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INTISARI

Proses distilasi yang merupakan proses yang umum dijumpai pada industri kimia
merupakan proses yang membutuhkan energi yang besar. Distilasi reaktif merupakan salah
satu jenis distilasi dengan hubungan antar variabel yang rumit karena mengintegrasikan
proses distilasi dan reaksi dalam satu alat. Keunggulan unit kolom distilasi reaktif adalah
kebutuhan biaya investasi dan biaya utilitas yang lebih rendah dibandingkan unit operasi
reaktor dan kolom distilasi yang terpisah. Untuk mendapatkan kemurnian produk dan
konversi reaktan pada proses distilasi reaktif maka pengoperasian serta pengendaliannya
membutuhkan biaya yang besar serta energi yang banyak. Sehingga pengurangan biaya pada
proses distilasi reaktif akan berdampak sangat besar bagi keseluruhan operasi pabrik. Maka
proses pengendalian dengan machine learning akan digunakan untuk mengurangi biaya
pengendaliannya karena dapat memprediksi temperatur kolom yang merupakan variabel
inferensial untuk kemurnian produk.

Penelitian ini bertujuan untuk membuktikan keakuratan penggunaan machine
learning dalam memprediksi temperatur kolom distilasi reaktif untuk produksi dimetil eter.
Kolom distilasi reaktif dimodelkan dan disimulasikan secara tunak dengan menggunakan
perangkat lunak ASPEN Plus®. Kemudian simulasi dilanjutkan dengan perangkat lunak
ASPEN Plus Dynamic® untuk mendapatkan data profil temperatur kolom distilasi reaktif
sebagai fungsi dari waktu. Pada penelitian ini model machine learning yang digunakan
adalah model Long-Short Term Memory (LSTM). Model ini digunakan untuk memprediksi
profil temperatur kolom distilasi reaktif dengan menggunakan data hasil simulasi ASPEN
Plus Dynamic® sebagai data pelatihan. Penelitian ini menggunakan empat jenis metode
optimasi yaitu, SGD, RMSprop, AdaGrad, dan Adam.

Pada penelitian ini, metode optimasi yang paling bagus adalah Adam dengan nilai
MSE hasil pelatihan yang terkecil adalah 0,352 dan nilai R? hasil pelatihan yang paling
mendekati satu adalah 0,999. Dikarenakan terjadi overfitting saat pelatihan, kinerja model
saat simulasi prediksi dan pelatihan memiliki hasil yang berbeda. Nilai MSE hasil prediksi
model LSTM dengan metode Adam yang terkecil adalah 0,415 untuk temperatur tahap 47
dan R? yang paling mendekati satu adalah 0,869 untuk temperatur kolom tahap 5. Untuk
model LSTM dengan metode RMSprop nilai MSE hasil prediksi terkecilnya adalah 4,094
dan R? yang paling mendekati satu adalah 0,832. Hasil prediksi dengan metode optimasi
AdaGrad memiliki MSE terkecil senilai 28,306 dan nilai R? terbagusnya sebesar 0,321. Dan
untuk model dengan metode optimasi SGD nilai MSE hasil prediksi terkecilnya 40,520
dengan R2nya bernilai 0 semuanya. Hasil-hasil ini masih jauh dari nilai yang diinginkan
yaitu MSE dibawah 10 dan nilai R? diatas 0,9, dan untuk memperbaiki hasil ini dapat
dilakukan metode early stopping dan penambahan data pelatihan.

Kata kunci : distilasi reaktif, dimetil eter, machine learning, LSTM
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ABSTRACT

The distillation process, commonly found in the chemical industry, requires a
significant amount of energy. Reactive distillation, which integrates distillation and reaction
processes in a single apparatus, is a type of distillation with complex interrelationships
between variables. The advantage of the reactive distillation column unit lies in its lower
investment and utility costs compared to separate reactor and distillation column units. To
achieve product purity and reactant conversion in reactive distillation, its operation and
control incur significant costs and consume a large amount of energy. Therefore, reducing
costs in reactive distillation processes would have a substantial impact on overall plant
operations. Hence, machine learning-based control processes will be utilized to minimize
control costs as they can predict column temperatures, which are inferential variables for
product purity.

