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Resumo

O emprego de técnicas on-line de conirole preditivo por modelo e de otimizagio
de processos requer que a simulacfio destes processos seja muito rapida. Porém em alguns
casos os modelos dos processos s80 muito complexos e de elevada dimensfo. Nestes casos
para uma simulagéo suficientemente rapida devem ser empregadas técnicas de aceleracgéo.

Entre estas, estdo mcluidas as técnicas de redugdo de ordem e de simplifica¢io do modelo.

Um exemplo de processo onde estes problemas séo encontrados € o das colunas de
destilagdo. Neste caso, além das técnicas de reducdo de ordem baseadas no emprego de
colocacdo ortogonal discreta, podem ser usadas téenicas de simplificacdo de modelos base-
ados no fato de gue 30 a 80% do tempo gasto na simulagdo sdo usados no célculo das pro-

priedades termodindmicas.

Neste contexto surge a possibilidade do emprego de redes neurais no célculo das
propriedades termodindmicas. Uma vez que estas podem representar muito bem, modelos
nio-lineares, como € o caso das propriedades de equilibrio liquido-vapor, e realizar os cal-
culos muito rapidamente. Deste modo, o modelo da coluna de destilagdo torna-se um mode-
lo hibrido, formado pelas equagdes de balango de massa e energia nes pratos ¢ pela rede

neural construida para predizer as propriedades termodindmicas.

O emprego deste modelo hibrido na simulagio estatica de uma coluna de destila-
¢Ao implicou na redugdo do tempo computacional em cerca de 35%. Demonstrando, desta
forma, a viabilidade do emprego de redes neurais na predi¢io de dados termodindmicos

para a simulagfio de colunas de destilacéo.

Palavras Chave: Otimizacdo, Redes Neurais Artificiais, Colunas de Destilagdo.
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Abstract

Techniques like online process optimization and model predictive control
require fast simulations of the process models used. However, in some cases the process
models are very complex or have a high dimension. In these cases acceleration
techniques that include order reduction and model simplification can be used to obtain

fast enough simulations.

Distillation columns are an example of process where this type of probiem is
usually found. In this case, besides order reduction techmiques based on discrete
orthogonal collocation, simplification techniques have been developed, like local
thermodynamic modeis, based on the fact that 30-80 % of the simulation time were

associated with thermodynamic calculations.

In this context, the possibility arose of using neural networks to predict
thermodynamic properties. It is well known that neural networks are able to represent
non-linearities like those found in thermodynamic models. Neural network models can
be combined with physical models, based on mass and energy balances, for example, to

obtain the so called hybrid models.

In this work a static hybrid model of a binary {propane/propene) distillation
column has been developed, using neural networks for the calculation of equilibrium
constants, of enthalpies and of their derivatives used in the simulation. When used for
the simulation of the column, this model allowed for a reduction of about 35 % of the
computational time, in comparison with a ciassical model where the thermodynamic

properties were obtained using a method based on the Peng-Robinson state equation.

Keywords: Optimization, artificial neural networks, distillation columns.
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Capitulo 1 - Introdugao

1 — Introducio

O emprego de colunas de destilagio como método de separagio é muito difundido
na Indastria Quimica, encontrando aplicacfo nas mais diversas dreas, abrangendo desde
industria quimica pesada até industria alimenticia. Devido a esta importincia e as peculiari-
dades do controle, modelagem, simulagéo e projeto, as colunas de destilacio tém sido am-
plamente estudadas. Uma das principais dificuldades enfrentadas nestes estudos esta rela-
cionada a elevada dimensédo ¢ a complexidade das equactes do modelo resultante, as quais
necessitam de grandes esforgos computacionais para sua resolucido. Como resultado, grande
parte destes estudos, t€m buscado técnicas que levam a redugo da carga computacional por

meio de reducfio da ordem ou simplificacfio das equagdes do modelo.

A solucio destes modelos reduzidos ou simplificados deve convergir para a do
modelo rigoroso e deve poder ser obtida no menor tempo possivel. Modelos com estas ca-
racteristicas sdo desejaveis quando se pretende utilizar téenicas de controle modemno e de

otimizagdo em tempo real.

Na otimizacfo de processos em tempo real deseja-se conhecer as condigdes de o-
peragio Otimas deste processo. Para tanto, se deve usar um modelo que representa o com-
portamento do processe no momento, sem exigir muito esforco computacional. No caso de
colunas de destilacdo, o emprego de modelos reduzidos e/ou simplificados se faz necessario
uma vez que a simulacio de um modelo completo exige muito tempo computacional. Ja o
emprego de algumas técnicas de controle modemno, tal como o controle preditivo com mo-
delo requer a simula¢8io dindmica do modelo para calcular a trajetéria da variavel controla-
da a cada instante de amostragem. Neste caso, 0 tempo requerido para a otimizagio e simu-
lagdo do modelo deve ser reduzido, pois quanto menor o tempo necessario para se obter
uma acdo de controle, menor pode ser o intervalo de amostragem, de maneira que se podem

obter produtos dentro de especificagdes mais rigidas.

O objetivo deste trabalho € testar o emprego de um modelo hibrido na simulacdo
de uma coluna de destilagfio. Este modelo empregara redes neurais artificiais para a predi-
¢do das propriedades termodindmicas, juntamente com as equagdes resultantes da modela-

gem matematica da coluna de destilagdo.



Capftulo 1 — Introdugie

Este trabalho foi dividido em trés partes: o Capitulo 2 tratara sobre a analise de co-
lunas de destilacfio; no Capitulo 3 0 emprego de redes neurais na predi¢io de propriedades
termodindmicas sera testado; e no Capitulo 4 o modelo hibrido sera empregado na simula-

¢fo de uma coluna de destilagéo.



Capitulo 2 — Stmulagdo Estitica de Colunas de Destilacgo

2 — Analise de Colunas de Destilacdo de Pratos em Regime Esta-

cionario

Neste capitulo tratar-se-a da andlise de colunas de destila¢do de pratos em regime
estacionario. Inicialmente sera feita a modelagem deste tipo de coluna. Entdo sera feita a
simulagfio, usando o método de Naphtali ¢ Sandholm (1971). Por fim, serfo apresentados

os resultados obtidos na simulagio de uma determinada coluna de destilag&o.

2.1 - Modelagem de Colunas de Destilacao de Pratos em Regime Estacio-
nario

A destilacdo é um processo interfases, onde hd pelo menos uma fase liquida em

contato com uma fase vapor em cada estagio. Se o tempo de contato entre as fases em cada

estagio for suficiente, as espécies quimicas distribuem-se entre as fases de acordo com os

critérios de equilibrio termodindmico. Apds a separagdo das fases pode-se dizer que estas

alcangaram o equilibrio.

Esta é a principal suposiciio do modelo de estagio em equilibrio, que € o mais usa-
do na simulacdo de colunas de destilagdo de pratos. As equagbes que compdem o modelo

de estagio de equilibrio sdo conhecidas como equagdes MESH (Wang e Henke, 1966).
Para a modelagem da coluna de destilagéio serdo fettas as seguintes hipéteses:
1) Retencdo de vapor nos estagios desprezivel;
2) Pressdo constante ac longo da coluna (P);

3) Refervedor e pratos tratados como estagios de equilibrio;

A modelagem da coluna de destilagfio de pratos sera dividida em trés partes: a mo-
delagem de um prato genérico, a modelagem do refervedor de equilibrio ¢ a modelagem do
condensador. Esta divisdo € devida as caracteristicas proprias das equagfes de cada um

destes estagios. A coluna de destilagéo a ser modelada, ¢ uma coluna simples com uma sé

(S



Capituio 2 — Simulacio Estdtica de Colunas de Destilagio

corrente de alimentacio e com retiradas apenas no tope (condensador) e no fundo (referve-

dor).

2.1.1 - Modelo de um Prato Genérico

De acordo com a hipdtese do estagio de equilibrio, as equagdes do modelo para

um prato genérico da coluna, como o ilustrado na Figura 2.1, sio:

L Fij Xijel
H;[ Hj.j+l
vy | dut

3
vl |y
o i
Hyr | Hj
Yij-1 ¥

Figura 2.1 - Prato genérico.

Equagdes de balango de massa por componente:

i=1..,nc
v. . =0, 2.1

MEZ ij—]_ if . H
: : j=2,.. nst—1(j#nf)

=l Y

onde /;; ¢ a vazdo do componente 7 na corrente liquida que sai do prato j, v, € a vazdo do
componente i na corrente de vapor que sai do prato j, nc € 0 numero total de componentes ¢

nst € o numero total de pratos da coluna (incluindo o condensador ¢ o refervedor).

Equacgdes de balango de energia:

H =H| ~-H,+H_ -H =0, j=2..nt-Ij=nf) @2

onde H é a entalpia da corrente liquida do prato j e H'; é a entalpia da corrente de vapor do

prato .



Capitulo 2 — Simulaciio Estatica de Colunas de Destilacio

Relagdes de equilibrio:

VJ. .
E, =K, CH 0, _ (2.3)
J

onde K;; € a constante de equilibrio liquido-vapor do componente i no prato j. Por defini¢io

tem-se ainda:

HC
=
e
Vi=2%v;, (2.5)
i=1
V. .
v =—t, 2.6)
» Vj
I
’JI
Xij =5 (2.7}
L
i _& I
Hj=31h;. (2.8)

L; é a vazdo total de liquido do prato j, V; € a vazio total de vapor do prato j, x;; € a fracgo
molar do componente i no liquido do prato j, y;; ¢ a fragiio molar do componente i no vapor
do prato j, #';; é a entalpia parcial molar do componente / na corrente liquida do prato j e

I';; é a entalpia parcial molar do componente i na corrente de vapor do prato ;.

Para o prato da alimentagdo € necessario levar em consideragdo as vazdes massicas

e de energia na corrente de alimentagdo.



Capitulo 2 — Simulagdo Estatica de Colunas de Destilacio

2.1.2 - Modelo do Refervedor de Equilibrio

As equagBes para um refervedor como o mostrado na Figura 2.2 séo apresentadas

a seguir:

Figura 2.2 - Refervedor de equilibrio.

Equacées de balan¢o de massa por componente.

M:‘,l = ZE,Z _35,1 —V = 0, 1= 1,...,}’10

Equacdes de balanco de energia:

HIEHQ_H;‘“HF"'Ql:Oa

onde O, € a quantidade de calor adicionada ao refervedor.

Relagdes de equilibrio:

2.1.3 - Modelos para o Condensador

(2.10)

(2.11)

(2.12)

Dois casos podem ser considerados: condensador parcial e condensador total.



