desaparecimento do gradiente, que ocorre na tangente hiperbdlica, melhorando o treinamento

de redes neurais profundas.

2.4.2 Normalizacao

A normalizacdo de dados é uma pratica essencial durante a etapa de pré-processamento,
sendo comumente utilizada em processos de aprendizagem de maquina. O uso da normaliza-
cdo cria um ambiente onde todos os atributos do conjunto de dados influenciam de maneira

proporcional. Esse processo € possivel pois as técnicas de normalizacdo trabalham na trans-
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formacdo de dados que estao em diferentes escalas e tém magnitudes diversas, tornando-os

comparaveis e facilitando a interpretacdo pelos modelos (JAIN; SHUKLA; WADHVANI, 2018)).

2421 MinMax

O MinMax é uma técnica de normalizacdo simples e amplamente utilizada durante o treina-
mento de algoritmos de aprendizagem de maquina. Ela ajusta os valores de uma variavel para
um intervalo especifico, geralmente entre 0 e 1 (RAJU et al, 2020). A equacdo demonstra

a transformacdo realizada pelo MinMax.

X — X,
Xnorm = -— 2.6
Xma:z: - szn ( )

Onde X, é o valor normalizado, X é o valor original da variavel, X,,;, é o menor valor
da variavel no conjunto de dados e X,,,,. € 0 menor valor da variavel no conjunto de dados.

Seu principal objetivo é converter todas as variaveis para uma escala comum, facilitando
o aprendizado durante o treinamento de algoritmos de aprendizagem de maquina que sdo
sensiveis a escala dos atributos. Algoritmos como regressao linear, maquinas de suporte vetorial
e redes neurais, por exemplo, podem se beneficiar da normalizacao dos atributos, melhorando
seu desempenho e atingindo a convergéncia mais rapidamente. No entanto, é importante
observar que a normalizacdo MinMax é sensivel a outliers, pois ela depende dos valores maximos

e minimos de cada varidvel do conjunto de dados.

2.4.3 Camadas de aprendizagem profunda

Em redes de aprendizagem profunda, a escolha e organizacao das camadas desempenham
um papel importante na capacidade da rede em aprender representacdes significativas dos da-
dos. Compreender as definicoes e caracteristicas intrinsecas de cada tipo de camada representa

um passo essencial para atingir os objetivos desejados pela rede em desenvolvimento.

2.4.3.1 Fully Connected Layers (FC)

As [Fully Connected Layers (FC), também conhecidas como camadas densamente conecta-

das, sdo componentes essenciais de arquiteturas de redes neurais profundas. Elas desempenham
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um papel importante na capacidade das redes neurais de aprender representacoes complexas
de dados (KOCSIS et al., 2022).

Em termos matematicos, uma camada totalmente conectada mapeia cada unidade de
entrada para cada unidade de saida, estabelecendo conexdes entre todas as entradas e todas
as saidas. Seja X o vetor de entrada de dimensao N, onde N é o nimero de unidades de
entrada, e Y o vetor de saida de dimens3o M, onde M é o nimero de unidades de saida, a

operacao realizada por uma camada totalmente conectada pode ser expressa como:

Y =o(WX +b) (2.7)

onde, W é a matriz de pesos de dimensao M x N, X é o vetor de entrada, b é o vetor de
viés de dimensao M e o é uma funcdo de ativacdo aplicada elemento a elemento.

Essas camadas também sdo importantes durante o aprendizado de representacoes hierar-
quicas, permitindo que a rede capture padrdoes complexos e ndo lineares nos dados. Através do
ajuste dos pesos durante o treinamento, a rede aprende a associar caracteristicas especificas

nas entradas com as saidas desejadas, permitindo a extracdo de caracteristicas discriminativas.

Figura 11 — Exemplo de arquitetura de rede com camadas totalmente conectadas.

Camada de entrada
Camada de saida

+
Camadas ocultas

Fonte: Autor

Conforme ilustrado na Figura [1I} uma arquitetura de rede pode incluir varias camadas
totalmente conectadas, as quais podem ser referidas como camadas ocultas. No entanto, o

uso excessivo de camadas [FC| pode resultar em uma grande quantidade de pardmetros na
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rede, aumentando o risco de overfitting. Esse risco é especialmente alto em conjuntos de
dados pequenos, pois a rede pode se ajustar perfeitamente aos dados de treinamento, n3o
conseguindo generalizar para novos dados. Portanto, é importante dimensionar a rede de
forma apropriada, buscando um equilibrio entre a capacidade de aprendizado e a generalizacao

através do ajuste adequado do nimero de camadas e neurdnios.

2.4.3.2 Long Short-Term Memory (LSTM)

As [Redes Neurais Recorrentes (RNNs)| tém sido amplamente utilizadas em diversas aplica-

cOes de aprendizado de maquina, especialmente em tarefas que envolvem sequéncias temporais.
No entanto, as[RNNs tradicionais apresentam desafios ao lidar com dependéncias temporais de

longo prazo, devido ao problema do gradiente (NOH, [2021)), que pode dificultar o treinamento.

Nesse contexto, a [Long Short-Term Memory (LSTM)| (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, [1997)

surgiu como uma solucdo eficaz para superar essas limitacoes.

Uma|LSTM]é projetada para capturar e guardar informacdes relevantes ao longo de sequén-
cias temporais. A arquitetura de uma incorpora unidades de meméria com portas (ga-
tes), permitindo o controle do fluxo de informacGes, tornando-as uteis na modelagem de
relacdes temporais de longo prazo. Ao contrério das convencionais, a possui
mecanismos internos de esquecimento e atualizacdo, tornando-as mais eficientes na captura

de padrdes complexos e na preservacao de informacoes importantes.

Figura 12 — Arquitetura interna de uma célula LSTM
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Fonte: Autor

A Figura[12)destaca as unidades de meméria dotadas de portas que caracterizam as LSTMs,
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onde o é a funcdo de ativacdo Sigmoid e o 6§ é a funcdo de ativacdo tangente hiperbdlica.
Cada célula possui trés portas principais: a porta de esquecimento (forget gate), a
porta de entrada (input gate) e a porta de saida (output gate). Essas portas sdo fundamentais
para regular o fluxo de informacdes na célula, permitindo a filtragem e o armazenamento de
dados importantes. A porta de esquecimento determina quais informacdes antigas da célula
de memoria devem ser excluidas, enquanto a porta de entrada decide quais novas informacdes
devem ser armazenadas e a porta de saida controla a informacdo que serad enviada para a
proxima célula de tempo. O Estado Oculto, algumas vezes denotado por h;, representa a
informac3o armazenada pela célula até o instante ¢, sendo a principal saida da célula, e guarda
a representacdo aprendida da sequéncia até o momento. O Estado da Célula é a memdria
interna da célula [[STM] armazenando informa¢des ao longo do tempo e sendo modificada
pelas operacdes das portas de esquecimento, entrada e saida.

Devido a sua capacidade de processar dados sequenciais, como séries temporais, a
se tornou bastante conhecida para lidar com varidveis de processos industriais (JALAYER; OR-
SENIGO; VERCELLIS, 2021)). Entretanto, as LSTMs podem sofrer overfitting em conjuntos de
dados pequenos, além de ter alta complexidade computacional. Por isso, é necessario con-
siderar as suas caracteristicas, avaliando tanto as vantagens quanto as possiveis limitacdes
associadas a essa arquitetura. Esses pontos serao explorados mais detalhadamente no decorrer

deste trabalho.

2.4.3.3 Gated Recurrent Unit (GRU)

A |Gated Recurrent Unit (GRU)| (CHO et al., |2014)) é uma alternativa eficaz as arquiteturas

tradicionais de RNNs| Ela oferece uma abordagem mais simples e eficiente para modelar
dependéncias temporais em dados sequenciais. Essa simplicidade pode ser Gtil em cenarios
nos quais a complexidade da solucdo final ndo pode ser alta, sem que isso comprometa o
desempenho do resultado.

A Figura [13| destaca as principais operacdes que ocorrem em uma célula [GRU} onde o é a
funcdo de ativacao Sigmoid e o 6 é a funcdo de ativacao tangente hiperbdlica. Diferente da

LSTM] a[GRU| combina o estado da célula com o estado oculto, simplificando a estrutura. Ao

final, uma célula [GRU| é composta apenas pela porta de reset e a porta de atualizac3o.
O Estado Oculto representa a informacdo acumulada até o instante ¢. A Porta de Reset

controla a quantidade de informacao do estado anterior que deve ser mantida ou esquecida,
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Figura 13 — Arquitetura interna de uma célula GRU

Porta de Reset

Estado Oculto
(t+1)

Estado Oculto /
(t-1)

A .
»

o

Porta de

Entrada Atualizagao

Fonte: Autor

modulando a influéncia do estado anterior no céalculo do estado atual. A Porta de Atualizacdo
decide quanto da informacao do estado anterior deve ser combinada com a nova informacao
proposta. Essa simplicidade permite uma computacao mais eficiente em comparacao com as

LSTMs (YANG; YU; ZHOU, 2020)), tornando-as uma boa escolha em determinadas situagdes.

2.4.4 Regularizacao

[TODO]: Regularizacdo L1

As técnicas de regularizacdo s3o essenciais durante o treinamento de redes neurais. Seu
destaque reside na capacidade de mitigar problemas relacionados ao sobreajuste (overfitting).
Quando uma rede neural é treinada em um conjunto de dados especifico, ha o risco de ela se
adaptar excessivamente aos padrdes desse conjunto, prejudicando sua capacidade de genera-
lizacdao para dados nao vistos.

As técnicas de regularizacdo, como dropout, L2 ou early stopping, atuam como mecanis-
mos preventivos, modificando o processo de treinamento e a estrutura da rede para impedir
que unidades neurais se tornem excessivamente dependentes entre si e, assim, promovendo
uma aprendizagem mais robusta. Essas técnicas sdo essenciais na construcdo de modelos mais
generalizaveis, robustos e eficazes, garantindo que as redes neurais ndo apenas memorizem
padroes especificos de treinamento, mas também capturem de maneira mais precisa os prin-

cipios subjacentes dos dados, resultando em melhor desempenho em tarefas de classificacao,
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regressao e outras aplicacoes.

2.4.4.1 Dropout

O dropout foi apresentado por HINTON et al| (2012) e é uma técnica de regularizacdo que
consiste em, durante o processo de treinamento de uma rede neural, desativar aleatoriamente
uma parcela das unidades neurais assim como demonstrado na Figura [I4] Essa técnica tem
sido extensamente adotada para aprimorar o desempenho de redes neurais em diversas tarefas,

abrangendo desde classificacdo e regressao até a deteccdo de objetos.

Figura 14 — Em (a) um exemplo de um modelo de rede neural sem o uso do dropout. Em (b) o mesmo modelo,
porém utilizando a técnica de dropout entre as camadas ocultas.

Fonte: Autor

O dropout exerce um efeito de regularizacao por duas razdes fundamentais: primeiramente,
ele evita a formacao de dependéncias excessivas entre as unidades neurais. Em segundo lugar,
obriga a rede neural a desenvolver representacoes mais robustas, menos suscetiveis a pequenas
variacdes nos dados de entrada. O uso do dropout no treinamento também demanda um
aumento no tempo necessario, uma vez que em alguns casos notou-se que sua aplicacao
pode dobrar a quantidade de iteracdes exigidas para que o treinamento atinja a convergéncia

(KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, |2012).

2.4.4.2 Regularizacdo L2

A regularizacao L2, também conhecida como regressao Ridge, baseia-se no principio da
Navalha de Occam. Esse principio sugere que a explicacdo mais simples para um fenémeno
é geralmente a melhor, pois ela tende a capturar os conceitos fundamentais do problema
(ROUGHGARDEN; VALIANT), [2016)). A técnica de regularizacdo L2 introduz um termo de penali-

zacao na funcdo de custo do modelo, representado pelo parametro )\, que penaliza parametros
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excessivamente grandes. Ajustando o valor de A\, podemos equilibrar a complexidade do mo-
delo com sua capacidade de generalizacdo. A funcdo de custo original é modificada conforme

mostrado na Equacdo 2.8

E(&) = Custo(d) + A || 7|2 (2.8)

Onde, Custo representa a funcdo de custo original, ||| é a distancia euclidiana dos
componentes w;, € A é uma constante que controla a intensidade da regularizacdo. Como

resultado, os pesos W tendem a valores préximos de 0, gerando modelos mais simples.