The objective of this study is to demonstrate the accuracy of using machine learning
to predict the temperature of a reactive distillation column for dimethyl ether production.
The reactive distillation column is modeled and simulated using ASPEN Plus® software.
The simulation is then extended using ASPEN Plus Dynamic® software to obtain the
temperature profile data of the reactive distillation column over time. In this study, the
machine learning model employed is the Long-Short Term Memory (LSTM) model. This
model predicts the temperature profile of the reactive distillation column using data from
ASPEN Plus Dynamic® simulation as training data. The study utilizes four types of
optimization methods: SGD, RMSprop, AdaGrad, and Adam.

Among the optimization methods investigated in this study, Adam demonstrates the
best performance, with a minimal Mean Squared Error (MSE) training result of 0.352 and
a training result R? value closest to one, which is 0.999. However, due to overfitting during
training, there is a discrepancy between the model's performance during simulation
prediction and training. For the predicted LSTM model with the Adam optimization method,
the smallest MSE value is 0.415 for the temperature at stage 47, and the R? value closest to
one is 0.869 for the temperature of stage 5 in the column. Regarding the LSTM model with
the RMSprop optimization method, the smallest MSE value for the predicted results is 4.094,
and the R? value closest to one is 0.832. Meanwhile, the AdaGrad optimization method yields
the smallest MSE value of 28.306, with the best R? value being 0.321. As for the model
utilizing the SGD optimization method, the smallest MSE value for the predicted results is
40.520, and all R? values are equal to 0. These results are still far from the desired values,
which are MSE below 10 and R2 above 0.9, and to improve these results, the early stopping
method and the addition of training data can be implemented.

Keyword : reactive distillation, dimethyl ether, machine learning, LSTM
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BAB |
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Perkembangan industri yang semakin pesat menyebabkan munculnya proses-proses
baru yang persamaan matematika antar variabelnya belum sepenuhnya dipahami sehingga
sulit untuk dimodelkan. Model matematika dari proses baru ini diperlukan untuk
memudahkan perancangan dan pengendalian proses dalam suatu industri. Pada proses
dengan hubungan dan persamaan yang rumit, biaya yang besar serta waktu yang lama
dibutuhkan untuk memodelkannya terlebih lagi untuk pengendaliannya. Cara-cara baru
untuk memodelkan proses secara cepat dan hemat sedang dikembangkan oleh berbagai
ilmuwan (Dobbelaere dkk., 2021).

Machine learning (ML) merupakan salah satu model komputasi yang dapat
menghasilkan output dari sekumpulan data yang memiliki hubungan yang kompleks. Untuk
mengaplikasikan machine learning ini diperlukan data yang banyak dan tersusun secara
sistematis. Sudah banyak bidang yang mengaplikasikan machine learning untuk membantu
analisa, mengambil keputusan, dan memprediksi hasil yang akan datang. Contoh aplikasi
ML pada bidang lain adalah untuk klasifikasi DNA, analisa jaringan sosial, segmentasi pasar,
analisa data astronomi, pengenalan suara, pengenalan wajah, dan lainnya (Cioffi dkk., 2020).
Namun, pada industri kimia dan bidang teknik kimia machine learning ini masih belum
banyak dimanfaatkan. Pengaplikasian ML pada industri kimia dipercaya dapat membantu
untuk menurunkan kebutuhan energi, waktu, dan biaya untuk pengembangan suatu proses.
Penggunaan ML juga dapat membantu pengendalian dari proses-proses baru berdasarkan
data yang tersedia.

Distilasi merupakan salah satu proses dalam industri kimia yang umum ditemui,
tetapi pengoperasian serta pengendaliannya membutuhkan energi yang besar. Salah satu
jenis distilasi adalah distilasi reaktif yang pada pengoperasian serta pengendaliannya
melibatkan hubungan antar variabel yang rumit karena mengintegrasikan proses distilasi dan
reaksi dalam satu peralatan. Sehingga dibutuhkan biaya yang besar serta jangka waktu yang
lama bagi peneliti untuk perancangan, pengoperasian, dan pengendalian kolom distilasi
reaktif tersebut (Malone dan Doherty, 2000).

Pemodelan pengendalian kolom distilasi reaktif pada senyawa baru dipercaya dapat

dilakukan dengan bantuan machine learning. Machine learning digunakan untuk



memprediksi temperatur kolom distilasi reaktif yang merupakan variabel inferential yang
mewakili kemurnian produk. Sebelumnya ML dilatih terlebih dahulu menggunakan data-
data dari kolom distilasi reaktif yang ingin diprediksi temperaturnya. Model ML yang dapat
digunakan untuk memprediksi kelakuan proses ada tiga, yaitu Recurrent Neural Network
(RNN), Long-Short Term Memory (LSTM), dan Gated Recurrent Unit (GRU). Ketiga model
ini merupakan model machine learning yang dapat memprediksi hasil dari pengolahan data-
data yang sudah ada.