Capitulo 2 — Stmulacdo Estdtica de Colunas de Destilacdo

a. Condensador Parcial

Um condensador parcial pode operar de duas maneiras, tal como mostra a Figura

2.3.

15t/ Vrera Fine
Var1 |
oy D
{ mstel Lost x;m
(a) (b)

Figura 2.3 - Esquemas de funcionamento de condensadores parciais: (a) Condensador parcial com

retiradas na fase liquida e vapor; (b) Cendensador parcial com retirada somente da fase vapor.

A Figura 2.4 apresenta o esquema de uma coluna de destilagéio operando com um

condensador parcial do tipo mostrado na Figura 2.3.b.

/"J“\"__ D= nst
|r|st—l Lyt
B :
M oaf
If '—1
2
g — 1
i L
Ly X1

Figura 2.4 - Coluna de destilagdo com condensador parcial.

Neste caso a razio de refluxo, R, € definida por:

R=D

nst

onde D é a vazio de destilado.



Capitulo 2 — Simulagap Estatica de Colunas de Destilagdo

Equacdes de balango de massa por componente no condensador:

M [ v. —Dx. =0

i,nst imst .75t ?

Ui

Vv

inst inst—1

Equagdes de balango de energia no condensador:

H .=H'

inst nst—1

i=1,..

+H:zsr _H:sr _HD _Qnsr =0,

L HC (2.13)

(2.14)

onde Hp ¢ a quantidade de energia contida na corrente de destilado € Ony € a quantidade de

calor retirada do condensador.

Relagdes de equilibrio no condensador:

E

i,nst inst”i nst L inst

st

b. Condensador Total

K, 1 V”“—v. =0 i=1,..,nc

(2.15)

Um condensador total nfo pode ser considerado estagio de equilibrio. O esquema

de uma coluna de destilacdo operando com um condensador total ¢ ilustrado na Figura 2.5.



Capitulo 2 — Simulagfio Estatica de Colunas de Destilagio

nst
Vast-1
e D
[mst-1 Lot i st
F .
H nf
Zf _“'_1

Figura 2.5 — Coluna de destilagfio com condensador total.

Equagdes de balango de massa por componente no condensador.

M

i,nst

[

inst—1 T tinst

v Dx, ., =0, i=l..nc (2.16)

Equactes de balango de energia no condensador:

H =H' +H -H,-0._,=0, 2.17)

i nst nst—1

Critério de temperatura.

T.,-Tps—AT =0 (2.18)

Fis?

onde T} é temperatura da saida do condensador e Tp; € a temperatura de ponto de bolha.



Capitulo 2 — Simulacio Estética de Colunas d¢ Destilagio

2.1.4 - Analise de graus de liberdade

O numero de graus de liberdade € obtido subtraindo-se o niimero de equag@es do
modelo do nimero de varidveis. Um grau de liberdade ¢ uma variavel cujo valor € fixado

para definir o estado de operagéo da coluna.

a. Condensador Parcial

Nimero de equagdes do modelo:
1) por estagio

Balangos de massa por componente nc
Balancos de energia 1
Relagdes de equilibrio de fases ne
Total 2.nct+l
ii) para a coluna inteira:
Total nst.(2.nc+1)

Niimero de varidveis do modelo (coluna da Figura 2.4).

Vazbdes molares dos componentes na fase liquida nst.nc

Vazbes molares dos componentes na fase vapor nst.ne

Temperatura nst

Presséo 1

Calor cedido ao refervedor 1

Calor retirado do condensador 1

Total nst.(2.nc+1)+3
Graus de liberdade:

G.L.= [nst.(2.nc+1 )43 ]-[nst.(2.nc+1)]

G.L=3

Entio, para a resolugfio das equagdes do modelo, € necessario especificar o valor
de trés varidveis. Admitindo-se que a pressdo na coluna é dada, entdo as outras duas varia-
veis podem ser, por exemplo; a vazio de destilado e a razéo de refluxo. As variaveis calcu-
ladas sdo as fragdes molares em cada fase, as temperaturas em cada estagio, as vazdes mo-
lares em ambas as fases e as quantidades de calor transferidas no condensador e no referve-

dor.

10



Capitulg 2 — Simulacao Estitica de Colunas de Destilaglio

b. Condensador Total

Niimero de equagdes do modelo:

i) por prato genérico incluindo refervedor:
Balangos de massa por componente
Balancos de energia
Relagoes de equilibrio de fases

ii) para o condensador:

Balan¢os de massa por componente
Balangos de energia
Equacdo (1.18)
iii) para a coluna inteira:
Total

Nuimero de varidveis do modelo:
Vazfes molares dos componentes na fase liquida
Vazdes molares dos componentes na fase vapor
Temperatura
Presso
Vazio de destilado
Calor cedido ao refervedor
Calor retirado do condensador
Total

Graus de liberdade:

G.L.= [nst.(2.nc+)-netd]-[nst.(2.nc+1)-nc+1]

G.L=3

He

e

nst.(2.nct1)-nct+l

nst.nc

(nst-1).nc

nst

1

1

1

1
nst.(2.nc+1)-nc+4

Como se v&, o nimero de graus de liberdade da coluna néo € alterada pela altera-

¢do do tipo de condensador.

2.2 — Simulacio de Colunas de Destilagdo de Pratos

Nas ualtimas décadas varios métodos para simulagfo de colunas de destilagéo, ou

seja para a solugdio das equagdes do modelo da coluna, t€m sido propostos.

11



Capitulo 2 — Simulacfo Estatica de Colunas de Destilagao

Estes métodos podem ser basicamente divididos em duas classes: os de partigéo
das equagdes e os do tipo Newtoniano. Os métodos da primeira classe separam as equagdes

e as variaveis em lagos € as resolvem em cada lago até a convergéncia.

Entre os métodos de particio de equagles estd o método de ponto de bolha
(Wang e Henke, 1966), que so € iitil para sistemas cujos componentes tenham uma faixa
relativamente estreita de razdes de equilibrio. Para os casos cuja faixa de volatilidades seja
larga, Burninghan e Otto (1967) propuseram que no ja conhecido método de soma das taxas
fosse empregado o algoritmo de Thomas para matrizes tridiagonais, na resolug@o das equa-

¢oes de balango de massa modificadas.

Nos procedimentos baseados no método de Newton todas as varidveis s&o corrigi-
das simultaneamente a cada iteracfio. A principal diferencga entre este tipo de métodos € o
modo como as equagdes sdo organizadas. Naphtali ¢ Sandholm (1971) propuseram que as
equaces de balango de massa e energia ¢ as razdes de equilibrio fossem agrupadas por
estagios e entdo linearizadas. Deste modo, a matriz jacobiana do sistema de equagdes resul-
tante temn uma estrutura de blocos tridiagonal, o gue permite uma solucio facil das equa-
¢Bes usando o algoritmo de Thomas. Um programa computacional que utiliza o método de
Naphtali-Sandholm é ilustrado em Fredenslund ef afli (1977). Ja Ishii e Otto (1973) propu-
seram a resolugfio das equagdes para corre¢des na temperatura, vazdes de liquido e vapor e
composi¢tes. Além disto, na linearizaco das equagbes somenie as derivadas parciais de
influéncia dominante séio calculadas. Da mesma forma, Ferraris (1983) também propds um

novo arranjo para as equagdes linearizadas ¢ varidveis a serem calculadas.

Os métodos Newtonianos t8m sido usados em muitos simuladores comerciais (Ta-
ylor e Lucia, 1995). Os métodos de partigéo de equagbes podem apresentar sérios proble-

mas de convergéncia de uma aplicagio para outra, o que restringe o seu emprego.

2.2.1 — Método de Naphtali — Sandholm

Neste método as equages de balango de massa por componente e de energia e de
equilibrio sdo agrupadas por estigio e linearizadas. A matriz jacobiana obtida tem uma es-
trutura de bloco tridiagonal, o que permite o emprego de um algoritmo simples para a reso-
lugdo. O fluxograma de aplicagio do método de Naphtali-Sandholm ¢ apresentado no A-

péndice A.
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Capirulo 2 — Simulacio Estatica de Colynas de Destilagdo

Um procedimento iterativo ¢ empregado para reduzir as discrepancias das equa-
cdes M, E e H a valores muito préximos de zero. O procedimento iterativo ¢ descrito a se-

guir.
Sejam o0s vetores:

X=X, Xon X5, Xl

F=[Fy, Fs..F.., Ful,
X; é o vetor das variaveis no prato j e F; € o vetor das funcdes no prato ;.
Xj= [V;J, V2 Vigieeos Vg Y}-, hu,‘, i’gJ-,.“, ng,...,ZnCJ']T
F;=[H, My My, M., M, Ey EQJ‘,...,E;J',...,EHCJ]T

Entdo as equagbes do modelo da coluna apresentadas atrds devem ser escritas na

forma genérica:
F(x)=0.

A matriz jacobiana € formada pelas derivadas parciais das fung¢@es com respeito as
variaveis. Como apenas varidveis dos pratos, anterior ¢ posterior tém influéncia, esta matriz

tem uma estrutura de blocos tridiagonais. Sendo,

— 5}7}
P = e
X

2

J=l |

0X

j+l

ter-se-a:

13
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B C, 0 ... 0
4, B, C, 0 .. ..
0 4, B, C, 0 .. ..
- 0 ' 0
ol 0 0 ... 2.19)
ox
.......... 0 0
.......... 0 0
.......... 0 A Pot Lo
0 .. 0 4 B,

A cada iteracdo calcula-se o valor da corregfio a ser felta nas varidveis que estdo

sendo determinadas resolvendo o sistema de equagdes:

(3

5_F_ F%
oX

AXYW = - (2.20)

O valor da variavel corrigida é calculado entfio por meio da seguinte equagfo:

X = x4 o™

(2.21)

Sabe-se que a matriz jacobiana tem uma estrutura de bloco tridiagonal, isto facilita
o caleulo de AX, uma vez que se pode entio empregar o algoritmo de Thomas para sua ob-

tengéo.

2.2.2 — Caleulo das Propriedades Termodindmicas

Embora nfo figure explicitamente no modelo apresentado, o cilculo das proprie-
dades termodinamicas ¢ indispensével para a simulagéio de colunas de destilagfo. Para ilus-

trar esta importancia, dois casos serdo considerados na simulagéo da coluna acima descrita.
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Capituto 2 — Simulacio Estatica de Colunas de Destilagiio

No primeiro caso as propriedades termodindmicas serdo calculadas considerando as fases

liquida e vapor como misturas ideais.