2.4.4.3 Early Stopping

A técnica de early stopping, ou parada antecipada, representa uma estratégia importante
durante o treinamento de redes neurais, visando evitar o overfitting do modelo. Essa abordagem
consiste em monitorar o desempenho da rede neural durante o treinamento e interromper o
processo assim que a performance de validacdo deixar de melhorar. Ao identificar o momento
e impedir que o modelo comece a memorizar os dados de treinamento em vez de generalizar
padrdes, o early stopping contribui significativamente para a prevencao da perda de capacidade
de generalizacdo da rede.

O early stopping também oferece beneficios adicionais, como a reducdo do tempo de trei-
namento e a eficiéncia no uso dos recursos computacionais. Ao interromper o treinamento
assim que a performance estabiliza, evita-se a continuacdo desnecessaria do processo, eco-
nomizando tempo e recursos computacionais. Essa técnica demonstra-se essencial na busca
por modelos mais eficazes e eficientes, contribuindo para a obtencdo de redes neurais bem

ajustadas e capazes de generalizar de forma mais assertiva para dados nao vistos.

2.4.5 Otimizadores

O processo de otimizacdo refere-se ao reajuste dos pesos de um modelo para que este
possa realizar predicGes mais precisas e generalizadas. Os otimizadores s3ao algoritmos que
direcionam a atualizacdo iterativa dos pesos, utilizando informacdes do gradiente da funcao
de perda em relacao aos parametros do modelo. Eles desesmpenham um papel muito importante

no treinamento de redes neurais, influenciando a velocidade e a estabilidade do processo de
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treinamento. Compreender os diferentes algoritmos de otimizacdo, como o SGD e o ADAM, é
fundamental para aprimorar a eficiéncia e o desempenho das redes neurais em diversas tarefas

de aprendizado de maquina.

2.4.5.1 Stochastic Gradient Descent (SGD)

O |[Stochastic Gradient Descent (SGD)| (ROBBINS, [1951)) é um otimizador bastante utilizado

para o treinamento de modelos de aprendizado de maquina. O seu cerne é a atualizacdo
iterativa dos pesos do modelo baseada na derivada parcial do erro em relacao a cada parametro.
Essa abordagem tem o objetivo de minimizar a funcao de perda ao longo do tempo, ajustando
os pesos do modelo na direcdo oposta ao gradiente. O [SGD)| apresenta algumas limitacGes.
Em particular, a sua natureza estocastica pode resultar em oscilacoes durante o processo de
convergéncia, levando a um processo de otimizacdo mais demorado e, em alguns casos, a uma
convergéncia apenas para um minimo local.

Outro grande desafio é a taxa de aprendizado constante no otimizador [SGD] pois encontrar
um valor adequado para todo o processo de treinamento pode ser uma tarefa complexa. O
uso de taxas de aprendizado muito altas pode resultar em oscilacdes, enquanto taxas muito
baixas podem tornar o treinamento bastante lento. Essas limitacGes motivaram a pesquisa e
desenvolvimento de otimizadores mais avancados, como o ADAM, que busca superar esses

desafios.

2.4.5.2 Adaptive Moment Estimation (ADAM)

O [Adaptive Moment Estimation (ADAM)| (KINGMA; BA, [2014) é um otimizador que com-

bina conceitos do [SGD] com técnicas adaptativas de ajuste de taxa de aprendizado. O [ADAM|
mantém dois momentos para cada parametro do modelo, sendo o primeiro momento uma
média mével do gradiente e o segundo momento uma média mével dos gradientes ao qua-
drado. Esses momentos adaptativos permitem que o [ADAM] ajuste automaticamente a taxa de
aprendizado para cada parametro, proporcionando um processo de treinamento mais estavel e
eficiente.

Uma das principais vantagens do é a sua capacidade de trabalhar com diferentes
taxas de aprendizado para cada parametro. Isso permite que o otimizador se adapte dinamica-

mente as caracteristicas especificas de cada peso no modelo, superando as limitaces do [SGD|
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em termos de velocidade de convergéncia e evitando minimos locais. Além disso, o [ADAM]
integra uma correcdo de viés, tornando-o particularmente eficaz em problemas de otimizacdo

com grandes conjuntos de dados e alta dimensionalidade.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

O propésito deste trabalho consiste em aprimorar o processo de avaliacdo dos riscos as-
sociados aos equipamentos da indistria de petréleo e gas por meio da implementacdo de um
algoritmo de previsao baseado em séries temporais. Nesse contexto, este capitulo introduz e
discute solucdes previamente abordadas na literatura, com o intuito de identificar suas limi-
tacOes e extrair percepcdes que contribuiram para o refinamento da técnica construida nesta
pesquisa.

Na literatura, é possivel encontrar diversos trabalhos que empregaram algoritmos para a
analise de riscos em equipamentos industriais. Esta secao organiza esses trabalhos em duas
categorias distintas: aqueles que empregaram modelos probabilisticos para calcular as pro-
babilidades de um determinado evento e aqueles que utilizaram redes neurais artificiais para

reconhecer padrdes e construir modelos de inferéncia.

3.1 MODELOS PROBABILISTICOS

Os modelos probabilisticos sao frequentemente utilizados durante a analise de risco em
equipamentos industriais. Esses modelos s3o essenciais para quantificar e compreender os diver-
sos fatores que influenciam a seguranca e confiabilidade desses equipamentos. Ao concentrar-se
na aplicacdo de redes bayesianas, especificamente, os modelos probabilisticos revelam-se efica-
zes na representacao das relacoes de dependéncia condicional entre as varidveis observadas. A
capacidade das redes bayesianas de lidar com incertezas as torna uma escolha promissora para
a avaliacdo de riscos, além de sua natureza grafica, que permite uma visualizacao intuitiva
das ligacdes entre os elementos do sistema, facilitando a identificacdo de pontos criticos e a
tomada de decisGes fundamentadas.

Para o desenvolvimento de uma rede bayesiana destinada a analise de risco, é necessa-
rio identificar todos os possiveis riscos associados ao equipamento, bem como as variaveis
relevantes que podem influenciar esses riscos. Esse processo exige amplo conhecimento do
funcionamento do equipamento em analise. No entanto, é possivel encontrar na literatura al-
guns trabalhos que buscam auxiliar nesse processo de mapeamento. WU et al.[ (2023)) apresenta
uma técnica de mapeamento a partir de um diagrama bow-tie, que permite a sua conversao

em uma rede bayesiana. Essa abordagem ajuda a identificar quais barreiras de seguranca sdo
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criticas e a explorar possiveis cenarios de acidentes.

ALAUDDIN et al.[ (2020) explora a cria¢do de uma rede bayesiana para o evento de trans-

bordamento de liquidos em um sistema de queima offshore. A Figura mostra o diagrama
de tubulacdo e instrumentacio do sistema em estudo. O vaso knockout é equipado com um
indicador de nivel que tem o objetivo de controlar o sistema de bombeamento para regular a
vazao volumétrica. A falha do sistema de bombeamento pode ocasionar o excesso de liquido

no vaso, levando a transbordamentos e a situacoes mais graves como incéndio e explosao.

Figura 15 — Diagrama de Tubula¢do e Instrumentacdo de um sistema flare

Knockout Drum

Drl.lm [

Level Indicator

Fonte: ALAUDDIN et al| (2020)

Conhecendo os fatores de risco do sistema, os autores esquematizaram o diagrama bow-
tie do processo, identificando as causas, as barreiras de seguranca, as consequéncias e seus
impactos, tendo o transbordamento de liquido considerado como o evento topo do diagrama.
Para este estudo, os autores consideraram como barreiras os indicadores de nivel, a inspe-
cdo em campo pelos operadores e a central de monitoramento. Foram rastreados 6 niveis de
consequéncias, sendo eles: C1 - transbordamento sem perdas (controlado); C2, C5 - transbor-

damento de liquido inflamavel com pouco ou moderado dano; C3, C6 - transbordamento de
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liquido inflamavel, incéndio em poca e alto dano; C4 - transbordamento de liquido inflamavel
com baixo dano.

As probabilidades dos eventos basicos que serviram como base para o calculo das proba-
bilidades das barreiras de seguranca foram extraidas dos trabalhos TALEBBERROUANE; KHAN;
LOUNIS| (2016) e |OREDA| (2002)). Apds a construgdo de uma tabela de probabilidade condicio-
nal, as taxas de probabilidade de falhas das barreiras de indicador de nivel, inspecao em campo
e central de monitoramento foram de 0.02, 0.2 e 0.05, respectivamente.

A rede bayesiana demostrou que, em caso de transbordamento em condicdes normais de
operacio, existem 91% de chances da consequéncia ser apenas um transbordamento controlado
(C1). Entretanto, a probabilidade das consequéncias mais graves (C4, C5 e C6) aumentam
significativamente a medida que ocorrem mais falhas, principalmente apds a ocorréncia do
transbordamento. Este trabalho mostrou que as redes bayesianas sdo ferramentas robustas
para o calculo de probabilidades na analise de riscos. No entanto, a técnica utilizada neste
trabalho exigiu o conhecimento de especialistas para calcular as probabilidades, além de con-
siderar que estes valores sdo estaticos, ndo se ajustando em tempo real. Deste modo, este
trabalho apresentou uma abordagem interessante para rastrear quais barreiras de seguranca
tém um papel chave para evitar acidentes, porém nao pode ser utilizada como um sistema de
monitoramento ativo.

Com o avanco do processo da digitalizacdo da indistria, as técnicas de avaliacdo probabi-
listica de risco (PRA) tendem a se tornar cada vez mais dindmicas. HE et al.| (2022) apresentam
um método de avaliacdo de risco probabilistico em tempo real para a indlstria petroquimica,
baseado no monitoramento de dados. O método combinou a andlise de risco probabilistico
com a rede bayesiana dindmica (DBN) para integrar o conhecimento prévio e os dados online
na estimativa do risco de eventos basicos e acidentes. O método também utilizou o modelo
de mistura gaussiana (GMM) e o filtro de particulas (PF) para construir um modelo n3o
linear para os nés de processo, que sao afetados pelas condicdes operacionais varidveis. O
método n3o requer dados histéricos de acidentes ou conhecimento de especialistas para definir
a relacao condicional entre o monitoramento de dados e o risco prévio.

O método é composto por quatro etapas principais: (1) determinar o tipo de evento
para cada evento basico na arvore de falhas (FT); (2) estimar a probabilidade de cada evento
dindmico exceder o limiar do alarme; (3) integrar a probabilidade do alarme com a probabilidade
prévia de cada evento dindmico usando um modelo de DBN; (4) atualizar o risco de cada evento

basico e do evento topo em tempo real e estimar o indice de risco posterior para identificar
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os eventos criticos. O método foi aplicado em dois casos de estudo, sendo o primeiro caso
um sistema que controla o nivel de um tanque e o segundo caso um sistema de controle em
operacGes de perfuracdo em aguas profundas.

Os experimentos mostraram que este método foi capaz de capturar as variacdes no risco
dos eventos basicos em tempo real. As solucées desenvolvidas com redes bayesianas dinamicas
sdo robustas e flexiveis, pois podem lidar com diferentes tipos de eventos e dados. Por nio
utilizar dados histéricos, esse método exige a configuracao de um valor de limiar para ativar
ou desativar os alarmes, o que pode ocasionar falsos alertas em caso de ma configuracao dos
alarmes ou se houver sensores com leituras defeituosas.

Os modelos probabilisticos, em geral, sdo facilmente interpretaveis devido a possibilidade
de sua representacdo em formato grafico, o que simplifica o processo de tomada de decisdo.
No entanto, ao lidar com uma quantidade extensa de informacdes, estabelecer relacdes entre
as variaveis do sistema pode tornar-se uma tarefa complexa. Nesses casos, a complexidade
do modelo pode aumentar, exigindo uma analise mais aprofundada e o emprego de técnicas
mais avancadas para lidar com a dimensionalidade dos dados. Estratégias como a reducao de
dimensionalidade e técnicas de selecdo de varidveis podem ser implementadas para facilitar a

interpretacdo e a compreensao das interacoes complexas entre os elementos do modelo.

3.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

As técnicas que utilizam redes neurais artificiais representam uma abordagem robusta no
campo da inteligéncia artificial. Esses modelos s3o projetados para aprender padrdes comple-
X0s e representacOes hierarquicas a partir de grandes conjuntos de dados. A capacidade de
generalizacao desses modelos é uma caracteristica importante para a avaliacdo de riscos em
processos industriais, pois permite lidar com cenarios inéditos baseados em comportamentos
anteriores. No entanto, a eficacia desses modelos é dependente da qualidade e quantidade
dos dados de treinamento, bem como de técnicas adequadas de otimizacao e regularizacdo,
dificultando o processo de desenvolvimento e aprendizado desses modelos.