Pada penelitian ini digunakan ML dengan model LSTM (Long-Short Term Memory)
yang merupakan model kembangan dari RNN untuk memprediksi proses. Model LSTM ini
dilatih menggunakan data-data yang dikumpulkan dari simulasi kolom distilasi reaktif untuk
produksi DME menggunakan ASPEN. Penelitian ini menggunakan empat jenis metode
optimasi yaitu, SGD, RMSprop, AdaGrad, dan Adam. Lalu akan ditentukan metode optimasi
mana yang terbaik untuk digunakan pada model. Dengan model yang terbaik dilakukan
prediksi temperatur kolom distilasi produksi DME kemudian ditentukan ketepatan dari hasil
prediksi LSTM dengan data dari simulasi ASPEN.

Penelitian terkait penggunaan machine learning pada proses distilasi reaktif masih
sangat sedikit. Sehingga diharapkan dengan penelitian ini dapat diketahui seberapa tepat
hasil prediksi dari machine learning dengan model LSTM dalam memprediksi proses
distilasi reaktif. Selanjutnya diharapkan hasil dari penelitian ini dapat diaplikasikan untuk

pengendalian prediktif pada kolom distilasi reaktif.

1.2 Tema Sentral Masalah

Tema sentral masalah dari penelitian ini adalah mencari keakuratan penggunaan
machine learning untuk memprediksi temperatur kolom distilasi reaktif untuk produksi
DME menggunakan model LSTM.

1.3 Identifikasi Masalah
Berdasarkan tema sentral masalah yang ada, identifikasi masalah yang dapat
dilakukan pada penelitian ini adalah sebagi berikut:
1. Bagaimana cara menggunakan machine learning untuk memprediksi temperatur
kolom distilasi reaktif untuk produksi DME?
2. Bagaimana keakuratan machine learning dalam memprediksi temperatur kolom
distilasi reaktif untuk produksi DME?



3.

Bagaimana pengaruh metode optimasi terhadap keakuratan model LSTM dalam
memprediksi temperatur kolom distilasi reaktif untuk produksi DME?

1.4 Premis-Premis Penelitian

1.

Reaksi yang digunakan pada kolom distilasi reaktif untuk produksi DME adalah
2CH30H <« CH3OCH3 + H>0O (Bakhtyari dan Rahimpour, 2018; Wahid dan Putra,
2018).

Kinetika reaksi yang digunakan untuk reaksi dehidrasi metanol dengan katalis resin

penukar ion asam sulfonat adalah rpyg = kW, [MeOH]™[H,0]" dimana k =
Aexp (— ) (Lei dkk., 2011).

dengan W = berat jenis katalis (637 kg/m?)

A =tetapan Arrhenius (5,19 x 10° m® kg cat s)

Ea =energi aktivasi (133,8 Kj/mol)

m = orde reaksi metanol (1,51)

n = orde reaksi air (-0,51)
Resin yang digunakan dalam kolom distilasi reaktif untuk membantu proses reaksi
adalah resin penukar ion asam sulfonat dengan asumsi tidak terjadi reaksi samping
(Lei dkk., 2011).
Jumlah tahap pada kolom distilasi reaktif untuk produksi DME adalah 54 tahap,
dengan tahap 1 merupakan kondensor dan tahap 54 merupakan reboiler. Tahap 2
hingga tahap 8 merupakan rectrifying section, tahap 9 hingga 42 merupakan reaction
section, dan tahap 43 hingga 53 merupakan stripping section (Bildea dkk., 2017).
Metanol diumpankan masuk ke preheater dengan laju 546 kmol/jam, temperatur
25 °C, dan tekanan 12 bar kemudian keluar dengan tekanan 12 bar dan temperatur
85,4 °C (Bildea dkk., 2017).
Rasio refluks yang digunakan adalah sebesar 6,117 dan beban reboiler yang
digunakan adalah sebesar 8,485 MW (Bildea dkk., 2017).
Model termodinamika yang digunakan untuk pemodelan kolom distilasi reaktif
adalah NRTL (Wahid dan Putra, 2018).

