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Resumo

Algoritmos de controle e otimizacdo podem ser empregados separadamente ou
podem ser integrados segundo uma estratégia hierdrquica de Integracdo em Tempo Real
para resolver problemas de otimizagdo e controle.

A abordagem da Integracdo do Controle e da Otimiza¢do em Tempo Real pode ser
feita basicamente através de estratégias conhecidas como otimiza¢do em uma camada ou
otimizacdo em duas camadas.

Na estratégia em duas camadas, a camada superior é a da otimizacdo, que tem a
funcdo de determinar os set-points 6timos das varidveis para o estado estaciondrio e o0s
enviar para a camada inferior, responsdvel pelo controle dindmico. Na estratégia em uma
camada, a otimizacdo e o controle sdo resolvidos simultaneamente em um mesma funcio
objetivo. Neste trabalho as duas abordagens sdo consideradas no que se refere ao
desenvolvimento das ferramentas para suas implementagdes.

O caso de estudo principal considerado € o reator de lama tubular trifasico, no qual
ocorre a reacdo de hidrogenacdo de o-cresol formando como produto o 2-metil-
ciclohexanol na presenca de catalisador a base de niquel (Ni/SO;). O modelo deterministico
que representa o reator, bem como o estudo do comportamento dindmico do reator,
mostrando a influéncia das varidveis de entrada sobre as varidveis de saida, sdo
apresentados. Também € mostrado o estado estaciondrio ndo-otimizado do reator em termos
da produtividade do produto formado e da conversao do reagente.

O presente trabalho também apresenta uma aproximacdo de modelos Fuzzy Takagi-
Sugeno para representar o sistema a partir do modelo deterministico do reator.

Este reator € caracterizado por um modelo deterministico altamente nao-linear e de
elevada dimensionalidade, o que representa uma dificuldade para a otimizacdo através de
métodos convencionais, que nem sempre levam a convergéncia. Este fato justifica o uso de
um algoritmo evoluciondrio, como os Algoritmos Genéticos, para resolver o problema de
otimizagdo. Os Algoritmos Genéticos sdo acoplados ao modelo deterministico do reator
com o objetivo de se encontrar as condi¢des de alimentagdo 6timas que conduzem ao
estado estaciondrio caracterizado pelo melhor desempenho do reator em termos da méaxima

produtividade de 2-metil-ciclohexanol.

Xiii



Os Algoritmos Genéticos sdo apresentados sob a forma de codificacdo bindria e de
codificagdo real. Para ambas as formas de codificacdo, € proposto um estudo dos
parametros de entrada dos Algoritmos Genéticos através de planejamento fatorial com o
objetivo de se determinar aqueles parametros que influenciam significativamente o
desempenho do Algoritmo Genético na otimizacao do reator.

As varidveis otimizadas pelos Algoritmos Genéticos sdo usadas como possiveis
varidveis manipuladas e como sef-points no controle do reator com o objetivo de manter o
reator no estado estaciondrio otimizado. Para tanto é empregado o Controle por Matriz
Dinamica (Dynamic Matrix Control — DMC).

Os Algoritmos Genéticos também foram empregados em um outro caso de estudo, a
saber, a Biofabricacdo, na 4rea da Prototipagem Radpida, mais especificamente,. A
Prototipagem Rapida consiste na reproducgdo fisica de objetos tridimensionais de geometria
livre, a partir de um desenho inicial, modelado por auxilio de computador. Uma das
vertentes da Prototipagem Répida € a Biofabricacdo, em que estruturas para Engenharia de
Tecidos, como o scaffold, sdo fabricadas. Esta fabricacdo necessita de um controle
especifico da técnica empregada e da otimizacdo do material utilizado e de suas
propriedades mecanicas e quimicas, o que, no presente trabalho, € feito com o auxilio dos

Algoritmos Genéticos.

Xiv



Abstract

Control and optimization algorithms can be used separately or may be alternatively
integrated arranged in a hierarchical strategy, leading to a Real Time Integration in order to
solve on-line optimization and control problems.

Integration of Control and Optimization in Real Time can be carried out basically
through two main strategies, usually named one-layer approach and two-layer approach.

In the case of two-layer approach, the upper level is the optimization one, which
determines the optimal set-points of the variables at the steady-state which are then used in
the control of the system. In the one-layer approach, the economical optimization problem
and the problem of control are solved simultaneously.