Estratégias que incorporam a anélise histérica por meio de séries temporais destacam-se
como opcoes eficazes para a avaliacao de riscos em tempo real, pois possibilitam a compre-
ensdo das variacdes e tendéncias presentes nos dados histéricos, permitindo a projecdo de
cenarios futuros com base em diversos fatores. Assim, ao aproveitar as informacdes registra-

das anteriormente pelos sensores, torna-se viavel estimar as condicGes operacionais para um



47

periodo futuro especifico.

YOLCHUYEV (2023)) apresentam um modelo para previsdo de falhas em equipamentos de

pocos de petréleo utilizando|Rede Neural Feed-Forward (FFNN), Em geral, esses equipamentos

podem apresentar problemas devido ao acimulo de areia, corros3o, variacdo de pressao e outros
fatores. Logo, para garantir o desempenho dos equipamentos e evitar grandes custos com
perdas, é imprescindivel identificar a origem dessas falhas ainda na fase inicial. A FFNN é uma
técnica de rede neural artificial caracterizada por seu fluxo unidirecional, onde a informacao
flui sempre da camada de entrada para a camada de saida.

O conjunto de dados ConocoPhiIIipﬂ utilizado neste trabalho, é composto por 172 fea-
tures, que incluem Id, variavel alvo e dados dos sensores. Desses, 107 features sao dados de
leituras de sensores, mas somente 7 s3o séries temporais. Devido a natureza deste trabalho, os
autores realizaram uma limpeza deste conjunto, se limitando a treinar o modelo apenas com
essas 7 features.

Para avaliar o desempenho do modelo, este estudo empregou métricas como a pontua-
cdo F1, precisdo, revocacao e probabilidade de confiabilidade. A comparacao dos resultados
foi realizada com outros dois modelos distintos que utilizam classificadores Random Forest e
arvore de decisdo. O modelo proposto demonstrou precisao e pontuacao F1 altamente com-
petitivas em relacdo aos resultados previamente alcancados pelo estado da arte, superando
esses modelos com uma acuracia de 97%. Esses resultados indicam que redes neurais do tipo
podem representar uma escolha eficaz na andlise de séries temporais. A eficicia obser-
vada pode ser atribuida a natureza unidimensional do conjunto de dados, uma vez que tanto
as arvores de decisdao quanto as redes neurais tendem a destacar-se em conjuntos de dados
unidimensionais. No entanto, é importante notar que isso pode nao ser valido em conjuntos
de dados multidimensionais.

Alguns tipos de redes neurais recorrentes também ganharam destaque devido a sua efi-
ciéncia em lidar com séries temporais. ZHANG et al.| (2018b) apresentam um método para a
previsao do status de funcionamento de um equipamento de uma estacao de energia através de
dados histéricos, utilizando camadas [LSTM] Este método alcanca um erro quadratico médio
menor quando comparado ao modelo ARIMA, mostrando a capacidade das redes [[STM] em
lidar com tarefas de analise em séries temporais.

Dependendo dos requisitos do desafio e da natureza dos dados, as redes que utilizam

camadas [[STM]| também podem ser combinadas com outras camadas, como as GRU. Essa

1 Disponivel em: <https://www.kaggle.com/c/equipfails/data>


https://www.kaggle.com/c/equipfails/data
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estratégia pode aumentar a capacidade de generalizacao do modelo, resultando em previsoes
mais robustas. [LIU et al| (2023) propdem um método de previsdo de condicdes anormais de
operacao, combinando conhecimentos fisicos em um modelo de rede neural. Este método
consiste em determinar qual deve ser a variavel chave responsavel pela condicdo anormal com
base em um diagrama construido a partir do conhecimento fisico do processo. Em seguida,
utiliza-se o coeficiente de correlacdo de Spearman para extrair as features relacionadas a
variavel chave, reduzindo a dimensionalidade dos dados de entrada. Dessa forma, apenas as
variaveis que sao realmente importantes para a previsao sao enviadas para a rede, diminuindo
a taxa de erro devido a interferéncia de outras variaveis.

O método proposto para previsdo utiliza um modelo baseado em LSTM-GRU para séries
temporais multivariadas. Essa abordagem integra duas redes neurais recorrentes profundas,
permitindo prever a tendéncia futura dos dados da varidvel chave. No estudo de caso, o
modelo foi aplicado a uma condicao anormal de éleo bruto com agua em uma unidade de
craqueamento catalitico. Os resultados indicam um desempenho de previsao superior em com-
paracao com outros modelos. Além disso, a incorporacdo de conhecimento fisico aos dados

melhora a generalizacdo e a interpretabilidade do modelo.

3.3 CONSIDERACOES FINAIS

Estes estudos fornecem contribuicoes valiosas para a aplicacdo de algoritmos de inteligéncia
artificial na avaliagdo de riscos em equipamentos e processos industriais. Na Tabela [T} é

apresentado uma visdo geral das caracteristicas mais importantes de cada trabalho.
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Em termos gerais, abordagens que empregam modelos probabilisticos sdo preferiveis quando
a facil compreensao dos resultados for um requisito essencial. As redes bayesianas ja encontram
aplicacdo nos estudos de riscos de equipamentos, permitindo assim que todo o conhecimento
acumulado ao longo dos anos e a documentacao existente sejam reaproveitados para a criacdo
de redes bayesianas dinamicas, especialmente (teis em analises em tempo real.

Com o surgimento da [lloT] as indGstrias comecaram a armazenar anos de dados proveni-
entes da leitura de sensores em seus bancos de dados. Assim, técnicas de rede neural artificial
ganham destaque devido a sua habilidade em compreender padrées complexos e identificar
relacGes entre as varidveis do processo. Essas técnicas oferecem previsdes com boa taxa de
assertividade, sendo capazes de auxiliar os operadores nas tomadas de decisdes por meio da

inferéncia de comportamentos futuros com base em informacdes passadas.
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4 TECNICA DE ANALISE DE RISCO BASEADA EM SERIES TEMPORAIS

Este capitulo apresenta a técnica proposta para a analise de risco em equipamentos indus-
triais, fundamentada na avaliacdo de séries temporais. Para o desenvolvimento deste estudo,
elaboramos uma simulacao de um vaso knockout em um simulador dinamico, visando a coleta
de dados de treinamento e a simulacdo de situacoes de risco. Nosso modelo emprega camadas
, conforme sugerido por |ZHANG et al.| (2018b)), para analisar os dados provenientes dos
sensores e efetuar previsdes sobre o comportamento do nivel de liquido. Este enfoque visa
diminuir o risco de trips na planta industrial, evitando a parada de equipamentos essenciais.
A analise do risco acontece em tempo real, e as informacoes geradas pelo modelo de previsdo
sao apresentadas por meio de uma interface grafica simples, visando aprimorar a capacidade

de tomada de decisGes por parte dos operadores.

41 METODOLOGIA

Realizar a anélise de risco por meio de algoritmos baseados em dados é um desafio, prin-
cipalmente devido a dificuldade em obter um conjunto de dados que contenha informacdes
sobre o estado dos sensores diante de situacdes de risco. Além disso, a analise em tempo real
torna-se um desafio significativo devido a constante geracao de dados por um grande nimero
de sensores. Isso demanda que tais solu¢des sejam cuidadosamente arquitetadas para enfrentar
os desafios cotidianos de um ambiente de producio real.

Para conduzir nosso estudo, desenvolvemos um [DTE| de um vaso knockout no software
AVEVA Dynamic Simulation que permitiu simular diversos comportamentos para coletarmos
os dados necessarios para o treinamento e também avaliar o modelo e técnica de anélise. O
simulador possibilita o envio dos valores de leitura dos sensores para softwares externos, assim
como receber comandos enviados por outros softwares, a fim de controlar componentes do
sistema. Essa comunicacdo é efetuada por meio do padrdo OPC, apresentado na secio [4.3]

A Figura apresenta um diagrama que ilustra os médulos desenvolvidos para a coleta
do conjunto de dados de treinamento. Esses médulos estabelecem comunicacao com o gémeo
digital por meio de um servidor OPC, transmitindo dados para a simulacdo e armazenando os
resultados. O objetivo é gerar situacdes aleatérias, de risco ou n3o, para capturar informacoes

sobre o comportamento do vaso durante essas situacoes. Essas informacdes sdo posteriormente

1 Disponivel em: <https://www.aveva.com/en/products/dynamic-simulation/>


https://www.aveva.com/en/products/dynamic-simulation/
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Figura 16 — Mddulos para extracdo de dados de treinamento
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utilizadas no treinamento do modelo de rede neural.

Para a predicdo do risco em tempo real, a arquitetura da solucdo pode ser visualizada no
diagrama apresentado na Figura [I7] O gémeo digital envia, por meio de um servidor OPC, os
valores coletados pelos sensores. Esses valores passam por uma etapa de pré-processamento, na
qual sdo preenchidos os valores ausentes através da interpolacdo, normalizados e selecionadas
apenas as variaveis esperadas pelo modelo. Em seguida, esses valores sdo direcionados para
o modelo preditivo, que realiza previsdes com o objetivo de exibir o comportamento futuro
esperado. Essas previsdes sdo apresentadas por meio de uma interface grafica simples, onde o
operador pode acompanha-las por meio de um grafico e decidir pelo controle automatico da
fonte de gas que alimenta o vaso.

Esse controle pode optar por desligar a entrada de gas contaminado da refinaria e ligar a
entrada de gas da concessionaria, fornecendo gas livre de contaminantes assim que o risco de
trip for detectado. Dessa forma, a ativacao do trip é evitada, pois o liquido presente no vaso

se estabiliza enquanto o gas continua alimentando os processos subsequentes.

Figura 17 — Médulos para predicdo de riscos em tempo real
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Nossa técnica de andlise de risco em tempo real foi dividida em médulos com o objetivo
principal de facilitar o desenvolvimento. Essa modularizacdo permite que melhorias e atuali-
zacoes possam ser implementadas com um esforco consideravelmente reduzido, otimizando o
processo de aprimoramento continuo. Além disso, a comunicacdo assincrona entre os compo-
nentes € um elemento essencial para as aplicacdes em ambientes industriais reais. Isso se deve
a grande quantidade de dados gerados constantemente nesses ambientes, tornando-a essen-
cial para o gerenciamento eficiente desses dados. Portanto, a combinacao de modularizacao e
comunicacdo assincrona contribui significativamente para a eficacia e eficiéncia da técnica de

analise de risco proposta.

4.2 GEMEO DIGITAL DE UM VASO KNOCKOUT

O vaso knockout é um componente muito importante em alguns processos industriais.
Embora sua operacdo seja simples, exige atencao especial devido a possibilidade de ocorrén-
cia de falhas que, se ndo forem mitigadas corretamente, podem resultar na interrupcdo das

atividades na planta industrial.

4.2.1 Funcionamento de um vaso knockout

Um vaso knockout é projetado para separar de maneira eficiente as fases gasosas e liquidas
presentes em um fluxo de gas contaminado, sendo essencial para garantir a pureza deste gas,
que sera direcionado para outros processos subsequentes.

Ao entrar no vaso knockout, o gas contaminado tem sua velocidade drasticamente reduzida,
facilitando a separacdo das particulas liquidas presentes no fluxo através da acdo da gravidade.
As impurezas se acumulam no fundo do recipiente, formando uma camada, enquanto o gas
purificado migra para a parte superior do vaso. A Figura|18|apresenta um diagrama de exemplo
do funcionamento de um vaso knockout.

Enquanto isso, a retirada do liquido acumulado é realizada por meio de um sistema de
drenagem localizado na parte inferior do vaso. Esse liquido geralmente provém de falhas em
processos anteriores que podem causar a contaminacao do gas. O gas purificado, agora livre das
particulas indesejadas, é encaminhado para outros estagios do processo industrial, garantindo

que os préximos equipamentos operem com mais seguranca.
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Figura 18 — Diagrama simplificado do funcionamento de um vaso knockout
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4.2.2 Analise de riscos

O mau funcionamento de um vaso knockout pode resultar tanto em danos aos equipamen-
tos quanto em prejuizos financeiros. Isso ocorre porque tal falha pode interromper a operacao
de equipamentos que dependem do gas processado por esse dispositivo. Se o vaso knockout
n3o conseguir realizar uma separacao eficaz entre as fases gasosas e liquidas, as contaminacoes
podem continuar a persistir no fluxo de gas. Isso, por sua vez, pode comprometer a integri-
dade do processo e aumentar o risco devido a severidade decorrente de uma explosao em um
ambiente confinado, como um gerador de vapor.