Quando as consideracdes de solucfio ideal e gds ideal sho feitas o célculo das pro-
priedades termodindmicas € drasticamente facilitado. Neste caso, as constantes de equili-
brioc podem ser calculadas pela equacfio de Raoult, sendo a pressfo de saturagio obtida pela
equacdo de Antoine (Yaws e Yang, 1989). As entalpias de liquido € de vapor podem ser
caiculadas por relagdes empiricas cuja unica dependéncia funcional é em relagdo a tempera-
tura. Yaws (1991) apresenta os pardmetros empiricos para ¢ célculo da entalpia de liquido

por meio da equacgio:

BT CT*\"

AH" =| AT + +

Ja Yaws et alli (1988) apresentam os pardmetros para o calculo da entalpia de vapor através

da equagdo:

2 3 PR
Al = a2 e AT
2 3 4

R

Como a utilizagdo do métode de Newton exige o célculo das derivadas parcials re-
lativas as varidveis que estfo sendo obtidas. A hipdtese de misturas ideais implica na redu-
cdo do mimero de derivadas que devem ser calculadas, uma vez que apenas as derivadas
parciais relativas a temperatura necessitam ser calculadas, desde que a presséo seja constan-

te. Além disto, as derivadas parciais podem ser calculadas analiticamente com facilidade.

No segundo caso as propriedades termodinédmicas do sistema propano-propeno se-
rio calculadas usando um pacote termodindmico baseado na equacio de Peng-Robinson
(Zemp, 1995). Os passos para a aplicaciio da equagfo de Peng-Robinson sdo mostrados no

Apéndice B.

Neste caso, além da temperatura ¢ da pressdo, as constantes de equilibrio também
sofrem a influéncia da composi¢io. Do mesmo modo, as entalpias também néo dependem

apenas da temperatura, como no caso anterior, mas dependem ainda das composi¢des ¢ da
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Capituio 2 — Simulacfo Estitica de Colunas de Destilacio

pressdo. Assim sendo, um numero maior de derivadas parciais necessita ser calculado. A-
lém disto, as derivadas parciais relativas as composicoes sdo complicadas de ser obtidas

analiticamente, sendo necessdria a aplicagdo de métodos numéricos para seu célculo.

2.2.3 — Especificacdes da Coluna

O método de Naphtali-Sandholm fo1 empregado para a simulag@io do modelo de

uma coluna de destilago com condensador total (Figura 2.5) ou com condensador parcial

{Figura 2.4).

A Tabela 2.1 mostra as especifica¢es das colunas, tal como sugerida por Seferlis

¢ Hrymak (1994).

Tabela 2.1 — Especificagdes da coluna.

Numero de pratos

175

Prato de alimentacdo

61

Composi¢de da alimentagéo

Propano: x, = 0,1027
Propeno: x; = 0,8973

Vazdo de alimentagio (Mmol / dia)

1,0734

Temperatura da alimentagio (°C)

46,11

As variaveis fixadas, de acordo com a analise de graus de liberdade foram: a pres-

sdo, a razdo de refluxo e a vazio de destilado. Estes valores sédo apresentados na Tabela 2.2.

Tabela 2.2 — Variaveis fixadas,

Press#o de operagéo (kPa) 1.860,60
Razio de refluxo 19,7
Vazdo de destilado (Mmol / dia) 0,965
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Em todas as simulagdes feitas as estimativas iniciais foram obtidas assumindo per-

fis lineares na coluna. O critério de convergéncia estabelecido foi:
rist

$4(H, ]+ zl (s, ¥ +(£, P <5x10

J=t

2.2.4 — Resultados da Simula¢iio
a. Misturas Ideais

O resultados da simulagio para a coluna com condensador total séo ilustrados nas
Figuras 2.6 € 2.7. A Figura 2.6 ilustra os perfis de composi¢io e a Figura 2.7 o perfil de

temperatura na coluna.

08k 1
[ :3 i
orr % _:
N
+ fracao molar de propeno N .
. 0BF 2 fracas ralar de propans “lé - A
5 .
g S
o 05 Y i
® A
8 A
£ RN
04r - 1
4
03r L = i
et asimm b st E'.‘
S
0.2r & -
=
LRES ‘z,% 4
o : e L : - : : ety
o 20 40 B0 &0 T 120 140 160 180

estagio

Figura 2.6 — Perfis de composig#o obtidos para condensador total {misturas ideais).
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Figura 2.7 — Perfil de temperatura obtido para condensador total (misturas ideais).

Os resultados obtidos na simulagdo da coluna operando com condensador parcial

sfo ilustrados nas Figuras 2.8 (perfis de composi¢fo) e 2.9 (perfil de temperatura).

0ar
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o
T

«
=
T

7+ fracao meolar de propens 2
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fracac molar
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L.,M)b ! .
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b
1
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2]
T

=)
X
T
b =i

Figura 2.8 — Perfis de composiciio obtidos para condensador parcial {misturas ideais).

18



Capitulo 2 — Simulaco Estitica de Colunas de Destilacdo

54 . - T . - . —
53k 4
s2f L |

51+ g

wmn

=]
T
L

temperatura, "C
Fd
i
T
—

e
o
T
L

.
]
T
il

Frys .

[,

45 1 L L L3 . Il ] .
o 20 40 &0 &0 100 120 140 160 180

eslagic

Figura 2.9 — Perfil de temperatura obtido para condensador parcial (misturas ideais).

b. Equacio de Peng-Robinson

Os perfis de composic@io obtidos na simula¢do da coluna operando com condensa-
dor total siio ilustrados na Figura 2.10 e o respectivo perfil de temperatura € apresentado na

Figura 2.11.

o
(=]
T

j=4
=3
T

o
on
T

- fracac motar de propens
< fracag mofar de propane

fracae molar
= o ol
Lt - o
T T T

=
EX]
T

01

g o . ) L

0 20 40 &0 a0 100
estagio

180

Figura 2.10 ~ Perfis de composico obtidos para condensador total (Peng-Robinson).
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Figura 2.11 — Perfil de temperatura obtido para condensador total (Peng-Robinson).

A Figura 2.12 ilustra os perfis de composigio obtidos uma vez que o condensador
é do tipo parcial, enquanto que a Figura 2.13 apresenta o perfil de temperatura obtido neste

Ccaso.

1 g T T T : T = |
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Figura 2.12 — Perfis de composi¢#o obtidos para condensador parcial (Peng-Robinsen).
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Figura 2.13 — Perfil de temperatura obtido para condensador parcial (Peng-Robinson).

Na Tabela 2.3 s@o apresentados os tempos computacionais e os nimeros de itera-

¢des requeridos para a simulacio da coluna operando com condensador total.

Tabela 2.3 — Tempos computacionais ¢ niimero de iteragdes para coluna com condensader total.

Modelo usado nos caleulos
) Tempo de CPU (s)* Nuimero de iteracdes
termodindmicos
Misturas ideais 0,60 10
Peng-Robinson 3,35 14

* SUN SPARC station 20

Na Tabela 2.4 sdo mostrados os tempos computacionais € 0s niimeros de iteracdes

requeridos na simula¢fio da coluna com condensador parcial.
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Tabela 2.4 — Tempos computacionais e nimere de iteragfes para coluna com condensador parcial.

Modelo usado nos calculos
o Tempo de CPU (s)* Numero de iteragtes
termodindmicos
Misturas ideais 1,12 21
Peng-Robinson 3,58 16

* SUN SPARC station 20

Na Tabela 2.5 s@io comparados os resultados obtidos pelos dois modelos termodi-
namicos no caso de condensador parcial. Os valores obtidos pela equacio de Peng-
Robinson séo considerados como referéncia. Para esta comparacio foram calculados os

somatorios dos erros quadraticos de cada fase, usando a seguinte equagéo:

nst
I ;o _.0 ¥ s s )2]
E - Z [(zl,_j,cafc ‘Zl,j,ref) + (ZE,j,calc - ZZ,j,mf (222)

=

onde Z; J.calc © A fragio molar do componente  no prato 7 na fase fealculada, 7, s rer € @ fragdo
molar do componente i/ no prato j na fase freferencial € £ ¢ o somatorio do erro quadratico

da fase /. O somatério do erro quadratico da temperatura € definido por:
(2.23)

E’ = :Z: [(Tj,cafc - Tj,ref )2]

onde 7T; .. € a temperatura calculada para o prato j € T eva € & temperatura de referéncia

para o prato J.

Tabela 2.5 — Comparagéo dos resultados obtidos para coluna com condensador parcial.

Modelo termodiné-
E E ET
mico usado
Peng-Robinson - - -
Misturas 1deais 21,4106 19,5330 772,975

Na Tabela 2.6 s&o comparados os resultados obtidos pelos dois modelos termodi-

namicos no caso da coluna com condensador total.
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Tabela 2.6 — Comparagdo dos resultados obtidos para coluna com condensador total.

Modelo termodina- ,
. E E ET
mico usado
Peng-Robinson - - -
Misturas ideais 21,5800 19,5046 771,861

2.3 — Conciusdes

A importancia da escolha do modelo termodindmico pode ser verificada compa-
rando as Figuras 2.6 € 2.10,2.7e 2.11, 2.8 € 2.12 € 2.9 € 2.13. Pelas Tabelas 2.5 e 2.6 pode-
se perceber que os maiores desvios s8o referentes 4 temperatura. Os resultados também
mostram uma diferenca entre os perfis de temperatura da coluna operando com condensa-
dor total ¢ parcial. A diferenca ¢ devida 4 temperatura do condensador. Esta diferenca ¢
previsivel uma vez que um condensador total deve operar numa temperatura inferior 3 tem-
peratura de ebuli¢do do componente menos volatil. Enquanto o condensador parcial deve

operar em wmna temperatura algo acima do ponto de ebuligdo deste componente.
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3 — Emprego de Redes Neurais Artificiais na Predi¢io de Pro-

priedades Termodinamicas

3.1 — Introducéo

Embora tenha uma historia de cerca de cinqlienta anos, apenas nos Gltimos quinze
anos a utilizagdo de redes neurais artificiais tem—se destacado. Isto se deve aos novos tipos
de redes neurais, que possibilitaram sua utilizac8o nas mais diversas areas ¢ aos novos algo-
ritmos de treinamento que reduzem o tempo utilizado nesta etapa. Por estes motivos, as
redes neurais estdo sendo empregadas com sucesso nas mais diversas dreas. No ambito da
engenharia quimica a aplicagfio de redes neurais tem-se destacado em quatro grandes areas:
modelagem empirica, controle de processos, predicio e detecgio de falhas

(Fontes, 2001).