The main case study employed in this work is a three phase catalytic reactor in
which the hydrogenation of o-cresol producing 2-methyl-cyclohexanol occurs. The
deterministic model that represents the reactor, as well as the dynamic behavior of the
reactor, showing the influence of input variables on output variables, is presented. The non-
optimized steady-state of the reactor in terms of productivity and reagent conversion is also
showed.

This reactor is characterized by a high dimensionality and non-linearity model,
which is difficult to be optimized by conventional methods, since not always convergence
is achieved. This justifies the use of an evolutionary method, based on the Genetic
Algorithms, to deal with this process. In this way, in order to optimize the process, the
Genetic Algorithm code is coupled with the rigorous model of the reactor. The aim of the
optimization through Genetic Algorithms is the searching of the process inputs that
maximizes the productivity of 2-methyl-cyclohexanol subject to maximal conversion of o-
cresol.

The Genetic Algorithms are used in binary and real encoding forms. For both, a
study of the Genetic Algorithm input parameters through factorial design is proposed in
order to determine the significant parameters that have influence on the performance of GA
to optimize the reactor.

The variables optimized by Genetic Algorithms are used as possible manipulated
variables and as set-points in the control of the reactor with the aim of to maintain the

reactor on the optimized steady state. For this, Dynamic Matrix Control is employed.
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The present work presents an approximation of Takagi-Sugeno Fuzzy models to the
deterministic models.

The Genetic Algorithms were employed in another application, to know, the
Biofabrication, in the area of the Rapid Prototyping, specially. Rapid Prototyping consists
of a physical replication of three-dimensional objects with free geometry, from an initial
design, modeled by computer assistance. On Biofabrication, structures for medical
applications to Tissue Engineering, as the scaffold, are fabricated. This fabrication needs a
specific control of the employed technique as well as an optimization of the material
utilized and of it mechanical and chemical properties, which, in the present work, is made

with the use of Genetic Algorithms.
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Capitulo 1 — Introducdo

CAPITULO 1 - Introducio

Reatores cataliticos trifdsicos s@o sistemas em que as fases liquida e gasosa estdo em
contato com um catalisador na fase sélida. Para promover a reagdo quimica, a fase sdlida
precisa ser adequadamente molhada e deve entrar em contato com os reagentes em ambas
as fases, liquida e gasosa. Este € um problema claro de interagdes entre reacdes quimicas e
transferéncias de calor e massa. Com o objetivo de representar o fendmeno principal e
entdo ser capaz de descrever o comportamento real, o modelo deterministico deve levar em
conta as diferentes fases (modelo heterogéneo). A disponibilidade de um modelo
deterministico confidvel para estudo do comportamento dinamico € importante para fins
controle e otimizacdo do reator. Para aplicacdes em tempo real, o modelo deve permitir
uma solugao répida e confidvel, enquanto mantém as caracteristicas desejadas de predi¢ao

do comportamento do sistema.

Modelos Fuzzy também podem ser empregados para representar um sistema. Tais
modelos sdo caracterizados por sua rdpida implementacao e relativa facilidade em tratar

sistemas complexos e ndo-lineares.

O principal caso de estudo empregado neste trabalho é um reator de lama tubular,
no qual ocorre a reacdo de hidrogenagdo de o-cresol na presenca de catalisador a base de
niquel (Ni/SO,), formando 2-metil-ciclohexanol como produto. Este reator é caracterizado
por um modelo deterministico altamente ndo-linear e multidimensional o que representa

uma dificuldade de otimizacao por métodos convencionais.

Problemas nao-lineares de alta dimensionalidade podem ser resolvidos por meio de
duas classes de método de busca, a saber, métodos deterministicos e estocasticos. Os
métodos deterministicos, tais como SQP (Successive Quadratic Programming), requerem
derivadas de primeira e segunda ordens da funcdo objetivo e/ou restri¢des, 0 que os torna
nao-aplicdveis a problemas descontinuos e nao-diferencidveis. Além do mais, tais métodos
sdo dependentes da estimativa inicial na busca da solucdo 6tima. Por outro lado, métodos

estocésticos, tais como os Algoritmos Genéticos (AGs), ndo necessitam explicitamente da
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estrutura matematica da fungdo objetivo e/ou restricdes e ndao requerem um ponto vidvel
inicial, o que tem aumentado a aplicacdo destes algoritmos em muitos problemas de busca e
otimizagdo. Tais algoritmos apresentam-se na forma de codificacio bindria e de codificacio

real.