Falhas operacionais ou de manutencdo podem impedir o escoamento adequado do liquido,
resultando em seu actimulo no interior do recipiente. Esse cenario representa um risco para a
estabilidade do processo, pois o acimulo de liquido pode resultar na ativacdo do trip como
uma barreira de mitigacdo. O trip é uma medida destinada a interromper o fluxo de gas
para evitar que o liquido ultrapasse um nivel que possa entrar nas tubulacdoes de saida de
gas, potencialmente extinguindo as chamas dos equipamentos subsequentes alimentados pela
saida do vaso. Se as chamas forem extintas, pode ocorrer o acimulo de gas no interior do
equipamento, resultando em uma explosdo sem necessariamente haver uma fonte de ignicao,
pois neste ambiente ha energia térmica suficiente para causar a ativacao.

Dadas as possiveis consequéncias, torna-se essencial a realizacdo de analises de risco dos
equipamentos e dos processos, a fim de desenvolver planos de acdo eficazes na prevencdo

e mitigacdo dos riscos. Essas andlises também sido fundamentais para que outras iniciativas
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possam ser realizadas com o objetivo de aprimorar o processo. Por exemplo, as documentacoes
criadas durante as analises podem ser utilizadas durante o desenvolvimento de modelos virtuais,
possibilitando que os cenarios de risco, as barreiras de seguranca e as medidas de mitigacao
sejam implementadas no modelo, tornando-o fiel ao ambiente real.

Dentre outras abordagens amplamente adotadas para analises de risco, destaca-se a elabo-
racdo de um diagrama bow-tie. Esse diagrama identifica as ameacas, as barreiras de prevencao,
as barreiras de mitigacdo e as consequéncias de um evento especifico. A Figura [19] apresenta
um diagrama bow-tie elaborado com o objetivo de rastrear as ameacas que podem levar ao
excesso de liquido interno no vaso. Esse diagrama contempla apenas um subconjunto dos

riscos presentes na operacdo de um vaso.

Figura 19 — Diagrama bow-tie do vaso knockout
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Essa analise é essencial para identificar e evitar ameacas que possam desencadear o evento
indesejavel. Como primeira ameaca, identificamos um possivel vazamento no vaso que repre-
senta uma ameaca significativa, pois pode perturbar o equilibrio da pressao interna do vaso,
comprometendo a assertividade das decisGes tomadas pelos controladores. Para prevenir essa
situacdo, recomenda-se realizar inspecdes regulares para detectar e corrigir danos, além de
implementar um sistema de deteccdo de variacbes incomuns na pressao interna, que alerte os
operadores para que as medidas apropriadas sejam tomadas.

Outra ameaca detectada é o excesso de liquido entrando pela tubulacdo de gas, que pode
resultar em seu acimulo dentro do vaso. Para prevenir o avanco desse risco, é fundamental

controlar automaticamente a drenagem, ajustando-a de acordo com o fluxo de entrada, e
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utilizar sistemas de alarme capazes de identificar aumentos repentinos no nivel, para que os
operadores sejam informados da ameaca.

Além disso, a ocorréncia de falhas nos transmissores de nivel representa outra possivel ame-
aca: esses transmissores s3o essenciais para o correto funcionamento do sistema. Portanto, é
essencial que eles operem em um sistema de redundancia através de votacdo, onde o trans-
missor com leitura diferente dos demais tem seu valor descartado. A manutencdo preventiva
desses transmissores também é uma barreira de prevencao que pode evitar a ocorréncia dessa
ameaca.

A presenca de ruidos nas leituras dos sensores e falhas diversas nos sistemas de comunica-
cdo com a sala de controle, que pode estar a distancias que variam de metros a quildmetros,
sdo condicbes que também podem afetar o funcionamento seguro do processo. As informa-
cOes capturadas por esses sensores sao amplamente utilizadas pelos controladores para ajustar
o funcionamento do sistema e tomar algumas decisGes, como o controle de abertura ou fe-
chamento de valvulas, entre outros. A deteccdo da leitura incorreta desses valores pode ser
realizada através do reconhecimento de outliers, uma vez que os ruidos podem fazer com que
esses sensores registrem valores muito diferentes do seu histérico. A manutencdo preventiva
desses sensores também é essencial para garantir o pleno funcionamento do sistema.

Por fim, a disfuncdo operacional no processo anterior ao vaso pode causar a contaminac3o
do gas. Para mitigar os impactos dessa ameaca, a atuacdo dos sistemas de controle e seguranca
se faz necessaria, bem como a deteccdo através de alarmes ou inspecdes visuais no local. Evitar
essa contaminacdo impede que o acimulo de liquido ocorra, prevenindo a ocorréncia do evento
principal.

Cada barreira possui suas proprias limitacGes e falhas potenciais, sendo estas analogas as
camadas do modelo do queijo suico apresentado na Secdo[2.1.2] Caso as falhas das barreiras de
prevencao se alinhem, o evento principal pode ocorrer, gerando transtornos. Portanto, a analise
continua, revisao e melhoria dessas barreiras sdo fundamentais para fortalecer a resiliéncia do
sistema e prevenir acidentes.

E de suma importancia identificar as consequéncias a fim de desenvolver barreiras de miti-
gacao que possam impedir ou suavizar os danos causados pela ocorréncia de eventos. Em nossa
analise, as ameacas identificadas apresentam consequéncias graves, exigindo a implementacdo
de medidas de mitigacdo eficientes. O impacto ambiental decorrente de um vazamento no
vaso pode ser reduzido por meio da implementacdo de um sistema de contencao capaz de

direcionar os vazamentos, minimizando assim os danos ao meio ambiente. Outra consequéncia
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critica é a interrupcao da planta industrial em condicao de emergéncia, que pode ser causada
pela ativacdo do trip, um dispositivo de seguranca que visa evitar o prosseguimento da ca-
deia de eventos. Além disso, danos ao equipamento ou a satde dos trabalhadores podem ser

amenizados por meio da definicdo clara de procedimentos de resposta a emergéncias.

4.2.3 Modelagem do vaso no simulador dinamico

Na industria de petréleo e gas, a utilizacdo de simuladores dindamicos é essencial. Tais
ferramentas computacionais replicam o comportamento de sistemas e processos, permitindo
andlises precisas e previsoes confidveis em diferentes cendrios. Através destas simulacdes, é
possivel avaliar o impacto de variaveis, testar diferentes configuraces e otimizar operacdes,
resultando em reducdo de custos e riscos, além do aumento da eficiéncia e produtividade.

Utilizamos o software AVEVA Dynamic Simulation para implementar um modelo detalhado
de um vaso knockout, incluindo as instrumentacdes necessarias para a observabilidade e con-
trole do processo. O objetivo principal da simulac3o foi reproduzir com fidelidade a operacao
no contexto de uma refinaria de petréleo. No cenario simulado, o vaso recebe um fluxo de gas
natural proveniente de outros processos da refinaria. Apés a remocdo das impurezas presentes
no gas, o vaso alimenta as caldeiras para geracao de energia termoelétrica, responsavel pelo
fornecimento de vapor de agua e energia elétrica para toda a refinaria. A Figura [20] apresenta
o modelo do vaso desenvolvido no simulador. O modelo foi baseado no trabalho de |/ALAUDDIN
et al| (2020) e adaptado para atender aos cenérios de risco identificados em nossa anélise
realizada na secdo |4.2.2]

A assertividade da simulacdo esta intrinsecamente ligada a precisao na definicdo dos para-
metros dos instrumentos e do processo em estudo. Para que o simulador reproduza de maneira
fiel o cendrio real, é necessario um ajuste minucioso desses parametros. Isso envolve a confi-
guracao de elementos como dimensdes dos equipamentos, especificidades de valvulas, entre
outros aspectos.

O vaso knockout V1 possui 2,5 metros de diametro e 3 metros de altura. Os componentes
SRC1, VALVEL, VALVE_SHUTOFF e PID1 controlam o fluxo de entrada do gas natural no
vaso. O SRC1 é a fonte do gas natural proveniente da refinaria. A Tabela 2] apresenta os
compostos quimicos presentes no gas, bem como os valores de sua composicao. Para fins de
simulacdo, a contaminacao desse gas ¢ realizada pela presenca de 4gua em sua composicao, a

qual é variavel, permitindo avaliar o comportamento do sistema em cenarios de alto fluxo de
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Figura 20 — Modelo do vaso knockout no Aveva Dynamic Simulation
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liquido. O gas apresenta uma temperatura de 40°C e uma pressdo de 3.5kg/cm2. A valvula

VALVEL tem seu fluxo de entrada ajustado de acordo com a pressdo interna do vaso, por

meio do controlador de pressao PID1. A valvula de seguranca VALVE_SHUTOFF interrompe

o fornecimento de gas para o vaso quando o nivel de liquido atinge seu valor maximo.

Tabela 2 — Composicdo do gas natural proveniente dos processos de refino de petrdleo

Componente kg-mol

Nitrogénio 0.0079
Gas carbdnico  0.0006
Metano 0.9782
Etano 0.0095
Propano 0.0026
Butano 0.0013
Agua Valor variavel

Fonte: Autor

O SRC_CONCESSIONARIA e a VALVE6 controlam a entrada do gas natural fornecido

pela concessionaria. Esse gas possui a mesma composicdo do gas da refinaria, porém ndo
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contém contaminantes, pois a concessionaria realiza o tratamento prévio para elimina-los. Em
uma refinaria, para otimizar custos, utiliza-se o gas extraido durante os processos de refino de
petréleo da propria instalacdo, aumentando o aproveitamento de recursos e evitando o descarte
deste gas. A ativacdo do fluxo para utilizar o gas da concessiondria garante a continuidade
do fornecimento de gas natural ao vaso temporariamente, até que o nivel do liquido seja
normalizado, prevenindo o desligamento nao programado do processo.

Os transmissores TR1, TR2 e TR3, operando de forma redundante, medem o nivel do
liquido no interior do vaso. Para garantir a confiabilidade da medicdo, foi implementado um
sistema de votacdo. As leituras da altura do liquido sdo realizadas simultaneamente, e qualquer
valor divergente é descartado. O valor final resultante serve como referéncia para a abertura
da valvula VALVE4, responsavel por permitir o escoamento do liquido interno.

A valvula VALVE2 regula a saida do gas, ajustando sua abertura de acordo com a pressao
interna do vaso, através do controlador de pressao PID2. Este ajuste visa manter a pressao
interna estavel e garantir uma pressdo de saida constante. A valvula VALVE3, em conjunto
com o controlador de pressdao PC1, direciona o gas para a tocha. A valvula VALVE_RESPIRO
permite a entrada de nitrogénio, um gas inerte, no vaso para equilibrar a pressao interna
e a valvula VALVES é utilizada para simular um cenério de vazamento de liquidos do vaso

knockout.

4.3 COMUNICACAO ENTRE O GEMEO DIGITAL E OS MODULOS

O |OLE for Process Control - Data Access (OPC-DA)| é uma especificacdo da Fundacdo

OPC que define a forma de comunicac3o e transferéncia de dados entre uma fonte de dados
e uma aplicacdo cliente (ABBAS; MOHAMED, [2015)). Esta especificacdo foi desenhada para
mitigar a necessidade de familiaridade com os protocolos nativos entre dispositivos através da
criacdo de grupos cliente-servidor. Como demonstrado na Figura [21] o cliente OPC seleciona
os itens a serem monitorados e estabelece comunicacdo com o servidor OPC, responsavel por
converter o protocolo de comunicacdo do hardware. Sob esta estrutura, os dados podem ser
lidos, escritos e monitorados em tempo real durante a execucao dos processos.

Dentre as vantagens associadas ao [OPC-DA) destaca-se a padronizacdo da interface de
comunicacao entre dispositivos e aplicacdes distintas, resultando em uma reducao da comple-
xidade e dos custos associados a integracdo. O [OPC-DA| assegura seguranca e confiabilidade

na troca de dados por meio da implementacdo de mecanismos de autenticac3do, criptografia e
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Figura 21 — Diagrama de comunicacdo cliente-servidor do padrdo OPC-DA
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verificacdo de qualidade.