Este capitulo introduz o emprego de redes neurais artificiais visando seu uso na

predigdo de propriedades termodindmicas no equilibrio liquido-vapor (VLE).

A bibliografia referente ao emprego de redes neurais artificiais na predigdo de pro-
priedades termodindmicas € muito restrita. Sharma ef aili (1999) usaram redes neurais arti-
ficiais em predicOes de equilibrio liquido-vapor de sisiemas bindrios. Estes usavam como
entradas da rede neural artificial a pressio € a temperatura e obtinham como resultados a
fragdo molar do componente em cada fase. Os autores concluiram que o emprego de redes
neurais artificiais pode levar a resultados td0 bons quanto ou até melhores que os preditos
por equacdes de estado, mesmo empregando um conjuato limitado de dados. Iliuta er aili
(2000) empregaram redes neurais artificiais na predi¢io de equilibrio liquido-vapor de sis-
temas com dois solventes e um eletrolito. Foram empregadas duas redes neurais: a primeira
predizia a fra¢io molar na fase vapor e a temperatura de equilibrio e a segunda a fragéio

molar na fase vapor e a pressio total.

As redes neurais artificiais surgiram da pesquisa sobre inteligéneia artificial cujo
objetivo era modelar o comportamento do cérebro humano. Deste modo, uma entrada nu-
mérica € apresentada a rede de neurénios. Estes interagem matematicamente entre si ¢ de-

terminam uma resposta que corresponde a um padrdo de entrada-saida pré-estabelecido.
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Os neurdnios das redes neurais sio organizados em camadas. Todas as redes neu-
rais apresentam uma camada de entrada, uma de saida ¢ pelo menos uma camada escondida
(Quantrille e Liu, 1991). As conexdes entre os neurdnios da rede neural artificial t€m im-
portincia fundamental, para a reten¢io da informac@o adquirida. Outra fonte de retencéo de
informaciio da rede newral artificial ¢ através da magnitude do sinal que percorre a rede
neural. Quantrille e Liv (1991) citam que uma vez que a rede neural armazena conhecimen-
to através das varias conexdes entre newrdnios, os efeitos causados por dados incoerentes
ou com ruidos sdo distribuidos paralelamente pela rede e a influéncia da resposta de um

neurdnio n3o se toma muito significativa.

3.2 — Fundamentos de Redes Neurais Artificiais

3.2.1 — Modelo de um Neurdnio

Os neurdnios que compde uma rede neural artificial apresentam uma estrutura

conforme a ilustrada na Figura 3.1.

___________ n e_ur;ni;_:
|
|
Foy) e,
|
{
___________ .

Figura 3.1 — Modele do j-ésimo neurdnio da camada £.

O primeiro elemento, ¢ o vetor de entrada a = [a;, @, .., a,]". Em fungdo do vetor
de entrada a o neurdnio j gera uma resposta, b;. Os componentes de a podem ser as respos-
tas de outros neurdnios, assim como a resposta b; podera fazer parte do vetor de entrada de

outro neurdnio.
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k & vy A v .
O vetor ® = I o I a)"‘gj, vy O ,E,-]T, compreende os pesos sindpticos do neurdnio ;

da camada £, que sfo ajustados durante o treinamento da rede neural. O escalar an'J. , Cha-

mado de limiar de ativagfio, € usado para controlar a ativa¢do do neurdnio. Estes elementos

sdo manipulados de acordo com a equagio:

k k
nj:mj-a+a)oj. (3.1)

O escalar 77, por sua vez ¢€ alimentado & fungéio de ativaglio, f, levando & saida b;.
A forma funcional de f(7;) pode ser escolhida de uma larga gama de funges matematicas e
pode variar nas diversas camadas da rede neural. Normaimente a forma funcional das ca-
madas de entrada e de saida € linear, enquanto que a das camadas intermediarias comumen-

te é uma funcéo sigmoide, tal como

1
fx)y=———, (32)
l—e

ou

2
f(x)=——--1 (3.3)
l+e

Estas formas funcionais proporcionam treinamento mais eficiente, porque elas sfo
monotonas. Além disso, elas tém a vantagem de serem continuas e limitadas, entre 0 ¢ 1, no
caso da equacdo 3.2 ¢ entre -1 ¢ +1, no caso da equagfio 3.3. Elas s#o, ainda, diferenciaveis

condi¢io essencial para uma funcgio de ativacio (Demuth e Beale, 1998).

Usando a fungfio sigmdide descrita pela equagdo 3.2, por exemplo, a saida b; serd

dada por:

b.=——— (3.4)
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A equagéo 3.4 representa o Ultimo bloco ilustrado na Figura 3.1. As funcdes de a-
tivagdo do tipo sigmodide sfio responsaveis pela inclusdo de nfio linearidade ao modelo da
rede neural. Este € um motivo pela qual este tipo de equagdes € muito empregado em mo-

delagem empirica.

3.2.2 — Arquitetura de Redes Neurais Artificiais

Uma rede neural ¢ composta por varios neurdnios operando em paralelo e a res-
posta da rede € determinada pelas conexdes entre neurdnios. A maneira pela qual estes neu-
rébnios serdo conectados € designada pela arquitetura da rede. Na maioria das aplicacdes, a
rede neural é composta por mais de uma camada de neurdnios. Geralmente redes neurais
com maior nimero de camadas s8o capazes de representar com maior precisdo o padrio de

entrada-saida desejado.

O estudo da arquitetura mais conveniente para uma rede neural envolve a determi-
nagio do numero de camadas e da funcfio de ativagfio de cada uma delas, do niumero de

neurdnios em cada camada e como cada neurdnio sera ligado aos demais.

O emprego de redes neurais multicamadas possibilita a escoiha entre trés tipos de
conexdes: em conexdes intracamadas a saida de um neurdnio de uma camada & introduzida
como entrada em outro da mesma camada; as conexdes intercamadas em que a saida de um
neurdnio é alimentada aos neurdnios de outras camadas; e as conexdes recorrentes, na qual
a saida de um neurdnio é novamente introduzida a este. Estes tipos de conexdes sdo ilustra-

dos na Figura 3.2.

1 [ 1

1] 1 1
COHBXEGS conexoes conexﬁes
intracamada intercomadas recorrentes
Figura 3.2 — Tipos de conexdes.
REIETY
UNICAMP 27
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Em engenharia, as conexdes intercamadas t€m vantagens sobre os demais tipos
(Quantrille e Liu, 1991). O emprego de conexdes intercamadas possibilita a escolha entre
dois esquemas de conexdo: as diretas ou as retrogradas. Nas conexoes diretas, as entradas
sio introduzidas na primeira camada, estas por sua vez transmitem o sinal em direcéo a
{iltima camada, que emite a resposta. Enquanto nas conexdes retrogradas, o sinal é transmi-
tido no sentido inverso, isto ¢, parte da camada de saida em direcdo a camada de entrada.

Ambos tipos de conexdo estdo ilustrados na Figura 3.3.

conexoes consxdes
diretas refrogradas

Figura 3.3 — Tipos de conexdes intercamadas.

Segundo Hunt et alli (1992) uma rede direta com trés camadas, cuja nio-
linearidade seja descrita pela equagéio 3.1 e que tenha estrutura completamente conectada,

pode representar qualquer fungéio continua. Uma rede deste tipo € ilustrada na Figura 3.4.

Figura 3.4 — Rede direta completamente conectada.

Estruturas como a da Figura 3.4 sfio muito tteis por serem simples e ficeis de im-

plementar (Quanirille e Liu, 1991). Freqiientementie a funcédo de ativagdo da ultima camada
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de uma rede neural como a ilustrada acima € uma fung¢fo linear. Desta forma, o calculo do

vetor saida, y, de uma rede neural como aquela € feito empregando-se as equagdes a seguir:

uj=f(mf.-a+w§j)e (3.5)

y=0-ut+ao,, (3.6)

b s . . co A
onde @ ¢ o vetor dos pesos smapticos referentes a camada intermediaria do neurénio j,

a . = r . - A = . . .
@ € o vetor dos pesos sindpticos referentes a camada de saida do neurbnio j, @, € o li-

miar de ativagdo do neurdnio j da camada intermediaria e a)go ¢ o limiar de ativacdo do

o , T
neurdnio o da camada de saida. Sendo u = [uy, ug, ..., Ug] .

Uma vez escolhida a estrutura da rede deve-se determinar o niimero de neurdnios
necessarios para que a rede neural seja capaz de representar bem o padrio estabelecido du-
rante o treinamento. Para uma rede neural semelhante a ilustrada na Figura 3.4, o nimero
de neurdnios na camada de entrada deve ser igual ao nimero de varidveis de entrada e o
nimero de neurdnios na camada de saida, igual ao nimero de variaveis de saida. Ja a de-
terminacdo do niimero de neurbnios na camada intermedidria ¢ mais complexa. Um niimero

inadequado de neurdnios na rede pode levar a resultados inconvenientes.

Véarias técnicas surgiram tentando resolver o problema da escolha do niimero ideal
de neurdnios na camada intermediaria de uma rede neural. Fujita (1998) propds um método
estatistico para a estimacfio do nimero de neurdnios. Jd Zorzetto et alli (1999) propde uma
técnica de tentativa e erro, que se aproveita do conhecimento da tendéncia de redugéo do

erro da rede.

Qutras técnicas ainda, ndo buscam o nimero ideal de neur6nios na camada inter-
mediaria de uma rede neural. Nestes métodos usa-se um grande numero de neurdnios, po-
rém a boa generalizaco é garantida por wma técnica, chamada de regularizagio, que res-

tringe os pesos sinapticos a valores reduzidos (Mackay, 1992).
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3.2.3 — Utilizacdio de Redes Nenrais Artificiais

Antes da utilizagdo de uma rede neural artificial para representar um determinade

padréio de entrada-saida, os seguintes passos devem ser seguidos:

Ly
2)

4)

5)

6)

obtenc¢io de um conjunto de padrdes de entrada-saida;

divisio do conjunto em dois subconjuntos, um para o trelnamento, um para a

validacdo e um para a fase de testes;
determinacio da estrutura da rede neural;

treinamento da rede neural. Nesta fase os pesos sinapticos e os limiares de ati-
vagdo sio ajustados até que um sinal de entrada produza uma saida desejada. O
subconjunto de treinamento € empregado nesta fase. Um algoritmo de treina-

mento adequado deve ser escolhido;

generalizagdo. Esta fase ocorre juntamente com a fase de treinamento, o sub-
conjunto de validag@io ¢ empregado para verificar se a rede neural ndo esta
memorizando os padrdes usados para o treinamento. A memoriza¢do € um
processo caracteristico de redes com neurdnios em excesso, por 1850 a determi-
nagio do numero de neurdnios adequado. A técnica de regularizagfio € empre-

gada nesta fase;

fase de testes. O Gltimo dos subconjuntos ¢ empregado para comparar resulta-
dos obtidos empregando outros algoritmos de treinamento. Isto €, os passos 4 €
5 s#o repetidos para outros algoritmos de treinamento. O algoritmo que melhor

representar os padrdes do subconjunto de testes deve ser escolhido.