Os algoritmos de controle e otimizacdo podem atuar separadamente ou podem ser
integrados com a otimizacdo numa estratégia de Integracdo em Tempo Real, uma drea que
tem sido bastante difundida na literatura para resolver problemas de otimizagdo em

engenharia.

A Integracdo de Processos em Tempo Real € uma tarefa importante para viabilizar a
operacdo em niveis de alto desempenho operacional. Procedimentos operacionais
convencionais, cujos requerimentos t€ém seus patamares especificados por procedimentos
heuristicos e os controladores sdo ajustados de forma ndo-hierdrquica com relagdo a
especificacdo operacional, tendem a falhar para sistemas complexos e nao-lineares. Nesta
situacdo, a solu¢do do problema de otimizacdo, acoplada com o projeto e sintonia do
controlador (Integracdo de Processos), pode ser feita dinamicamente e no periodo de tempo
da constante de tempo do processo (em tempo real), passando a ser uma solu¢ao necessaria

para se atingir o nivel de desempenho desejado.

A Integragdo em Tempo Real pode ser feita segundo estratégias conhecidas como
estratégia em duas camadas e estratégia em uma camada. Na estratégia em duas camadas, a
camada inferior € responsavel pelo controle dindmico. A camada superior determina os set-
points 6timos das varidveis para o estado estaciondrio € os envia para a camada inferior,

onde sao utilizados como set-points das varidveis controladas e manipuladas.

Na estratégia em uma camada o problema de otimiza¢do econdmica € resolvido

juntamente com o problema de controle.

Dentre os algoritmos de controle usados nos processos, os mais difundidos t€ém sido

aqueles que utilizam técnicas de controle moderno, como o Controle Preditivo baseado em
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Modelo, do tipo Controle por Matriz Dinamica (Dynamic Matrix Control — DMC), que

utiliza como modelo interno o modelo de convolugao.

Os Algoritmos Genéticos podem ser empregados para resolver problemas de
otimizacdo, por exemplo, na drea da moderna tecnologia da Prototipagem Raépida. A
Prototipagem Raépida € voltada para a concep¢ao de objetos tridimensionais apresentando
boa precisdo e qualidade. Uma das sub-areas da Prototipagem Rapida é a Biofabricacdo, em
que estruturas para aplicacdoes na Engenharia de Tecidos, como o scaffold, sao fabricadas.
Esta fabricag@o necessita de um controle apurado da técnica empregada mas, sobretudo, da
otimizacdo do material utilizado e de suas propriedades mecanicas e quimicas, o que pode
ser efetuado também pelo emprego dos Algoritmos Genéticos e € o segundo caso de estudo

desta Tese.

1.1. Objetivos

Dentre os objetivos da tese, destacam-se:

e Estabelecimento do modelo deterministico do reator trifasico;

e Aproximag¢do de modelos Fuzzy ao modelo deterministico do reator;

e Otimizagcdo das condi¢des de alimentacdo do reator que conduzam a um
estado estaciondrio otimizado em termos da méaxima produtividade de 2-
metil-ciclohexanol e maxima conversido de reagentes, em consonancia com
as restricoes ambientais para evitar certas composicdes dos reagentes nado-
convertidos;

e Avaliacdo do método de otimizacdo global por Algoritmos Genéticos sob a
forma de codificacdo bindria e real;

e Estudo dos pardmetros de entrada do Algoritmo Genético, tanto no
algoritmo de codificagdo bindria quanto no algoritmo de codificagdo real,
com o objetivo de se determinar os parametros que exercem maior influéncia
sobre o desempenho de tais algoritmos;

e Comparagao entre os algoritmos de codifica¢ao bindria e real, avaliando-se o
tempo computacional gasto, o valor da funcdo objetivo e a viabilidade a

Integracdo em Tempo Real;
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¢ Estudo do controle do reator empregando-se as varidveis de entrada 6timas e
as saidas 6timas determinadas pelo algoritmo de otimizagao;

e Aplicacdo dos AGs a um caso de estudo da Prototipagem Répida, que € a
otimizacdo das propriedades mecanicas na fabricacdo de scaffolds em

alginato, aplicaveis a Biofabricacao.