Na inddstria, a especificacio [OPC-DA| é usada para diversas finalidades, como aquisicdo e
analise de dados de producao, qualidade, eficiéncia e desempenho de equipamentos e processos
industriais. Além disso, o [OPC-DA|] é empregado no controle e supervisdo de dispositivos de

campo, como sensores e atuadores, e na integracdo entre diferentes sistemas de automacao

industrial, como|Sistemas de Supervisao e Aquisicao de Dados (SCADA), [Sistemas de Execucao|

lde Manufatura (MES)| e [Sistemas Integrados de Gestdo Empresarial (ERP)|

Em nosso estudo, utilizamos um servidor OPC para estabelecer a comunicacdo entre a
simulacdo do vaso knockout e os mddulos desenvolvidos, destinados a escrita e leitura de
dados durante a execucao da simulacao. Na industria, é pratica recorrente utilizar solucGes
como o AVEVA Pi System para aquisicdo de dados em tempo real da planta. No entanto,
dada a natureza simulada do ambiente em que atuamos, simplificamos o processo, abstraindo
a utilizacdo do Pi System e estabelecendo a conex3o direta dos médulos desenvolvidos com o
simulador por meio do protocolo [OPC-DA]

Para estabelecer a conex3o, utilizamos o MatrikonOPC Server for Simulatiorﬂ, um software
que permite criar uma instancia de um servidor OPC. A configuracdo desse servidor envolve
a criacao de apelidos para cada varidvel de processo monitorada na simulacdo. Essas varidveis

representam informacdes como a leitura do sensor de pressdo do vaso ou a porcentagem de

2 |<https://www.matrikonopc.com /products/opc-drivers/opc-simulation-server.aspx>


https://www.matrikonopc.com/products/opc-drivers/opc-simulation-server.aspx
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abertura de uma valvula. Além disso, essas varidveis devem ser vinculadas ao simulador para
garantir o envio e recebimento correto de dados, permitindo a interacao entre o servidor OPC
e o ambiente virtual. O Apéndice [A lista todas as varidveis do processo e seus respectivos
apelidos. Essas variadveis sao utilizadas para coletar o conjunto de dados de treinamento e
controle do gémeo digital.

Nossos médulos utilizam a biblioteca OpenOPC-Python3X para se comunicar com o servi-
dor OPC, permitindo a leitura e escrita de valores. Devido as limitacdes do padrao OPC-DA,
o médulo de pré-processamento de dados é executado em uma instancia de Python de 32 bits.
No entanto, as bibliotecas usadas pelo nosso modelo de previsdao requerem um ambiente de
64 bits. Para resolver isso, implementamos um sistema de mensagens usando a biblioteca Ze-
roMQ. Assim, o médulo de pré-processamento |€ os valores e os envia por meio de mensagens

para o modelo de previsao.

4.4 MODELO PARA PREDICAO DE COMPORTAMENTO FUTURO

Em atividades relacionadas a mineracdo de dados, a aplicacao de metodologias auxilia

na compreensao do problema e no desenvolvimento de solu¢des. O |Cross Industry Standard|

[Process for Data Mining (CRISP-DM)| é um conjunto de boas praticas recomendadas para

serem executadas em projetos de ciéncia de dados (CHAPMAN, [2000). Essa metodologia,
ilustrada na Figura [22] fornece um conjunto de estigios definidos de forma flexivel, onde o
processo ndo ocorre de maneira sequencial, mas sim de forma ciclica, onde um mesmo estagio
pode ser executado vérias vezes até que se atinja o completo entendimento do negdcio.

De acordo com [SCHRSER; KRUSE; G6MEZ| (2021)), os estigios da metodologia

Sa0:

» Entendimento do negoécio: Nesta etapa, a situacao do negbcio deve ser avaliada para
se obter uma visdo geral dos recursos disponiveis e necessarios, além de determinar o

objetivo da mineracao de dados.

» Entendimento dos dados: A exploracao e a andlise da qualidade dos dados ocorre
nesta etapa. Nesta fase sdo extraidas as primeiras percepcoes e hipdteses para a solucdo

final.

» Preparacao dos dados: Uma vez coletados, os dados precisam ser organizados e pre-
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Figura 22 — Ciclo de vida dos estagios da metodologia CRISP-DM.
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parados para a andlise. Nesta etapa ocorre a limpeza, conversdo e criacdo de novos

atributos para gerar o conjunto de dados final.

» Modelagem: Consiste em aplicar diferentes modelos de aprendizagem no conjunto de

dados. A escolha do modelo adequado depende dos requisitos especificos do projeto.

» Avaliacdo: O modelo é avaliado para verificar seu desempenho e garantir que os obje-

tivos definidos na fase de entendimento do negdécio foram atendidos.

» Implantacao: O modelo final é disponibilizado para uso.

Ao utilizar a metodologia [CRISP-DM] no desenvolvimento de nossa técnica, asseguramos

que o processo seja sistematico, eficiente e que esteja alinhado com os objetivos estabelecidos.

4.4.1 Extracao dos dados de treinamento e validacao

A fim de gerar o conjunto de dados de treinamento, simulamos diversas situacbes com o
objetivo de observar o comportamento do [DTE] e coletar os dados dos sensores. Os cenérios
envolveram a simulacdo de um vazamento no vaso, ruidos nos transmissores de nivel e grande
fluxo de liquido na entrada do vaso, assim como descritos na Secdo [4.2.2] Para isso, desen-

volvemos um médulo que se comunica com o modelo virtual, atribuindo valores as variaveis
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de controle de acordo com os cenarios de falhas a serem simulados. As varidveis controladas
nesta etapa foram: taxa de abertura da vélvula de vazamento, insercao de ruidos nas leituras
dos transmissores de nivel TR1, TR2 e TR3 e controle da quantidade de liquido no fluxo de
gas natural. O Algoritmo [I] apresenta a l6gica empregada na geracdo das entradas enviadas

ao modelo virtual.

Algoritmo 1: Geracdo de entradas para o modelo virtual
inicio

Inicialize: R=[], W=[];

inicialize_valores_simulacao();

enquanto Verdade faca

R = leia_valores_simulacao();

//Controle da quantidade de liquidos

se R[Valve_Shutoff] == 1 entdo

‘ WI[H20_QTD] = gera_valor_aleatorio(0.0, 10.0);
fim

//Controle dos ruidos dos transmissores
W[TR1_RUIDO] = aleatorio_boolean(0.05);
W[TR2_RUIDO] = aleatorio_boolean(0.05);
W[TR3_RUIDO] = aleatorio_boolean(0.05);
//Controle do vazamento

W[VALVES5_OP] = aleatorio_boolean(0.05);
//Envia novos valores para o modelo virtual

escreva_opc(W);

fim

fim

Para reproduzir com maior fidelidade o comportamento real de um sistema de gas natural,
desenvolvemos uma metodologia de simulacdo que incorpora aleatoriedade na entrada de
liquido. Nessa abordagem, geramos nimeros aleatérios entre 0.0 e 10.0 a cada leitura de dados,
simulando a variacdo dinamica do volume de liquido presente no gas. A definicdo desses valores
visa simular um fluxo intenso de liquido no vaso. Essa escolha justifica-se pelo fato de que,
ap6s a normalizacdo da composicdo do gas pelo simulador, o liquido representara cerca de 91%
do produto final. Também consideramos o estado da valvula de shutoff. Caso a vélvula esteja
fechada, a geracdo de nlimeros aleatérios ndo é executada, pois ndo ha entrada de liquido no
sistema. Além disso, aplicamos aleatoriedade a simulacdo de ruidos nos transmissores de nivel
e a abertura da vélvula de vazamento, com probabilidade de 5% para cada evento.

Os valores de probabilidade foram definidos por meio de testes, executando o algoritmo

com diferentes configuracdes de probabilidade e analisando os resultados obtidos. Esses valores
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desempenham um papel fundamental, pois tém o objetivo de garantir a representatividade dos
dados de cada cenéario de risco no conjunto final de treinamento e avaliacdo. A Tabela
apresenta os valores de probabilidade testados e os resultados alcancados. Esses valores foram
aplicados em uma rotina até que um conjunto de aproximadamente 135 mil registros fosse

formado.

Tabela 3 — Andlise dos valores de probabilidades para a geracdo das entradas do modelo virtual

Ruidos nos transmissores Vazamento
Prob. | Quantidade | Porcentagem | Quantidade | Porcentagem
0.01 3036 2,23% 985 0,72%
0.02 6023 4,43% 2037 1,50%
0.05 13984 10,30% 4955 3,65%
0.1 26984 19,88% 10034 7,39%
0.4 78343 57,72% 39840 29,35%
0.5 87511 64,48% 49941 36,80%

Fonte: Autor

Apbs analisarmos os resultados obtidos com diferentes configuracdes de probabilidade,
escolhemos o valor de 0.05 por apresentar um equilibrio entre a quantidade de ocorréncias
e a fidelidade ao comportamento real do sistema. Os valores 0.01 e 0.02 resultaram em um
numero insuficiente de ocorréncias para uma anélise robusta, o que poderia comprometer a
validacao dos cenérios simulados por falta de exemplos suficientes para embasar as conclusdes.
Por outro lado, valores de probabilidade superiores a 0.05 geraram um nlmero excessivo de
ocorréncias, distorcendo a dinamica real do sistema. Essa distorcao poderia levar a criacao de
um modelo artificial, comprometendo a confiabilidade dos resultados. Portanto, a escolha de
0.05 como valor da probabilidade baseia-se em sua capacidade de gerar um nimero suficiente
de ocorréncias para uma analise confiavel, sesm comprometer a fidelidade do modelo.

Para registrar os comportamentos do modelo virtual durante a execucdo do algoritmo,
desenvolvemos um médulo que |é os estados das varidveis do servidor OPC em tempo real e
os armazena em um formato estruturado. Essa estrutura facilita os processos de tratamento,
treinamento e avaliacdo do modelo, permitindo uma anélise mais profunda e eficiente dos
resultados da simulacdo. A simulacdo foi executada durante 65 horas, gerando um conjunto
de dados com 12 eventos de trip distribuidos entre 135 mil registros. Cada registro é composto
por 56 atributos. Essas informacdes permitem um melhor entendimento do comportamento do

vaso em diferentes cendrios e condicdes de operacdo, fornecendo subsidios para a validacao,
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otimizagdo e aprimoramento do modelo.

4.4.2 Estrutura do modelo

O processo de definicao da estrutura do modelo é uma etapa fundamental no desenvolvi-
mento de um modelo baseado em inteligéncia artificial. Portanto, é necessario compreender
as caracteristicas do problema e as respostas desejadas. O problema apresentado neste tra-
balho consiste na analise do comportamento do nivel do liquido no vaso knockout ao longo
do tempo, considerando situacGes adversas como falhas nos sensores, alto fluxo de liquido e
vazamento. Essa informacdo subsidiard a tomada de decisdes estratégicas pelo operador, como
desligar a entrada de gas natural da refinaria e substitui-la por outra fonte de gas para evitar
a interrupcdo das operacdes.

A fim de detectar situacdes que elevam os riscos, torna-se fundamental a andlise de sé-
ries temporais. Através da observacdo do sistema ao longo de um determinado periodo de
tempo, é possivel identificar padrdes e tendéncias que servem como base para a previsdo de
comportamentos futuros.

A analise de séries temporais € um problema bastante explorado pela comunidade cientifica.
Diversos estudos foram realizados com o objetivo de desenvolver modelos capazes de capturar
os padrOes presente na variacao temporal dos dados. Essas séries podem ser uni-variadas, com
apenas uma variavel sendo observada, ou multivariadas, envolvendo diversas variaveis inter-
relacionadas. Entre as diversas arquiteturas utilizadas para a construcdo desses modelos, a
[LSTM]se destaca por sua capacidade de lidar com dependéncias de longo prazo, caracteristica
fundamental para lidar com séries temporais.

No trabalho de ZHANG et al| (2018b), os autores sugerem que o uso de camadas

é uma abordagem eficiente para prever dados futuros de equipamentos. HOWIND; SAUTER

(2023) apresentam um estudo que introduz o uso da técnica [Sequence-to-Sequence (Seq-2-|

no contexto industrial para modelagem de consumo energético. Essa técnica segue um
modelo encoder-decoder, utilizando camadas para mapear a sequéncia de entrada em
um vetor de dimensdo fixa. Em seguida, outra camada é empregada para decodificar
a sequéncia de destino a partir desse vetor (SUTSKEVER; VINYALS; LE, 2014). Os resultados
obtidos demonstraram a eficicia dessa abordagem na anélise de sequéncias, permitindo a

deteccdo de padrdes e a inferéncia precisa de informacdes. Deste modo, o modelo de rede

neural proposto em nossa pesquisa implementa a técnica[Seq-2-Seq], utilizando camadas[LSTM|
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como codificador e decodificador. A Figura 23| ilustra a arquitetura do modelo.