Entdo, a rede neural obtida representard o comportamento de entrada — saida con-

forme a precisdo requerida. A rede ja pode ser empregada para os fins desejados.

3.2.4 — Vantagens ¢ Limitagdes das Redes Neurais Artificiais

As redes neurais ndo devem ser tomadas como uma verdade absoluta, aplicavel a

qualquer situagfo. Embora muito titeis, em alguns casos, sua utilizagio em outros casos tem

sérias restricdes. O conjunto de dados disponivel deve ser suficientemente extenso para

garantir a convergéncia e a estabilidade. Além disso, estes dados devem estar igualmente
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distribuidos sobre toda a faixa de valores que se deseja predizer. OQutro problema é relacio-
nado ao grande dispéndio de tempo para o treinamento de uma rede neural. Alguns algo-
ritmos de treinamento que tentam acelerar o treinamento acabam requerendo maiores quan-

tidades de memdria computacional.

O crescente interesse pelo emprego de redes neurais € vinculado as diversas vanta-
gens que elas proporcionam. A capacidade de adaptacfio € uma destas vantagens. Caso a
rede esteja fora de seu ambiente de validade ela pode ser treinada para adaptar-se a este
novo ambiente. Além disso, uma rede neural treinada pode simular uma entrada muito ra-
pidamente. Isto proporciona & rede a possibilidade de ser empregada em técnicas on-line. A
capacidade de representar relagbes ndo-lineares é outra propriedade muito apreciavel das

redes newiais.

Qutra vantagem caracteristica de redes neurais € a possibilidade de se calcular as
derivadas das saidas em relagdo as entradas. Esta caracteristica é muito apreciavel, pois
muitas relagdes funcionais sdo muito complicadas de serem representadas analiticamente.
O cdleulo da derivada é feito como se segue.

Sendo:

Df(x)Ed—

entfo a derivada da saida y, em relacfio 4 entrada «; é obtida por:

?;f - Zw o] 57

& (x)

onde »f € o niimero de neurdnios na camada intermediaria.

3.3 — Técnicas de Tremnamento

O processo de treinamento, também chamado aprendizado, de uma rede neural ar-
tificial, consiste no ajuste dos pesos sindpticos e dos limiares de ativaciio de maneira que

um padrio de enfrada-saida seja obedecido.
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Existem dois tipos de treinamento: o supervisionado; no qual um “supervisor” ex-
terno monitora o treinamento, e o ndo-supervisionado; no qual a rede neural € treinada sem
nenhum controle externo. O treinamento supervisionado € ¢ mais usado e existem varios
algoritmos aplicando este tipo de treinamento. Dentre estes, o algoritmo de treinamento por
corre¢do de erros € o mais utilizado. Neste os pesos sinapticos e os limiares de ativagio sdo

ajustados proporcionalmente ao vetor dos erros das saidas, e, dado por:

e =0 —t, (3.8)

2 1 i

onde o é o vetor dos valores calculados e t € o vetor dos valores desejados.

O algoritmo de treinamento por correcdio de erros € 1t apenas em redes neurats
com uma Unica camada. Este problema acabou retardando a difus#o desta ferramenta com-
putacional. Porém com o surgimento da técnica de retropropagaco redes neurais com mais
de uma camada puderam ser empregadas. A Unica exigéncia para o emprego desta técnica €

que a rede neural a ser treinada possua apenas ligagSes intercamadas diretas.

O algoritmo de retropropagacdo sofreu varias modifica¢des e melhorias, porém os

passos basicos séo (Quantrille e Liu, 1991):
1) Apresenta-se uma entrada especifica ¢ mede-se a saida atual;

2) Comparam-se as saidas; atual ¢ desejada e calcula-se o erro quantitativo entre
estas saldas; a equacio usada para calcular este erro € chamada de fungéo de-

sempenho ¢ pode assumir véarias formas;
3) Minimiza-se este erro ajustando os pesos sindpticos e os limiares de ativagéo.

a) Ajustam-se os pesos sindpticos e os limiares de ativacéio a partir da ui-
tima em diregfo primeira camada, o ajuste € feito proporcionalmente ao

erro em cada camada.

O algoritmo de retropropagagéo mats simples ¢ o de gradiente descendente. Neste
procedimento, os pesos sindpticos e os limiares de ativagdo sfio ajustados na direcéio em que
o erro diminui mais rapidamente. O treinamento de uma rede neural mediante este algorit-
mo leva muito tempo. Isto ocasionou a obtengéio de procedimentos que empregam técnicas

heuristicas e de otimizac¢fio numeérica para acelerar o treinamento. A técnica de Levenberg-
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Marquardt é empregada com este propdsito. O algoritmo obtido € muito eficiente e merece

maior aprofundamento.

3.3.1 — Algoritmo de Levenberg-Marquardt

O método de Newton é uma alternativa para acelerar o treinamento de redes neu-
rais. Uma vez que se sabe que este alcanca convergéncia rapidamente, o processo de atuali-
zacio dos pesos sindpticos e dos limiares de ativagdo de redes neurais pode aproveitar esta

caracteristica. Aplicando o método de Newton ao treinamento de redes neurais, obtém-se:

X =X — H:ng (3.9

aqui, X¢+; € 0 vetor que contém os pesos sindpticos & 0s limiares de ativagdo corrigidos, Xk
" M o . : - -~
contém os valores atuais destes pardmetros, Hy " é a matriz Hessiana da fun¢io desempenho
e gi ¢ o gradiente atual.
O céleulo exato da matriz Hessiana é muito complexo e requer um esforgo compu-
tacional elevado. No algoritmo de Levenberg-Marquardt a matriz Hessiana néo ¢ calculada,

mas sim uma aproximagido que é adequada a fungdes desempenho que tenham forma qua-

drética, descrita matematicamente como:
H~J'J,

onde J & a matriz Jacobiano da fungiio performance. J o gradiente, g, € calculado como:
g, =Je

A matriz Jacobiano é caleulada com muito mais facilidade do que a matriz Hessia-
na. A matriz Hessiana aproximada acrescenta-se um termo para garantir que a funcao de-

sempenho sera sempre reduzida apds cada iteragio do algoritmo. Desta forma:

X, =x, —[J T+ 00, (3.10)

onde: I é a matriz Identidade e p é uma varidvel que garante a reducdo da fungéo perfor-

mance.
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Embora este algoritmo seja répido, ele requer uma memoéria computacional eleva-
da. Este problema pode ser amenizado dividindo 2 matriz Jacobiano em duas submatrizes
iguais. As submatrizes s&o manipuladas como descrito abaixo:

H=JJ=|""'[(JJ,)=1J, +1J,

T
1
T
2
Apbs cada subtermo da matriz ter sido computado a parte correspondente da ma-

triz Jacobiano pode ser eliminada liberando memoria.

Demuth e Beale (1998) compararam o tempo gasto no treinamento de vma rede
neural especifica usando vérios algoritmos; 0 algoritmo de Levenberg-Marquardt foi o mais

veloz.

3.4 — Melhorando a Generalizag8o

O objetivo do treinamento de uma rede neural ¢ fazer nfo s6 que esta apresente
pequenos erros para o conjunto de treinamento, mas também que responda bem para entra-
das ainda desconhecidas. Quando uma rede neural ¢ capaz de responder adequadamente a
uma nova entrada, diz-se que ela generaliza bem. Porém, quando a rede representa bem
apenas o conjunto usado no tremamento, ela nfio é capaz de generalizar e diz-se que esfa
memorizou os padrdes do treinamento. A memotizagho ¢ caracteristica de redes superdi-
mensionadas. O emprego de redes neurais com um nimero de neurdnios grande o suficien-
te para ajustar os dados adequadamente, mas que nao tenha for¢a suficiente para memorizar
é o ideal. Mas a obtencdo deste nimero exato de neurdnios € dificil. Por este motivo surgi-
ram outros métodos para melhorar a generalizagdo de redes neurais. O método de regulari-

zacHo estd entre estes e sera descrito a seguir.

3.4.1 — Regularizaciao

Regularizagio é o nome dado ao método que, para melhorar a generalizagdo de
uma rede neural, restringe os valores dos pesos sinapticos e dos limiares de ativa¢do a no-

meros reduzidos. Esta restri¢io leva a rede a responder suavemente, reduzindo os proble-
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mas causados pela memorizagfo. Deste modo até mesmo uma rede superdimensionada serd

capaz de obedecer bem a um determinado padrio de entrada-saida.

O emprego de regularizagio requer o emprego de uma fungfo desempenho especi-

fica. Na maioria das vezes a funcio desempenho empregada, tem a seguinte forma:

F=E,=3(t,-0)", (3.11)
i=1

onde »n € o nimero de padrdes de entrada-saida usados no treinamento. Porém no caso de

emprego de regularizagdio usa-se a seguinte funcéio desempenho:

F=pE, +af,, (3.12)

onde Ey é 0 somatério dos quadrados dos pesos sinapticos da rede e e S sfo chamados de

parémetros de regularizacdo.

O ajuste dos valores de «e 5 € o principal problema na implementagfio deste mé-
todo. Para contornar este problema a lei de Bayes foi empregada, dando origem a técnica

ora chamada de regularizagfio Bayesiana.

3.4.2 — Otimizacio dos Parimetros de Regularizacio pela Lei de Bayes — Regulariza-
¢do Bayesiana
A lei de Bayes é usada para avaliar a possibilidade de ocorréncia de um dado e-

vento,

P(A|B)= P(BLQ;D(A) : (3.13)

onde P(A|B) representa a probabilidade do evento A ocorrer se o evento B ja aconteceu,
P(BJ|A) é a probabilidade do evento B ocorrer dado que o evento A ja aconteceu, P(A) ¢ a

probabilidade do evento A ocorrer ¢ P(B) € a probabilidade do evento B ocorrer.
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Considerando os pesos sindpticos e limiares de ativaciio da rede como varidveis
randdmicas ¢ conhecendo os padrdes de entrada-saida que serfio usados no treinamento, a
fun¢ho densidade para os pesos sindpticos ¢ limiares de ativagio pode ser obtida pela lei de

Bayes:

P(D|F, p, M)P(F|a,M)
P(D|ea, p,M)

P(¥|D,a,p,M)= , (3.14)

onde D representa o conjunto de padrdes de treinamento, A é o modelo sugerido para a
rede neural e F € a matriz que contém os todos os pesos sindpticos e os limiares de ativa-
cio.