Spesifikasi data untuk reflux drum dan sump dihitung menggunakan persamaan V =
inDZL + 2f;yD3 (Marshall dan Jaquelyn, 2019).
dengan fuv = 2:1 elipsoidal head (0,0139)



10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

Pada bagian hydraulic digunakan simple packing karena kolom distilasi reaktif yang
digunakan merupakan kolom dengan jenis packing yang memiliki diameter 2 m dan
HETP (Height Equivalent of Theoritical Plate) sebesar 0,5 m (Bfldea dkk., 2017;
Marshall dan Jaquelyn, 2019)

Temperatur pada tahap 5 dan tahap 47 yang dapat dikendalikan dengan laju alir
refluks dan beban reboiler digunakan sebagai inferential variable untuk menentukan
kemurnian produk DME dan konversi metanol (Wahid dan Putra, 2018).

Artificial neural network (ANN) dapat diimplementasikan untuk mengembangkan
model yang memprediksi temperatur dengan mengaplikasikannya pada proses
distilasi (Macmurray dan Himmelblau, 1995).

Deep learning dapat diaplikasikan untuk pengembangan model yang memodelkan
pengendalian dengan mengaplikasikannya pada proses distilasi (Ongsulee 2018).
Model ANN yang dilatih dengan pendekatan dua tahap dapat diaplikasikan untuk
memprediksi proses reaksi kimia yang rumit pada suatu kolom distilasi reaktif (Thon
dkk., 2021).

ANN dapat digunakan untuk mengestimasi komposisi menggunakan temperatur dari
suatu kolom distilasi multikomponen (Bahar dkk., 2004).

Machine Learning dengan model Recurrent Neural Network (RNN) dapat
diaplikasikan untuk memprediksi temperatur kolom distilasi dalam memproduksi n-
butana (Kwon et al. 2021).

Machine Learning dengan model Long Short—Term Memory (LSTM) dapat
diaplikasikan untuk memprediksi temperatur kolom distilasi dalam memproduksi n-
butana (Kwon et al. 2021).

Machine Learning dengan model Grated Recurrent Unit (GRU) dapat diaplikasikan
untuk memprediksi temperatur kolom distilasi dalam memproduksi n-butana (Kwon
et al. 2021).

Model LSTM dengan metode optimasi Adam dan ukuran batch 128 merupakan
model dengan RMSE terendah dan R? tertinggi dalam memprediksi temperatur pada
proses distilasi untuk memproduksi n-butana (Kwon dkk., 2021).

1.5 Hipotesis

1.

LSTM dapat digunakan untuk memprediksi temperatur keluaran kolom distilasi

reaktif dengan terlebih dahulu dilatih menggunakan data-data yang sudah ada.



2. Metode optimasi Adam yang digunakan pada model LSTM memiliki nilai RMSE
terendah dan R? tertinggi dalam memprediksi temperatur proses distilasi reaktif
untuk produksi DME.

3. Model LSTM dengan metode optimasi Adam dapat memprediksi temperatur proses
distilasi reaktif untuk produksi DME.

1.6 Tujuan Penelitian
1. Mengetahui metode optimasi yang paling baik pada model LSTM dalam
memprediksi temperatur kolom distilasi reaktif untuk produksi DME.
2. Mengetahui ukuran batch paling baik untuk pelatihan model LSTM dalam
memprediksi temperatur kolom distilasi reaktif untuk produksi DME.
3. Mengetahui keakuratan model LSTM dalam memprediksi temperatur kolom distilasi
reaktif untuk produksi DME.

1.7 Manfaat Penelitian

1.7.1 Bagi Peneliti

Dengan penelitian ini diharapkan peneliti dapat memahami pemodelan machine
learning dalam memprediksi kondisi suatu proses. Selain itu peneliti juga diharapkan
dapat memahami apakah machine learning cukup akurat untuk digunakan sebagai
predictive controller pada proses distilasi reaktif.
1.7.2 Bagi Industri

Diharapkan dengan adanya penelitian ini machine learning dapat diterapkan
dalam proses-proses pada industri kimia. Diharapkan penggunaan machine learning
dapat mengurangi kebutuhan energi dari proses distilasi reaktif. Selain itu, penggunaan
ML untuk predictive controller dapat dikembangkan sebagai alternatif pengendali dalam

industri.
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