Figura 23 — Arquitetura do modelo proposto.
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Fonte: Autor

Inicialmente, a sequéncia de entrada tem seus valores normalizados pela técnica MinMax.
Logo apés, na etapa de codificacdo, as camadas[LSTM] processam a sequéncia, capturando as
caracteristicas e dependéncias temporais dos dados. O resultado dessa codificacao é um vetor
que representa o estado interno do modelo. Na etapa de decodificacdo, o vetor é usado como
entrada para outra camada [LSTM] que gera uma sequéncia de saida. A técnica de dropout é
aplicada apés cada camada[LSTM]para evitar o sobreajuste do modelo. Por fim, essa sequéncia
é processada por duas camadas totalmente conectadas, responsaveis por gerar o vetor de saida
final com a dimens3o do horizonte de previsdo. Na primeira camada totalmente conectada,
aplicamos a regularizacao L2 para penalizar grandes pesos de maneira proporcional ao préprio
peso, controlando a complexidade do modelo e prevenindo o overfitting.

O desempenho do modelo sera avaliado na subsecdo a seguir, utilizando diferentes mé-
tricas para quantificar a precisdo das previsdes. A analise dos resultados permitira verificar a

efetividade da arquitetura proposta para a tarefa de previsdo do nivel do liquido.

4.4.3 Treinamento e avaliacdo

Para avaliar a capacidade de generalizacao do modelo proposto e estimar os valores ideais
de seus hiperparametros, realizamos uma série de treinamentos com o objetivo de verificar o

comportamento do modelo em diferentes cenarios e identificar a configuracdo que proporcio-
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nasse o melhor desempenho. Utilizamos o otimizador ADAM]| com uma taxa de aprendizagem
0.001 para treinar nosso modelo. Valores maiores, como 0.01, resultaram em valores instaveis
da funcdo de perda, enquanto valores menores, como 0.0001, tornaram o processo de trei-
namento muito lento. A taxa de aprendizagem 0.001 proporcionou um bom equilibrio entre
convergéncia e estabilidade. Cada experimento foi executado por 100 épocas e o algoritmo
foi implementado utilizando a biblioteca Tensorflovx,E]. Para manter a consisténcia dos testes,
definimos 0 como o valor para a seed, permitindo que os testes possam ser comparados ao
remover a aleatoriedade dos dados. Utilizamos uma GPU Nvidia Tesla T4 e 13 GB de meméria
RAM para realizar o treinamento do modelo.

A validacao cruzada é uma técnica utilizada para avaliar a precisdo de modelos de apren-
dizado de maquina. Seu objetivo principal é fornecer uma estimativa precisa da capacidade do
modelo de generalizar para novos dados. No entanto, aplicar a validacao cruzada em modelos
que lidam com séries temporais requer abordagens especificas, uma vez que o embaralhamento
dos dados ndo é possivel devido a natureza sequencial dessas séries.

A técnica de validacdo cruzada chamada TimeSeriesSplit é especialmente atil para avaliar
modelos em séries temporais. Semelhante aos métodos tradicionais, ela divide o conjunto de
dados em subconjuntos. No entanto, em cada iteracao, um subconjunto é usado como conjunto
de teste, enquanto os subconjuntos anteriores formam o conjunto de treinamento. Isso simula
um cendrio real em que o modelo é treinado com dados histéricos e avaliado com dados
futuros. O processo é repetido para cada subconjunto, garantindo que todos os dados sejam
usados tanto para treinamento quanto para testes, preservando a ordem temporal. Devido as
vantagens dessa abordagem, utilizamos o TimeSeriesSplit para treinar e validar nosso modelo.

Foram utilizadas como entrada para o modelo as séries temporais multivariadas, onde
cada série é composta por 30 conjuntos de valores obtidos das leituras dos sensores, seguidos
pelos préximos 15 valores da varidvel dependente. Estes valores foram normalizados utilizando
a técnica MinMax, ajustando todos os valores dentro do intervalo [0, 1]. Neste processo,
adotamos a estratégia de reduzir a quantidade de caracteristicas enviadas para o modelo,
selecionando apenas as varidveis que nao sao utilizadas para o controle da simulacdo e que
sdo integrantes do fluxo de entrada e controle do gas. Tal estratégia visa a utilizacao exclusiva
das caracteristicas que exercem influéncia sobre o nivel de liquido. Além disso, essa abordagem
permite que o modelo esteja em conformidade com as restricGes de um ambiente de producao

real, pois nem todas as variaveis coletadas durante a simulacdo estdo disponiveis para uso em

3 <https://www.tensorflow.org/>
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ambiente real. O Apéndice [A] identifica as varidveis que foram selecionadas para uso.

A Tabela 4| apresenta os hiperparametros avaliados, os valores testados e os melhores
resultados obtidos. A partir dessa andlise, foi possivel identificar a configuracdo ideal dos
hiperparametros para o modelo proposto, otimizando seu desempenho para o problema em

questao.

Tabela 4 — Analise dos hiperparametros avaliados

Hiperparametro Valor ideal Valores testados

Unidades LSTM 64 [16, 32, 64, 128]
Taxa de dropout 0.2 [0.0, 0.2, 0.4]
Unidades|FC] 16 [8, 16, 32]
Tamanho do batch 128 [32, 64, 128]

Fonte: Autor

As unidades [LSTM] correspondem a quantidade de células na camada oculta da rede. Cada
célula[LSTM| desempenha a funcio de processar um passo na sequéncia de entrada e de arma-
zenar informacdes relevantes para o aprendizado de longo prazo. Quanto maior o niimero de
unidades, maior a capacidade de capturar dependéncias complexas nos dados. No entanto, um
nimero excessivamente elevado pode resultar em um modelo muito complexo, potencialmente
levando a problemas de overfitting. Por outro lado, um nimero muito reduzido pode resultar
em uma representacdo limitada, causando underfitting. A determinacao do nimero ideal de
unidades depende da natureza dos dados e da complexidade do problema em questdao. Em
nossas avaliacdes, observamos que redes com 64 unidades [LSTM] proporcionaram os melhores
resultados.

A utilizacao de técnicas de regularizacdo pode ser fundamental para prevenir problemas
de overfitting no modelo. Apés cada camada [LSTM] incorporamos o dropout como uma
estratégia para mitigar o risco de overfitting. Na Figura [24], s3o apresentados dois graficos re-
presentando processos de treinamento distintos: no caso (a), nenhuma técnica de regularizacdo
foi empregada, enquanto no caso (b), o dropout foi aplicado.

Na Figura (a), observa-se que o modelo apresentou sinais de overfitting. A funcdo
de perda da validacao atingiu um valor minimo e, em seguida, iniciou uma leve subida,
distanciando-se da funcao de perda de treinamento. Isso indica que o modelo estava se adap-
tando excessivamente aos detalhes do conjunto de treinamento, em detrimento da capacidade

de generalizacdo para dados novos. Para mitigar o overfitting, aplicamos a técnica de regula-
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Figura 24 — Gréficos dos valores da func3o de perda durante o treinamento. Em (a), a taxa de dropout foi
configurada como 0.0, enquanto em (b) foi ajustada para 0.2.
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rizacdo dropout. Como pode ser visto na Figura 24| (b), o modelo continuou a convergir apds
a aplicacdo do dropout, sem apresentar sinais de overfitting. A funcao de perda da validacao
se manteve préxima a funcdo de perda de treinamento, indicando um melhor desempenho em
dados novos. Adicionalmente, utilizamos a estratégia de early stopping que implementa um
mecanismo de parada antecipada do treinamento, o qual é acionado caso a funcdo de perda
da validacao ndo demonstre melhora apés um niimero pré-determinado de épocas. Tal medida
visa prevenir o supertreinamento do modelo e, consequentemente, otimizar seu desempenho.
Em nosso treinamento, este valor foi definido como 10, pois valores maiores prolongaram o
tempo de treino sem apresentar melhorias significativas na taxa de erros.

As unidades da camada [FC| consistem em neurdnios artificiais que processam as entradas
para gerar uma saida. Em nosso modelo, a primeira camada recebe o vetor de saida da camada
[LSTM] reduzindo sua dimensionalidade e enviando-o para a préxima camada[FC|para a geracéo
do vetor de saida final. A quantidade de neurGnios nesta camada é um parametro essencial
para garantir a qualidade das inferéncias. Com base nos testes realizados, o niumero ideal foi
determinado como 16 neuronios.

O tamanho do batch é um fator que influencia a eficiéncia do treinamento de modelos de
aprendizado de maquina e o consumo de recursos computacionais. Um valor elevado para este
parametro pode intensificar o paralelismo e otimizar o uso da capacidade das GPUs. Por outro
lado, lotes de dados menores requerem menos memoria, o que é vantajoso para hardwares com
capacidades computacionais limitadas. A escolha adequada do tamanho do lote pode também

favorecer a generalizacdo do modelo, pois lotes maiores tendem a aumentar a chance de
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alcancar o minimo global na func3o de custo, contribuindo para a criacdo de um modelo mais
robusto e aplicavel a diferentes situacdes. Em nossos experimentos, o valor 128 se demonstrou
o valor ideal, acelerando o processo de treinamento e garantindo a generalizacao.

No processo de treinamento, o modelo recebe como entrada uma série tem-
poral composta pelas features de um periodo especifico e um conjunto contendo os valores
da varidvel dependente (target), dimensionado de acordo com a quantidade de unidades de
tempo futuras que se deseja prever. A definicao das dimensdes de entrada e saida influencia
diretamente na assertividade das predicdes do modelo. Para determinar as melhores dimensdes

para os dados de treinamento, realizamos alguns experimentos, os quais s3o apresentados na

Tabela Bl

Tabela 5 — Anélise da dimensionalidade das séries temporais aplicadas no treinamento do modelo

Entrada Saida RMSE

15 15 0.0491
30 15 0.0327
30 30 0.0739

Fonte: Autor

Quando a entrada é muito curta, pode haver uma perda significativa de informacdes
relevantes, comprometendo a capacidade do modelo de capturar padrdes temporais complexos.
Isso é especialmente problematico em séries temporais que exibem dependéncias de longo
prazo. Da mesma forma, ao lidar com saidas muito longas, o modelo pode enfrentar dificuldades
na manutencao de contextos relevantes ao longo do tempo. Além disso, saidas excessivamente
curtas podem n3o conter detalhes suficientes, resultando em previsoes simplificadas e menos
precisas. Conforme indicado por nossos experimentos, o modelo que utiliza uma série temporal
composta pelos dados das dltimas 30 leituras e realiza previsGes para as proximas 15 unidades
de tempo demonstrou o melhor desempenho, evidenciando uma relacdo equilibrada entre as
dimensdes de entrada e saida.

Avaliamos o uso da tangente hiperbdlica e ReLU como funcdes de ativacao das camadas
[LSTM]| A tangente hiperbdlica é uma funcdo que incorpora a n3o-linearidade, permitindo que
a rede aprenda relacdes mais complexas entre os dados de entrada e saida. A funcao RelLU
possui melhor eficiéncia computacional e evita o problema de desaparecimento do gradiente.
Conduzimos dois experimentos para avaliar o desempenho das duas funcoes de ativacao em

nosso conjunto de treinamento. Os resultados s&o apresentados na Tabela [6]
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Tabela 6 — Resultado das anélises das funcdes de ativacdo nas camadas LSTM

Funcao de ativacao RMSE

RelLU 0.0623
Tangente hiperbdlica  0.0327

Fonte: Autor

Com base nos resultados coletados, a tangente hiperbdlica foi escolhida como funcdo
de ativacdo nas camadas [[STM] Essa escolha se deu em funcdo do melhor desempenho
apresentado em comparacao com a RelLU, demonstrando maior flexibilidade na captura das
correlacGes entre as varidveis. Isso, por sua vez, aumenta a capacidade da rede neural de

aprender representacdes mais sofisticadas.

Tabela 7 — Resultados alcancados pelos modelos de RNNs apés o treinamento em nosso conjunto de dados

- Método Modelo RMSE MAE
ZHANG et al,| (2018b) LSTM 0.0437  0.0389
LIU et al| (2023) LSTM-GRU 0.0384  0.0298

Modelo proposto LSTM Seq-2-Seq 0.0327 0.0214

Fonte: Autor

Na Tabela 7}, comparamos nosso modelo proposto com os modelos de redes neurais recor-
rentes apresentados no Capitulo [3| Por meio das métricas Erro Quadratico Médio (RMSE) e
Erro Absoluto Médio (MAE), obtidos pela média dos valores alcancados durante a validacdo
cruzada, constatamos que nossa proposta forneceu inferéncias com taxas de erro menores que
os demais modelos comparados.