Assumindo que os desvios nos dados de treinamento e a distribuic8o inicial dos
pesos sindpticos e limiares de ativagéo sio Gaussianos, as probabilidades podem ser dadas

por:

P(D|F,,M)= exp(—fE,) e (3.15)

1
Z,(B)

P(F|la,M)= exp(—aFE ) (3.16)

1
Z,(e)

onde Zp (f) = (ﬂ/B)“‘Q, L= (n!oc)m, N ¢é o ntimero total de pardmetros € » ¢ o0 nimero total

de padrGes usados no treinamento. Substituindo na equacdo 3.14, tem-se:

P(F|D,a, p,M)= exp(—F(w)). (3.17)

1
Zp(a, )

Asstm, quando os pesos 6timos forem obtidos P(F|D,o,B,M) seré méximo ¢ a

fungdo desempenho, F, serd minima.

Resolvendo a equagéo 3.14 para P(D|o.,B, M), obtém-se:
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Z . (a,
P(D|a,B,M)= #(@ f) : (3.18)
ZD (/8 )Z w (a)
Na equacfo 3.18 somente Zr (o) € desconhecido. Porém, ele pode ser estimado
usando expansio em séries de Taylor. Como a fungdo desempenho tem a forma quadratica
em uma pequena area proxima do ponto minimo £, pode ser expandido ao redor do ponto

FMP

minimo de , onde o gradiente ¢é zero. Obtendo, desta maneira:

Z, ~2m)""” det(H" )% exp(~F (F*")),

onde H ¢ a matriz Hessiana da fungfio desempenho. Substituindo na equagéo 3.18 os valo-
res 6timos de a e B no ponto mintmo pedem ser obtidos; para isto deve-se derivar os loga-

ritmos e iguald-los a zero, obtendo-se:

N-y
oM = 4 . IBMP ~ ,
2Ew (FMP) 2ED (F MP)

onde y = N - 2" (™)™ ¢ chamado de namero efetivo de pardmetros. Ele representa o
ntmero de pardmetros efetivamente utilizados na reducéo da fungdo desempenho. Este va-
lor pode variar de zero a N. Uma diferenga muito grande entre y e N € sinal alguns neur6-

nios da camada intermedidria podem ser eliminados.

A técnica de regularizago Bayesiana, assim como a técnica de Levenberg-
Marquardt para o treinamento necessita do célculo da matriz Jacobiano da fungfio desem-
penho. Desta forma, a técnica de regularizagdio Bayeslana pode ser implementada junta-
mente com o algoritmo de Levenberg-Marquardt sem aumentar muito o esforgo computa-
cional. Os melhores resultados sdo obtidos se o conjunto de padrdes de entrada-saida usade
no treinamento for normalizado na faixa de {-1,1] (ou outra regifio similar) (Foresse e Ha-

gan, 1997).

Foresse e Hagan (1997) descrevem os passos necessarios para a otimizagfo Baye-

siana dos pardmetros da fungfio desempenho usando a técnica de Levenberg-Marquardst:

1) Inicializar e, [ ¢ os pesos sindpticos e limiares de ativagéo;

37



Capitulo 3 — Emprego de Redes Neurais Artificiais na Predicao de Propricdades Termedindmicas

2) Computar wm passo do algoritmo de Levenberg — Marquardt para minimizar o

valor da fungfio desempenho;

3) Calcular o nimero efetivo de pardmetros, usando a seguinte aproximacio para

a matriz Hessiana, H ~ 28J7J + 2ol
4) Calcular o e B;

5) Calcular os passos 2 até 4 até a convergéncia.

Cada vez que o ¢ [ sfo calculados, o valor da func¢io desempenho € alterado e o
ponto minimo ¢ modificado. Desta forma, a cada nova estimativa os pardmetros da funcio
desempenho serio mais precisos. [sto ocorrera até o momento em que a precisdo for sufici-
eniemente elevada, de maneira que a fun¢do desempenho permanecera inalterada. Neste

momento, a convergéncia € obtida e o treinamento da rede neural ird cessar.

3.5 —Redes Neurais Artificiais na Predi¢do de Propriedades Termodinamicas

A predicio de dados termodinimicos por meio de redes neurais foi testada para
uma mistura propano-propeno. As propriedades que serdo preditas pelas redes neurais sdo

necessarias na simulacdo de colunas de destilacdo.

Para isto foram empregadas trés redes neurais: a primeira, R1, € responsavel pela
obtencio das constantes de equilibrio liquido-vapor a partir das frages molares nas fases
liquida e vapor do componente mais volatil e da temperatura. Embora pela regra de fases de
Gibbs o estado de equilibrio liquido-vapor de um sistema bindrio seja defimido por apenas
duas variavels intensivas, no procedimento iterativo do método de simulagédo da coluna de
destilagdo as composigdes nas fases liquida e vapor e a temperatura sdo comgidas a cada
iteracdio. Por este motivo, admite-se que exista um estado de equilibrie liquido-vapor hipo-
tético nestas condicdes. Por meio da segunda, R2, descja-se calcular a entalpia da fase li-
quida tendo como entradas a fragdo molar do cormponente mais volatil na fase liquida e a
temperatura. A ultima rede, R3, € utilizada na predicéo da entalpia de vapor a partir da fra-
cdo molar do componente mais volatil na fase vapor ¢ da temperatura. As derivadas parci-
ais necessarias no método iterativo devem ser calculadas por estas redes neurais. Estas re-

des sdo ilustradas na Figura 3.5.
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a} Rede BL by Redes R2 e B2' ¢} RBedes R3 ¢ B3

Figura 3.5 - Redes neurais empregadas.

Para o treinamento das redes neurais foi empregado o software MATLAB. Este
possul um pacote que utiliza o algoritmo de Levenberg-Marquardt juntamente com a técni-
ca de Regularizagiio Bayesiana para o treinamento de redes neurais. Este pacote foi empre-

gado no treinamento das redes neurais acima descritas.

Os dados usados no treinamento das redes neurais foram gerados a partir da equa-
¢io de Peng-Robinson (Zemp, 1995). Estes dados cobrem toda a faixa de composigdes,
uma faixa de temperatura compreendida entre 45,367 °C (ponto de ebuli¢do do propeno) e
53,593 °C (ponto de ebuli¢iio do propano) e sho validos para a pressao de 1.860,60 kPa. Um
conjunto de quatrocentos padres de entrada-saida foi gerado. Deste total, trezentos padrGes
foram usados no treinamento e os cem restantes foram empregados para testar as redes neu-
rais obtidas. Para o caso de coluna operando com condensador total as redes R2 ¢ R3, fo-
ram substitufdas por duas redes neurais alternativas, R2’ e R3’, para as quais o limite infe-
rior da temperatura foi reduzido para 43,938 °C (temperatura abaixo do ponto de ebuligio
do componente mais volatil) e o nimero de padrdes subiu para quatrocentos e quatro, sendo

que o conjunto de treinamento aumentou para 303 padrdes de entrada-saida.

3.5.1 — Normalizacio dos Padrdes de Entrada-Saida

Os padrdes de entrada-saida usados no treinamento foram normalizados na faixa
de [-1,1]. Todas as variaveis, tanto de entrada quanto de saida, foram normalizadas de acor-

do com a equagio abaixo:

— z(p_pmin) -1
pmax ﬂpmin

(3.19)

n
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onde p, é o valor da varidvel normalizada, p € o valor original da variavel, pm, ¢ um valor
minimo de referéncia da variavel & P, € um valor maximo de referéncia da variavel.

Desta forma quando a rede neural for usada para predizer um certo valor, as entra-
das devem ser normalizadas de acordo com a equagio 3.19. Ja as saidas devem ser reverti-

das aos valores corretos por meio da equago:

p = Oﬂs(pn +1)(pmax *pmin)-i—pmin (3'20)

3.5.2 — Resultados Obtidos

Os valores obtidos apds o treinamento, para o nimero efetivo de pariimetros e para
a somatéria dos quadrados dos pesos sindpticos, sdo apresentados na Tabela 3.1. Estes valo-

res indicam que as redes estéio bem dimensionadas.

Tabela 3.1 — Pardmetros de treinamento.

. Somatéria dos quadrados dos
Rede Nimero efetivo de pardmetros, y o
pesos sinapticos

R1 23,40 45,86

R2 9,210 36,87

R2’ 19,30 130,1

R3 15,30 36,69

R¥ 19,80 168,2

O desempenho das redes pode ser avaliado por meio dos erros obtidos no treina-
mento e os erros obtidos no teste das redes neurais. Os valores dos somatodrios dos quadra-

dos dos erros (SSE) encontram-se na Tabela 53.2.

Nas Figuras 3.6 ¢ 3.7 sio comparados os valores calculados pelas redes e aqueles
obtidos pelo modelo de Peng-Robinson para o conjunto de padrdes usados nos festes da

rede R1.
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Tabela 3.2 — Erros obtidos no treinamento e no teste das redes neurais.

Rede Somatorio dos quadrados dos erros | Somatdrio dos quadrados dos
do treinamento erros do teste
R1 1,1277x 10° 1,2931 x 107"
R2 6,5521 x 10 4,1853x 107
R2’ 1,1030 x 10°® 7,3456 x 10™
R3 6,7622 x 10° 2,8096 x 107
R3’ 4,4893x 107 1,8644 x 103

11

K1 e
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Figura 3.6 — Comparagdo entre os valores da constante de equilibrio do propeno preditos por Peng-Robinson
e os calculadoes pela rede neural RI.
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Figura 3.7 — Comparagdo entre os valores da constante de equilibrio do propano preditos por Peng-Robinson
e 0s calculados pela rede neurai R1.

Os valores calculados pelas redes R2, R2’, R3 e R3’ sdo comparados com os cal-

culados pela equacgio de Peng-Robinson, nas Figuras 3.8, 3.9, 3.10 € 3.11, respectivamente.
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Figura 3.8 — Comparagio entre os valores da entalpia da fase liquida preditos por Peng-Robinson e 0s calcu-
Jados pela rede neural R2.
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Figura 3.11 — Comparacéo entre os valores da entalpia da fase vapor preditos por Peng-Roebinson e os calcu-
lados pela rede neural RY’.

Os parimetros das redes sdo mostrados nas Tabelas 3.3,3.4,3.5,3.6 e 3.7.

Tabela 3.3 —Parimetros da rede Rl1.

neurdnio 1 2 3 4 5 6 ] 9 10 11 12
o’ 202876 | -1,2780 7 0,170 | 02338 | 0,1731 | -G,1375 ] 02337 | 12600 | 0,2343 | 04,2342 | 02081 | 0,2344
o7 0.8431 | 0,1839 | -0,9188 | -0.0391 | -0,5045 | -0,2102 | -0,03%1 | 09404 | -0,0423 | -0.0423 | 0,1085 | -0.0422
w7 09620 | -0.3957 | 0,2960 | -0,2424 | 1.5288 | 04702 | -0.2425 | 02968 | -0.2446 | -0,2446 | -0.7163 | -0,2443
'y 7 0,8516 | 1,5625 | -2,3503 | -0,0499 | -1,53077 | 0,2069 | -0.0498 | 14119 | -0,0539 | -0,0537 | 0,0426 | -0,0538
w;” 00668 | 17013 | 1,5234 | -09170 | 1.0488 | 04008 | 09169 | 1.0115 | -0.91532 | 09132 | -0,5462 | -09154
" 1.7226 | 0,8696 | 1,5069 | -0.7259 | -0.4032 | 0.900 0,7260 | -0.4530 | -0,7301 ; -0,7301 | -0.5475 | -0,7298
@7 -0.3462 | -0.0807

Tahela 3.4 - Pardmetros da rede R2. )

neurdnio 1 2 3 4 5 6 7 3 9 1o It
o7 -0,2995 02203 | -0,3123 | 02221 02177 0.2230 0,2200 0,2226 | -0,3118 | -0,6601 ,5013
w" T -0.6000 05029 | -0,6157 | 0.305] (,4998 0.5061 0;5025 04,5057 | -0,6151 0.1140 | -0.4821
o T | 02464 | 02670 | -0.2405 | 02653 | 02693 | 02645 | 02672 | 02649 | 02407 | -1,1012 | 3.2297

" -1,3200 1,1735 | -1,3307 | 1.1750 1,1719 1,1733 1.1733 1,1750 | -1,3302 | 0,8292 | -2,4971
%" -0,0923
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Tabela 3.5 - Parimetros da rede R2.

neurdnio 1 2 3 4 3 f 7 8 9 10 11
o’ 39404 | -0,5323 | 36707 | 27854 } -13705 ) -0,5729 | -0,6833 | 1,0524 | -0.5354 | 0,2786 | 0,5910
o’ 2,7894 | 0,0041 02527 | -0.1441 t 2,5872 | -0,0249 | -0,1052 | -0,00234 | 1.8669 | -0.1441 | -0,6014
U -2.8729 | -0,2330 | -2,7460 | 00485 | 24955 | -0,2720 | -0,3671 | -0,3060 | 3.0180 0,0485 | 2.8766
iy 3.0019 1,1212 | 22923 | 03732 | -2,2712 | 1,1657 1,3142 | -0,7381 { 28181 | -0,3732 | -2.1274
@’ 0,6230

Tabela 3.6 - Parimetros da rede R3.

neurdnio 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 il
aM? 0,1710 | 00638 | -1,4855 | -0,5046 | 0,1953 13130 | 0,4099 [,0110 § -0,2306 | -0,3746 | -0,4114
@ 0.62435 0,5220 | 05818 | -1,1634 | 06490 | -1.1226 | -1,5333 | -0,8486 | -0,60866 | -0,8257 | 0,9097
@y, T 0,0055 | -0,0095 | 05326 | -0,6501 | 0,0233 0,1694 | -0,0883 | 0,7866 | -0.0214 | -0,0013 | -2,8006
Wy 0,8559 | 07074 | 0,5638 | -1,6093 | 08864 | -0,1678 | 09502 | -04255 1 -1,0525 | -1,2381 | 1,9714
"0 -0, 1800

Tabela 3.7 - Parametros da rede R3’.

neurdnio 1 2 3 4 5 [ 7 8 9 ¢ 11
"7 -1,4238 | 45747 | 02321 46512 | -0,2863 1,7648 17133 | -0.2709 | 0.0972 0,2321 0.2321
@'’ 0,8451 1 -2,7350 | -0,1509 | 0,7101 0,1395 | -2.5615 | 0,7893 2,1430 1,3500 | -0,1509 | -0,1509
@'t 1,65940 3,5068 0,0602 -3,6089 | -0,1599 29760 | -0,0710 20277 -2,.8572 0.0602 00602
®° 0.7326 | -3,0203 | -0,4006 | -2,4959 | 0,877% | 24018 | -1,3635 | 2,7450 | 29418 | -0,4006 | -0,4006
0! 0,4392

3.6 — Conclusoes

Como se pode verificar na Tabela 3.2, os somatérios dos quadrados dos erros das

trés redes sfo muito pequenos. Isto comprova a eficiéncia das redes neurais na predicio

destas propriedades termodindmicas. As ordens de grandeza dos somatérios dos quadrados

dos erros s&o proporcionais as ordens de grandeza dos valores usados no treinamento.
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4 —- Modelos Estaticos Hibridos de Colunas de Destilacéo

4.1 — Introducéo

As téenicas de controle (controle preditivo com modelo) e de otimizagdo on-line
fazem uso intensivo de modelos (dindmicos ou estaticos) do processo a controlar ou ctimi-
zar. Por esta razfo t€m sido fertos esforgos para permitir obter modeles de processos cujo

tempo computacional seja reduzido.

As técnicas mais usadas para a reducfio do tempo computacional associado 4 simu-
lagdo de colunas de destilagfio de pratos (assim como de outros processos semelhantes)
fazem uso ou de Modelos Reduzidos ou de Modelos Simplificados (Perregaard e Serensen,

1992).

Os Modelos Reduzidos sdo basicamente modelos de ordem reduzida, ou seja, re-
presentados por um nimero substancialmente menor de equagdes em relacio aos modelos
“exatos” apresentados anteriormente. J4a com os Modelos Simplificados procuram-se
introduzir hipéteses que tornam mais simples, para a simulagfio, as equagdes do modelo.

Neste sentido, o préprio Modelo de Estagio de Equilibrio ja é um Modelo Simplificado.

Uma das técnicas mais usadas para a reducfio da ordem de modelos de colunas de

destilag8o de pratos € o método de Colocagfio Ortogonal Discreta (Simées, 2000).

Um dos aspectos freqiientemente considerados na simplificacio de modelos de co-
lunas de destilacio por sua vez, diz respeito a reduco do tempo computacional gasto nos
calculos termodindmicos. Perregaard (1993) relata que o tempo necessario para o calculo
das propriedades termodindmicas representa de 30 a 80% do tempo total da simulagfio. J4
no caso da simulacio da coluna de destilacio apresentada na se¢fo 2.2 a porcentagem de
tempo necessdaria para estes calculos foi de cerca de 64%. Este tempo foi ca}culado usando
a ferramenta do compilador (Fortran Salford FTN95) que perrhite a obtenciio do tempo
computacional gasto em cada subrotina do programa computacionzl. Uma técnica de sim-
plificagfio que visa a redugfo do tempo usado nos calculos termodindmicos € a utilizagéo
dos chamados “modelos termodindmicos locais”. Os modelos termodindmicos locais sio
conjuntos de equacgdes simples usadas em vez dos modelos rigorosos, que necessitam de

procedimentos iterativos para sua soiugio, dos modelos rigorosos, ¢ substituido por expres-
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sBes simples. Estas equagdes sdo validas para regides limitadas de composigéio, temperatura
e press@io. Quando as condigGes do sistema atingem os limites destas regiGes € necessaria
uma atualizagdo. Um dos problemas bésicos encontrados na utilizagdo de modelos locais é
determinar o momento em que o modelo deve ser atualizado. Chimowitz et alli (1985) uti-
lizam um procedimento de atualizacfio automatico. Perregaard (1993) propds que a atuali-
zacdo fosse feita cada vez que a matriz jacobiana era calculada. Ja Steren e Hertzberg
(1994) usaram um modelo de erro local para diagnosticar a necessidade de atualizagfo.

Todos conseguiram acelerar os calculos termodindmicos em taxas consideraveis.

4.2 — Modelos Hibridos

A utilizacdo de modelos hibridos € uma alternativa quando existem pardmetros de
dificil obten¢fo através de técnicas de calculo convencionais, como equacdes de estado. O
emprego destas envolve calculos iterativos que podem consumir muito tempo. Uma boa
introducdo sobre modelos hibridos ¢ apresentada por Psichogios ¢ Ungar (1992). Neste
trabalho, os autores apresentam a utilizacdo de um modelo hibrido para simular um biorea-
tor. Para testar o modelo hibrido eles comparam os resultados com técnicas ja conhecidas e
com o emprego de um modelo “caixa preta” do bioreator. Quanto & comparagio com O
modelo “caixa preta” eles comentam que o modelo hibrido tem maior capacidade de inter-
polagdo e extrapolaciio, é de melhor compreenséo e requer uma quantia significante de pa-

drdes a menos para o treinamento.

4.3 — Metodologia Empregada

O modelo hibrido a ser usado neste trabalho € composto por duas partes: a primei-
ra compreende as equagdes de balancos de massa e energia e as relagdes de equilibrio, a-
presentadas na secfo 2.1; a segunda é composta por trés redes neurais responsaveis pelos
calculos termodindmicos. A primeira rede neural, R1, tera como entradas a temperatura e as
fragBes molares do componente mais ieve nas fases liquida e vapor, e suas saidas serfo as
constantes de equilibrio para ambos 0s componentes. A segunda rede, R2, terd como entra-
das a temperatura e a fragdo molar do componente mais leve na fase liquida, a saida da rede
serd a entalpia da corrente liquida. A terceira rede, R3, tera como entradas 2 temperatura e a

fracdio molar do componente mais leve na fase vapor e sua saida sera a entalpia da corrente
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de vapor. Para o caso de coluna operando com condensador total as redes R2 e R3, serdo
substituidos pelas redes R2’ e R3’. Estas redes neurais foram preparadas anteriormente e

seus resuitados constam no Capitulo 3.