A métrica RMSE penaliza os resultados levando em consideracdo a magnitude dos erros
individuais, o que significa que essa métrica é sensivel a outliers. Por outro lado, a métrica MAE
representa a média da magnitude dos erros de forma absoluta, indicando que valores baixos
de erro significam que o modelo estd fazendo previsdes com erros relativamente pequenos.

Ao analisarmos os resultados obtidos, podemos concluir que nosso modelo realizou predi-

cbes de valores mais proximos aos reais, demonstrando sua eficacia na tarefa em quest3o.

4.5 INTERFACE DE VISUALIZACAO

Uma interface visual foi implementada para apresentar de maneira simplificada tanto o

estado corrente da simulacdo quanto as projecées produzidas pelo modelo. O propésito desta
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interface é facilitar a interpretacao dos dados e auxiliar os profissionais encarregados do mo-
nitoramento do vaso knockout na tomada de decisdes. A interface foi construida utilizando o

pacote Tkintelﬂ, que ¢ a ferramenta padrdo do Python para a criacdo de interfaces de usuério.

Figura 25 — Interface de visualizacdo do estado atual da simulacdo e dos valores inferidos pelo modelo
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A Figura apresenta a interface em funcionamento. Esta interface contém um grafico
que é atualizado em tempo real, onde a linha azul mostra o nivel atual do liquido dentro do
vaso, a linha verde mostra o comportamento esperado para os préximos 15 segundos e a linha
vermelha mostra o nivel maximo de liquido antes que ocorra o trip. Utilizamos segundos como
unidade de tempo, pois é a mesma unidade utilizada na criacdo do conjunto de dados e nas
séries temporais enviadas para treinamento. Essa decisdo se justifica porque utilizamos um
conjunto restrito de dados, entdo optar pelo uso de uma unidade de tempo menor permitiu
obter mais dados para treinamento e validacao.

A interface, com o objetivo de fornecer melhores subsidios para a tomada de decisao
estratégica, realiza um calculo para prever o tempo, em segundos, necessario para que o nivel
maximo de liquido seja alcancado. Este célculo é realizado com base nos valores inferidos pelo
modelo, levando em consideracdo a taxa de variacao atual do nivel a cada segundo, conforme

estabelecido pela Equacao |4.1]

* |<https://docs.python.org/pt-br/3/library/tkinter.html>
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MAX — REAL

y =
o1 L (X — Xz‘—l)‘

(4.1)

Onde y é a previsdo do valor em segundos para o trip ocorrer, M AX é o nivel maximo
que o vaso pode atingir antes do trip, REAL é o valor atual do nivel do liquido do vaso, N
é a quantidade de valores inferidos pela rede e X é o valor da previsao do nivel do liquido.

Para reproduzir cenarios com ruidos nas leituras dos sensores, implementamos uma caixa
de selecdo que adiciona perturbacdes na leitura do fluxo do tubo de entrada de géas. Essa
funcionalidade visa simular condicdes de risco, onde o sensor fornece dados inconsistentes,
permitindo a avaliacdo da precisdo da rede diante de tais situacdes.

A prevencao do acimulo de liquido até o limite maximo do vaso pode ser realizada por
meio do chaveamento da entrada de gas da refinaria para o gas da concessionaria. Essa troca
é realizada quando o resultado da Equacao |4.1| é igual ao valor limite inserido pelo usuario na
caixa de entrada da interface. Esse chaveamento representa uma tomada de decisdo hipotética
da central de controle da refinaria. Em um ambiente de producdo real, outras decisdes podem

ser tomadas com base nos resultados fornecidos pela rede.
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5 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Este capitulo tem como objetivo validar a técnica proposta para avaliaciao de riscos em
tempo real. Primeiramente, descrevemos a estratégia de validacdo utilizada, apresentando as
etapas e como a avaliac3o foi conduzida. Em seguida, apresentamos um resumo dos cenarios de
risco avaliados e suas principais caracteristicas. Por altimo, analisamos os resultados coletados
durante os experimentos para avaliar o desempenho da técnica proposta como uma barreira

de seguranca para prevencao do aciimulo de liquido em um vaso knockout.

5.1 ESTRATEGIA DE VALIDACAO

Para analisar o funcionamento da técnica proposta neste trabalho, realizamos duas avalia-
¢cSes com o objetivo de entender a eficacia do nosso modelo e identificar potenciais oportuni-
dades para aprimoramento. Visamos garantir que a solucdo proposta seja aplicavel em varias
situacOes para evitar o acimulo de liquido internamente no vaso.

A primeira avaliacdo concentrou-se em coletar informacdes sobre o desempenho do modelo
na prevencao do actimulo de liquido. Para isso, comparamos o funcionamento do vaso knockout
em dois cenarios distintos: com e sem o uso da técnica apresentada neste trabalho. Realizamos
a avaliacao utilizando o Algoritmo (1| para criar novas entradas aleatérias para o nosso modelo
virtual. Para garantir que os comportamentos gerados sejam deterministicos, definimos o valor
0 como semente na geracdo dos valores aleatérios. Deste modo, conseguimos comparar os
diferentes cenarios de avaliacdo sob as mesmas condicdes de funcionamento.

Em nossa segunda avaliacdo, exploramos o desempenho das previsdes do modelo diante
de ruidos na leitura do fluxo do tubo de entrada de gas, falha nos transmissores e vazamentos.
O principal objetivo desta anélise foi compreender como o modelo proposto reage a situacdes
adversas e como as suas estimativas sao influenciadas por diferentes tipos de falhas. Para avaliar
a precisao das inferéncias, executamos cada simulacao durante 5 minutos e armazenamos a
diferenca entre o valor real do nivel do liquido e o valor estimado pelo modelo proposto.

Posteriormente, calculamos a média desses valores para efeitos de avaliacdo.
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5.2 CENARIOS DE RISCO

Durante a construcao do modelo virtual do vaso knockout, implementamos mecanismos
que permitem simular alguns cenérios de risco que podem ocorrer durante o funcionamento
do vaso. Esses cenérios foram identificados e detalhados na Secdo 4.2.2

Em nossa avaliacdo, identificamos quatro potenciais ameacas que podem causar o excesso
de liquido no vaso knockout e, por consequéncia, ativar o trip como uma barreira de mitigacao:
a presenca de vazamentos, grande volume de liquido entrando no vaso, falhas nos transmissores
de nivel e ruidos na leitura de sensores. Durante o processo de validacdo, abrangemos todos
estes cenarios para avaliar a taxa de erro do modelo proposto em diferentes situacdes.

Como descrito na Secdo 5.1} a primeira avaliacao teve como objetivo medir o desempenho
na prevencdo do acimulo de liquido. Esse cenario pdde ser avaliado ajustando a composicdo do
gas para incluir quantidades significativas de liquido. A segunda avaliacdo, que visou entender
o desempenho da previsdo do modelo, foi realizada através da abertura aleatéria da valvula
que simula um vazamento e da injecdo de valores aleatérios na leitura da taxa de fluxo do
tubo S6 para simular a presenca de ruidos nas leituras. No cenario em que ocorrem falhas
nos transmissores de nivel, aplicamos valores de ruido distintos para cada transmissor. Dessa
forma, o sistema de votacdo ndo seria capaz de indicar qual é o valor correto da leitura do

nivel do liquido.

53 AVALIACAO

Esta secdo apresenta uma anélise detalhada dos resultados obtidos apés a execucdo dos
testes. Os testes foram conduzidos com o objetivo de avaliar o desempenho do sistema nos
cenarios de risco mencionados anteriormente.

Para avaliar a eficacia na prevencao de trips, realizamos duas simulacdes. Na primeira
simulacdo, executamos apenas o modelo virtual; na segunda simulacdo, o mesmo modelo
virtual foi executado, porém com a técnica proposta integrada. Ambas as simulacdes foram
executadas por um periodo de 24 horas, mantendo as mesmas condicoes operacionais.

Durante a execucdo do experimento que ndo incorporou nossa técnica, foram registradas
quatro ocorréncias de trip, resultando na interrupcao das operacoes das caldeiras devido a
suspensdo temporaria do fornecimento de gas. No experimento em que nossa técnica foi

utilizada, ndo foram observadas ocorréncias de trip, assegurando, assim, a estabilidade no
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fornecimento de gas para as caldeiras.

Figura 26 — Captura de tela do grafico de comportamento do nivel do liquido durante os testes de prevencdo
do trip
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Nos graficos apresentados na Figura 26| a linha azul indica a leitura do nivel de liquido em
tempo real, e a linha verde indica a previsdo gerada pelo nosso modelo. A Figura[26[(a) ilustra
o comportamento da simulacdo sem a aplicacao da técnica proposta. Observa-se que o nivel
do liquido atinge o limite maximo, e o trip foi acionado para interromper o fornecimento de
gas para as caldeiras e prevenir o risco de explosdo. Na Figura [26| (b), com a técnica em acdo,
verifica-se que, ao se aproximar do nivel maximo, a fonte de gas da refinaria é automaticamente
trocada para o gas tratado da concessionaria. Isso garante o fornecimento continuo de gas as
caldeiras, além de proporcionar mais tempo para a drenagem do liquido.

Seguindo nossa estratégia de validacdo, também realizamos testes para verificar a precisao
das previsoes do modelo em situacdes de vazamentos, ruidos na leitura da taxa de fluxo da
tubulac3o de entrada (S6) e nos transmissores de nivel. O propésito desses testes é assegurar a
acuracia das previsdes mesmo quando os dados fornecidos ao modelo possam estar incorretos.

A Figura demonstra a boa taxa de assertividade do modelo proposto nas predicoes,
mesmo com a presenca de vazamento. As linhas no grafico se mantém préximas, indicando
uma discrepancia minima entre os valores reais e os valores inferidos. O erro médio neste
cenério foi de aproximadamente 0.04.

O impacto das falhas nos transmissores sobre a assertividade da inferéncia do modelo
pode ser observado na Figura 28] Nota-se uma pequena diferenca entre os valores reais e

os inferidos, uma vez que todos os transmissores fornecem informacdes incorretas. Essa falha
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Figura 27 — Grafico com o comportamento real e o inferido pelo modelo durante a simulagdo de vazamento
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Figura 28 — Comportamento do nivel do liquido durante os testes de falha nos transmissores de nivel
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interfere no sistema de votacdo, levando o modelo a inferir valores com menor precisdo. Os
testes realizados revelaram que os valores preditos sempre se mostraram um pouco maiores
que os valores reais, com um erro médio de aproximadamente 0.09. Isso indica que a técnica
proposta ainda conseguiu apresentar bons resultados na prevencao do trip, pois, mesmo com

a falha nos transmissores, a troca da fonte de gas ocorreu antes do liquido atingir seu nivel
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maximo.

Figura 29 — Comportamento do nivel do liquido durante a insercdo de ruidos na taxa de fluxo do tubo S6
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A insercao de ruidos na taxa de fluxo do tubo S6 n3o causou grande impacto na precisao
dos valores inferidos, como demonstrado na Figura[29] O valor do erro médio neste cenério foi
de 0.008. Isso é possivel porque o modelo recebe como entrada informacdes de diferentes com-
ponentes da simulacdo, como a pressao interna do vaso, os dados de saida dos controladores,
entre outros. Desta forma, a importancia dos atributos de entrada é distribuida, e caso algum
valor esteja incorreto, o impacto na inferéncia é menor. No entanto, se muitas informacdes
estiverem incorretas, a taxa de erro pode aumentar, como mostrado na Figura |30

Neste cendrio, foram simuladas falhas nos transmissores de nivel e na leitura da taxa de
fluxo do tubo S6 simultaneamente. Durante a execucdo da simulac3o, observou-se um aumento
gradual na disparidade entre os valores reais e os valores preditos, indicando que nossa técnica
ndo obteve resultados satisfatérios para esta situacdo.

A avaliacdo do desempenho do sistema revelou que cada processo de inferéncia, desde a
coleta de dados no servidor OPC até a exibicao do grafico no software de visualizacdo, teve
uma duracdo média de 0.23 segundos. Isso demonstra que as inferéncias sdo realizadas em
tempo adequado para permitir a tomada de decisdes. O tempo de execucao mencionado foi
alcancado utilizando uma GPU Nvidia GeForce 1650 e 32GB de meméria RAM.

A capacidade do modelo de manter sua precisao em grande parte dos cenarios de risco

apresentados assegura a estabilidade da técnica proposta no processo produtivo. Isso indica
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Figura 30 — Comportamento do grafico quando simuladas falhas nos transmissores e ruidos na taxa de fluxo

do tubo S6
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que, mesmo em situacdes anormais, o modelo ainda é capaz de fornecer boas estimativas,

permitindo que medidas corretivas sejam tomadas para evitar a necessidade de acionamento

do trip.
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6 CONCLUSAO

Esta dissertacao apresentou uma técnica de avaliacao de risco em tempo real para preven-
¢do do actimulo de liquidos em um vaso knockout. Um [DTE foi construido para coletar os
dados de treinamento e para a realizacdo das avaliacdes dos cenérios de risco. Propomos uma
arquitetura de rede neural utilizando camadas [LSTM] para extrair padrdes de séries temporais
e realizar inferéncias do comportamento do nivel de liquido.

Para garantir a eficacia e a confiabilidade de nossa técnica, utilizamos metodologias de
desenvolvimento, modelos e técnicas de andlise de risco presentes na literatura, buscando
reaproveitar suas principais caracteristicas e adapta-las as necessidades especificas de nossos
objetivos. Além disso, propomos um método para a extracao de dados de treinamento por meio
de simulacdes, o que permite a coleta de informacdes sobre eventos raros. Também utilizamos
a abordagem (SUTSKEVER; VINYALS; LE, 2014) para analisar os dados histéricos do
processo e inferir informacdes futuras sobre o comportamento do nivel do liquido.

Para avaliar a efetividade da técnica proposta, simulamos os cenarios de risco identificados
durante a etapa de analise de risco em nosso gémeo digital. A arquitetura final foi capaz
de realizar previsdes em tempo real, fornecendo aos operadores informacdes valiosas que au-
xiliam durante o processo de tomada de decisGes e previnem a ocorréncia de paradas ndo
programadas.

Neste capitulo, discutimos as conclusdes do nosso estudo, bem como os prés e contras da
técnica proposta. Na Secdo [6.1] abordamos os objetivos alcancados e suas relagdes com os
objetivos estabelecidos para esta pesquisa. A Secao destaca as principais vantagens e as
contribuicdes cientificas deste estudo. Na Secdo [6.3] falamos sobre as restricdes associadas
ao uso da técnica desenvolvida. Por fim, a Secao propbe possiveis pesquisas futuras que

podem melhorar os resultados deste estudo.

6.1 OBJETIVOS

Este trabalho teve como principal finalidade atender aos objetivos apresentados na Secdo
[1.3] Estes objetivos incluem: apresentar uma soluc3o para inferir comportamentos do nivel de
liquido de um vaso knockout para prevenir eventos indesejados e desenvolver uma metodologia

para coletar dados por meio de simulacGes, dispensando a dependéncia de especialistas.



81

Durante o desenvolvimento da técnica, criamos um [DTE|de um vaso knockout baseado no
modelo apresentado por ALAUDDIN et al.| (2020). Esse modelo virtual foi utilizado para gerar
um conjunto de treinamento por meio de simulacGes dos cenarios de risco pré-definidos na
Secdo [4.2.2] Para isso, propds-se um algoritmo que controla a simulagdo de forma aleatéria,
permitindo a geracao de informacdes dificeis de serem coletadas em um ambiente real devido
a raridade dos eventos.

A partir do conjunto de dados gerado, desenvolvemos um modelo de rede neural utilizando
camadas [[STM] e a abordagem para identificar padrdes em séries temporais. Esse
modelo mostrou-se capaz de prever o comportamento do nivel do liquido ao observar diversas
variaveis do processo, mesmo na presenca de informacdes incorretas, como demonstrado na
Sec&o [5.3] Essa informacido é disponibilizada aos operadores para que possam tomar decisGes

e evitar que o nivel do liquido atinja seu limite.

6.2 CONTRIBUICOES

Esta pesquisa representa um avanco significativo na analise de riscos associados aos equipa-
mentos e processos presentes na indlstria de petréleo e gas. Ao utilizar redes neurais artificiais,
ela oferece uma abordagem que dispensa a necessidade de especialistas e permite inferéncias
em tempo real. O modelo apresentado destaca-se por sua capacidade de produzir resultados
consistentes e confidveis, mesmo quando os dados fornecidos pelos sensores estdao com ruidos.
Essas caracteristicas combinadas representam um avanco no estado da arte, conforme demons-
trado na Tabela[§] contribuindo para uma anélise de riscos mais precisa e eficaz. Esta pesquisa
também explorou o uso da abordagem Seg-2-Seq, onde os resultados apresentados no Capitulo
mostraram que esta abordagem pode ser uma excelente opcao para aplicacdes de analise de
risco, especialmente devido a sua eficacia na previsdo de séries temporais. Além disso, descre-
vemos a criacao de um gémeo digital de um vaso knockout, que pode ser utilizado tanto para
explorar otimizacGes de processos quanto para compreender melhor o funcionamento desse
equipamento, servindo como base para o desenvolvimento de novas pesquisas. O projeto do
gémeo digital além do cddigo-fonte dos médulos desenvolvidos estdo disponiveis para acesso

em: https://github.com /jrafaelsantana/analise-risco.


https://github.com/jrafaelsantana/analise-risco
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6.3 LIMITACOES

Embora a técnica proposta tenha apresentado tolerancia em diversos cenarios, os resulta-
dos revelaram um desempenho insatisfatério durante a ocorréncia de falhas simultaneas em
multiplos sensores. A probabilidade de tal evento é baixa devido as manutencdes preventivas
rotineiramente realizadas nos sensores. No entanto, este cenario representa uma vulnerabili-
dade na técnica, capaz de comprometer sua efetividade e permitir a concretizacdo do evento
indesejado que se busca evitar.

E importante ressaltar que os experimentos realizados se restringiram a um conjunto limi-
tado de cenarios simulaveis virtualmente. Essa restricdo implica que o conjunto de treinamento
utilizado nao contempla exemplos de algumas situacées que podem ocorrer em um ambiente
real de producdo. Para superar essa limitacdo, é recomendavel realizar o retreinamento do
modelo, utilizando dados histéricos coletados em um ambiente de producao real. A inclusao
de dados reais no treinamento permitird que o modelo aprenda a lidar com a variabilidade e
a complexidade do ambiente real, aprimorando sua capacidade de generalizar para situacoes

nao previstas.

6.4 TRABALHOS FUTUROS

A técnica proposta nesta dissertacdo tem grande potencial para aprimorar a seguranca do
processo. No entanto, pesquisas futuras sdo necessarias para entender melhor suas capacida-
des e maximizar os resultados obtidos. Uma area promissora de investigacdo seria explorar o
impacto do uso de um conjunto mais abrangente de varidveis na eficacia e precisdo da téc-
nica. Além disso, a incorporacao de outras variaveis inferidas por modelos de aprendizagem de
maquina pode aumentar a robustez dos resultados.

Em um vaso knockout, sensores de nivel fisicos geralmente estdo instalados em sua es-
trutura e s3o usados pelos operadores para inspecdo visual. Por meio de técnicas de visdo
computacional, cameras podem ser instaladas com foco nesses sensores, permitindo a extra-
cdo dos valores do nivel do liquido e sua inclusdo como entrada no modelo. Essa informacao
pode melhorar os resultados em cenarios com falhas nos transmissores de nivel ou falhas
simultaneas em miltiplos sensores.

Adicionalmente, é importante aprofundar a investigacdo das técnicas de pré-processamento

para lidar com os outliers. Em cenarios do mundo real, falhas de comunicacdo entre os sensores
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sao frequentes, podendo causar leituras atipicas de valores. O tratamento adequado desses

valores atua positivamente na precisao do modelo.
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APENDICE A - LISTA DE VARIAVEIS MONITORADAS

Variavel no Dynsim

VALVE_RESPIRO.OP Valvula.VALVE_RESPIRO.OP

VALVE_RESPIRO.L
VALVE1.0P
VALVE1.L
VALVE2.L
VALVE2.0P

SAIDA_VAZAMENTO.
P

SAIDA_LIQUIDO.P
SAIDA_GAS.P
FLARE.P
VALVE4.0P
VALVE4.L
VALVES.L
VALVE3.0OP
VALVES.L
PID1.OUT
PID2.OUT
PID3.OUT
PC1.0UT
TR3.0UT
TR2.0UT
TR1.0UT
V1.T

V1.P

V1i.L
S28.W
S28.P
S27.W
S27.P
S26.W
S26.P
S25.W
S25.P
S4.W

S4.P

S3.wW

S3.P
S10.wW
S10.P
S5.W

Variavel no OPC

Valvula.VALVE_RESPIRO.L

Valvula.VALVE1.0P
Valvula.VALVE1.L
Valvula.VALVE2.L
Valvula.VALVE2.0P

StreamSend.SAIDA_VAZAMEN

TO.P

StreamSend.SAIDA_LIQUIDO.

P

StreamSend.SAIDA_GAS.P

StreamSend.FLARE.P
Valvula.VALVE4.0OP
Valvula.VALVE4.L
Valvula.VALVES.L
Valvula.VALVE3.OP
Valvula.VALVES.L
Controlador.PID1.0UT
Controlador.PID2.0UT
Controlador.PID3.0UT
Controlador.PC1.0UT
Transmissor.TR3.0UT
Transmissor.TR2.0UT
Transmissor.TR1.0UT
Drum.V1.T

Drum.V1.P

Drum.V1.L
Tubo.S28.W
Tubo.S28.P
Tubo.S27.W
Tubo.S27.P
Tubo.S26.W
Tubo.S26.P
Tubo.S25.W
Tubo.S25.P
Tubo.S4.W

Tubo.S4.P
Tubo.S3.W

Tubo.S3.P
Tubo.S10.W
Tubo.S10.P
Tubo.S5.W

Descrigao
Comando de abertura da valvula de respiro do vaso
Elevagéo da valvula de respiro do vaso
Comando de abertura da valvula de entrada de gas
Elevacgéo da valvula de entrada de gas
Elevacéo da valvula de saida de gas

Comando de abertura da valvula de saida de gas

Presséo do fluxo de saida do vazamento de teste

Pressé&o do fluxo de saida do liquido

Presséo do fluxo de saida do gas

Presséo do fluxo de saida do flare

Comando de abertura da valvula de saida de liquido
Elevacgao da valvula de saida de liquido

Elevagao da valvula de saida do flare

Comando de abertura da valvula do flare

Elevagao da valvula de saida do vazamento
Controlador de pressao para controlar a entrada de gas no vaso
Controlador de pressao para controlar a saida de gas do vaso
Controlador para controlar a valvula de saida de liquido
Controlador para controlar a valvula do flare
Transmissor do nivel de liquido do vaso
Transmissor do nivel de liquido do vaso
Transmissor do nivel de liquido do vaso
Temperatura do vaso

Presséo interna do vaso

Nivel do liquido no vaso

Taxa de fluxo de massa

Presséo

Taxa de fluxo de massa

Presséo

Taxa de fluxo de massa

Presséo

Taxa de fluxo de massa

Presséo

Taxa de fluxo de massa

Presséo

Taxa de fluxo de massa

Presséo

Taxa de fluxo de massa

Presséo

Taxa de fluxo de massa

Usado na rede?
Sim
Sim
Sim
Sim
Sim
Sim
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S5.P

S6.W

S6.P

S2.w

S2.p

S1.P

S1.W
VALVE_SHUTOFF.OP
VALVE_SHUTOFF.L
VALVES.0OP

VOTACAO_TRANSMI
SSORES

TR3_RUIDO
TR2_RUIDO
TR1_RUIDO

OP_CONCESSIONA
RIA

H20_QTD

Tubo.S5.P

Tubo.S6.W

Tubo.S6.P

Tubo.S2.W

Tubo.S2.P

Tubo.S1.P

Tubo.S1.W
Valvula.VALVE_SHUTOFF.OP
Valvula.VALVE_SHUTOFF.L
Valvula.VALVE5.0OP

Variaveis.VOTACAO_TRANSMI
SSORES

Variaveis.TR3_RUIDO
Variaveis.TR2_RUIDO
Variaveis.TR1_RUIDO

Variaveis.OP_CONCESSIONA
RIA

Variaveis.H20_QTD

Presséo

Taxa de fluxo de massa

Presséo

Taxa de fluxo de massa

Presséo

Presséo

Taxa de fluxo de massa

Comando de abertura da valvula de shutoff
Elevagao da valvula de shutoff

Comando de abertura da valvula de vazamento

Variavel para armazenar o valor do nivel de liquido do vaso
apods votagdo dos transmissores

Variavel para ativar e desativar o ruido no transmissor 3
Variavel para ativar e desativar o ruido no transmissor 2
Variavel para ativar e desativar o ruido no transmissor 1

Variavel para ligar e desligar a entrada de gas pela
concessionaria

Variavel para controlar a taxa de entrada de liquido no vaso
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