O sistema de equagdes linearizadas serd resolvido pelo método de Naphtali-
Sandholm, apresentado na segfio 2.2.1. As derivadas parciais serfio calculadas por meio de
redes neurais. Sendo que apenas as derivadas parciais relativas a temperatura serdo calcula-
das, uma vez que as demais sfo muito pequenas em relag8o a estas. Isto pode ser verificado
na Tabela 4.1, onde sio apresentadas as derivadas parciais calculadas durante a simulagéo
da coluna de destilagiio com condensador parcial apresentada no Capitulo 2. O fluxograma

de resolucdio do modelo hibrido da coluna de destilagio ¢ apresentado na Figura 4.1.

Tabela 4.1 — Comparagio dos valores das derivadas parciais.

Derivada parcial em rela- Prato

cdio a varigvel no prato i i=1 =87 =175
Ak, / Byi -3,4638 x 107 27,2432 % 10° 6,2939 x 107
Ko/ By 2,5213 x 10°* 8,2055 x 107 7,4050 x 10°
ok, / Byiz 1,0061 x 10°® 1,0150 x 107 1,0687 x 10
Bky/ Byia 2,1126 x 107 9,9521x 107 -3,9249 x 107
8k, / By 2,2002 x 10* 3,3962 x 107 9,5289 x 10
ks / O, -5,1967 x 10°° -4,4457x10° -3,7905 x 10°°
3K,/ 8% -4,5740 x 107 -5,0858 x 10° -5,7056 x 107
Fka/ i 2,0706 x 107 6,0767 x 107 1,4353 x 107
ok, / &T; 1,4936 x 107 1,4899 x 107 1,4798 x 107
Bk, / BT, 1,3796 x 107 1,3661 x 107 1,3494 x 107
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Figura 4.1 — Fluxograma de resolugdc do modelo hibrido.
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4.4 — Resultados

O modelo hibrido foi testado para as duas situagSes, condensador total e conden-
sador parcial. Inicialmente serfio apresentados os resultados obtidos para a coluna com con-

densador parcial. As estimativas iniciais sdo as mesmas empregadas na seg¢do 2.2.4.

4.4.1 — Condensador Parcial

Considerando as mesmas condigdes operacionals apresentadas na Figura 4.2 os
perfis de composigéo obtidos pelo modelo hibrido sdo comparados com 0s resultados apre-

sentados na segfio 2.2.

=
ot
T .

=
o
T

fracao molar de propena {mh)
2 fracac molar de propanc {mh)
-------- - fracao moler de propens {(FR)

fracao molar
—r
[1,]
T

.’/ — fracao molar de propano (PR)
041 H -
0.3} { -
H kS
Q.2F ‘r' _
)ﬁ‘
01F o .
1] WS sl - i 1 1 3 ’ ) L ST
[t 20 40 60 80 100 120 140 160 180

estagio

Figura 4.2 — Comparagéo dos perfis de composi¢éo obtidos para o modelo que utiliza as equagdes de Peng-

Rebinson (PR) e para ¢ modelo hibrido (mh).

J4 o perfil de temperatura obtido usando o modelo hibrido € comparado com os re-

sultados de referéncia ¢ apresentado na Figura 4.3.
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Fignra 4.3 — Comparagéo dos perfis de temperatura obtidos para o modelo que utiliza as equagdes de Peng-

Robinson e para o modelo hibrido.

Os tempos computacionais, os erros ¢ o niumero de iteragoes resultantes da simula-
¢cfio sfio apreseniados na Tabela 4.2. A solugio do modelo que emprega as equacGes de

Peng-Robinson foi usada como referéncia.

Tabela 4.2 — Resultados obtides para coluna com condensador parcial.

Modelo usa- Somatorio do { Somatério do | Somatoério do
do nos calcu- | Numero de | Erro quadra- | Erro quadra- | Erro quadratico | Tempo de
los termodi- iteragGes tico da fase | tico dafase | datemperatura | CPU* (s)
ndmicos liquida vapor
Peng- "
Robinson 16 ) 3,58
Modelo 12 23602 % 10% [ 2,1470x 10° | 1,0457x10° | 1,62
hibrido
*QUN SPARC station 20
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4.4.2 — Condensador Total

Os resultados obtidos pelo modelo hibrido para a coluna com condensador total
sdo comparados aos que foram calculados na se¢io 2.2.4 e ilustrados nas Figuras 4.6 ¢ 4.7.
Na Tabela 4.3 sfio apresentados os resultados da simulagéo do modelo hibrido para a coluna
com condensador total. Novamente os resultados obtidos usando a equagBio de Peng-

Robinson sao usados como referéncia.
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Figura 4.6 — Comparagio dos perfis de composigéo obtidos para o modelo que utiliza as equagtes de Peng-
Robinson (PR} e para o0 modelo hibrido (mhy).

Tabela 4.3 — Resultados obtidos para coluna com condensador total.

Modelo usado Somatorio do | Somatorio do | Somatério do
X Numero de | Erro quadra- | Erro quadra- | Erro quadrati- | Tempo de
nos calculos . ~ . . A
termodinimicos iteracBes tico da} tase | tico dafase |codatempera-| CPU* (s)
- liquida vapor tura
Usando equa-
¢Bes de Peng- 14 - - - 3,35
Robinson
Modelo hibrido 10 7,5546 x 10° [ 73967 x 10° | 3,6317x 107 1,51
*SUN SPARC station 20
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Figura 4.7 — Comparag¢do dos perfis de temperatura obtidos para o modelo que utiliza as equagdes de Peng-
Robinson (PR) e para 0 modelo hibrido {mh).

4.5 — Conclusdes

Os resultados obtidos pelo modelo hibrido foram muito préximos dos valores ob-
tidos pelo modelo original. Porém o tempo computacional requerido pelo modelo hibrido

foi em média 55% menor.
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5 — Discussio dos Resultados

O objetivo deste trabalho é testar o emprego de um modelo hibrido na simulagfo
de colunas de destilagiio. Neste, as propriedades termodindmicas deveriam ser calculadas

por meio de redes neurais.

O emprego da técnica de Regularizagiio Bayesiana no treinamento das redes neu-
rais evitou o gasto de tempo no dimensionamento destas, para evitar o processo de memori-
zagio dos padrdes usados no treinamento. As redes neurais obtidas tinham boas proprieda-

des de generalizacio.

J4 o treinamento das redes neurais é muito demorado. Porém com o surgimento de

técnicas e computadores cada vez mais rapidos este tempo tende a ser reduzido.

Os resultados obtidos e apresentados no Capitulo quarto demonstram a viabilidade
do emprego de redes neurais na predigio de propriedades termodindmicas para a simula¢fo
de colunas de destilagsio. Os resultados foram suficientemente precisos, tanto para simula-
¢do da coluna com condensador total quanto para condensador parcial. Além disto, o tempo

computacional requerido na simulaggo foi reduzido significantemente.

5.1 — Sugestdes para Trabalhos Futuros

1. Testar o emprego de redes neurais na simulagdo dindmica de colunas de
destilagiio para futura aplicagio em técnicas de controle por modelo ¢ oti-
mizacao;

2. Usar modelos hibridos para a simulacfio (dinmica e estatica) de colunas de

destilagio com mais de dois componentes;

LS

Empregar redes neurais para a predigdo das propriedades termodindmicas

usadas em modelos de ordem reduzida;
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Apéndice A — Método de Naphtali-Sandholm

Fluxograma para emprego do método de Naphtali-Sandholm.

Especificagdies

-

Entrada das
tentativas iniciais:

Ly vip T

N
¥

Caleule das fungbes
discrepancia

r

Cilculo do somatério
quadratico das funcges
discrepéncia
FSUM

Calculo dos novos valores de

by vijeT,

A

Figura Al — Fluxograma do método de Naphtali-Sandholm.
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Apéndice B — Equacio de Peng-Robinson
A equagdio de Peng-Robinson é uma equagdo de estado, normalmente empregada

para sistemas de hidrocarbonetos e para alguns gases inorginicos. Sua forma generalizada

é:
R A — C1
V-b VIV +b)+b(V —b)
22
a= 0,45724R e a, C2
C
b =0,07880 RIc ; C.3
PC
Jo=1+x|1- T , C4
TC
K= 0,37464+1,5422650~0,,26992a32 C.5
e
vap —
@ =—1- logm[}) (Zp = 0’7)} C.6
PC

onde P é a pressfio, T € a temperatura, V' é o volume molar, 7¢ é a temperatura critica, Pc €
a pressdo critica, R € a constante dos gases, Tz ¢ a temperatura reduzida e @ € o fator
acéntrico. Os valores de a e b sdo dados para um componente puro. No caso de sistemas

multicomponentes, estes valores sdo calculados a partir dos valores para componente puro,

NC NC

a:ZIZ;y,.yjay C7
i=l j=

NC

i=}

onde, a; e b; s40 os valores calculados para componente puro e:

a, = jaa,(1-k;) C.9

O pardmetro ky ¢ chamado de pardmetro de interagdo bindrio e pode ser encontrado em

tabelas (Reid et alli, 1987).
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A equagdo C.1 também pode ser escrita em fungao do fator de compressibilidade,

Z
7 —(1-B)Z*>+(4-3B>-2B)Z —(4B-B* - B*)=0 C.10
onde:
Z :ﬂ, C.11
RT
A= Rf{; C.12
e
B =fé C.13
RT

As equagbes de estado podem ser usadas para o célculo de propriedades
termodinimicas como entalpia e constante de equilibrio. Os passos para o célculo destas
propriedades séo dados a seguir:

1) Célculodede x;
2) Calculo de a ¢ ¢ para a temperatura de interesse;
3) Calculo do fator de compressibilidade para as fases liquida e vapor, por meio de C.1

e C.11 ou diretamente de C.10.

Estes passos servem para o cdlculo de ambas as propriedades. Para o céleulo das
entalpias de liquido e vapor os seguintes procedimentos devem ser seguidos:
e Cslculo da derivada de @ em relagfio & temperatura, por meio de:
da RT? |«
— =-0,45724 x
dT P. \TT.

C.14

¢ Céalculo das entalpias de liquido e de vapor. Através de:

da

I'——a
- - dT Z+(1++2)B
H(T,P)=H (T,P)+RT(Z-1)+ %5 1n[2+(l—\/§)8}

* r - ~ -
onde: H ¢ a entalpia de referéncia para cada fase.
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Para o calculo da constante de equilibrio, sfo seguidos os passos a seguit:

s Calculo dos coeficientes de fugacidade para as fases liquida e vapor, por meio de:

n A | Z+(0+~2)B
Ing. =(Z-1)-In(Z - B) - ( () C.17
2J2B| Z+(1-~2)B
onde: gﬁi é o coeficiente de fugacidade do componente 7, da respectiva fase.
« Célculo das constantes de equilibrio, por meio de:
vy
K = %9 C.18

x4
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