1.2. Organizacao da Tese

O Capitulo 2 traz uma defini¢do de reatores trifdsicos, a apresentacdo do modelo
matemadtico deterministico do reator de hidrogenacdo de o-cresol e uma aproximagdo de
modelos Fuzzy Takagi-Sugeno ao modelo deterministico, além de apresentar a condig¢do de

estado estaciondrio nao-otimizado do reator e o comportamento dinamico do reator.

No Capitulo 3 € apresentada a proposta de otimizagao do reator trifasico, definindo
a funcdo objetivo e as restricdes do processo, bem como o método para a resolugdo do

problema de otimizagao.

No Capitulo 4, a otimizagdo do processo de hidrogenacdo do reator trifdsico
utilizando Algoritmos Genéticos de codificacdo bindria € apresentada. O desempenho dos
AGs para otimizar o processo representado pelo modelo rigoroso é estudado, além de ser
mostrada a aplicabilidade dos AGs para implementacdo em Tempo Real. Os parametros do
AG sdo avaliados através de um planejamento fatorial com o objetivo de identificar os
parametros mais significativos para as respostas do AG e, posteriormente, determinar os

melhores valores destes parametros, por meio de um planejamento composto central.

No Capitulo 5, os AGs de codificacdo real sdo empregados para otimizar as

condic¢des operacionais que conduzem o reator ao estado estaciondrio otimizado.

O Capitulo 6 apresenta o controle do reator, tendo como varidveis manipuladas e
como set-points as varidveis otimizadas pelos AGs. Para o controle do reator é empregado

o Controle Preditivo Baseado em Modelo (Model Predictive Control — MPC), do tipo
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Controle por Matriz Dindmica (Dynamic Matrix Control — DMC) para sistemas

monovariaveis (SISO).

No Capitulo 7 € apresentada a idéia da Integracdo de Processos em Tempo Real
através da estratégia de otimizagdo em duas camadas e em uma camada. A formulacdo da
fun¢do objetivo do controlador e do otimizador e os algoritmos propostos para resolver o

problema de otimizagdo sdo apresentados.

O Capitulo 8 apresenta uma aplicacio dos AGs a um caso de estudo da
Prototipagem Rdépida, que é a otimizacdo das propriedades mecanicas na fabricacdo de
scaffolds em alginato, aplicdveis a Biofabricacao.

O Capitulo 9 apresenta as conclusdes do trabalho e sugestdes para trabalhos futuros.

E importante ressaltar que a revisio bibliogréfica é feita ao longo do texto.
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CAPITULO 2 - Reator Trifasico: Definicao, Modelagem e Estado

Estacionario Nao-Otimizado

Neste capitulo € apresentada uma definicdo de reatores cataliticos trifdsicos, o
modelo deterministico do reator de hidrogenacdo de o-cresol, aproxima¢do de modelos
Fuzzy Takagi-Sugeno ao modelo deterministico e o estado estaciondrio ndo-otimizado do

reator.

2.1. Definicao de Reatores Cataliticos Trifasicos

Um reator catalitico trifdsico € um sistema no qual as fases gasosa e liquida estdo
em contato com um catalisador na fase sélida. Na maioria das aplica¢des, a reacdo ocorre
entre um gas dissolvido e um reagente na fase liquida na presenca de um catalisador sélido.
Em alguns casos, o liquido é um meio inerte e a reagdo ocorre entre os gases dissolvidos na

superficie sélida (Rezende, 2003).

A Figura 2.1 abaixo ilustra a configuracao de um reator de lama trifasico.

Liquido
Catalisador T

Produtos
—_—

Reagentes

—

Fluido Térmico

(Refrigerante) Giés

Figura 2.1 - Esquema bdésico de um reator trifasico.

2.2. Reacoes Trifasicas

Os sistemas de reacdes trifdsicas encontradas na prética podem ser representados

pelo seguinte esquema de reagao:
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VAA( g )+VBB(Z) catalisador VCC(Z)

A espécie A €, geralmente, um reagente presente na fase gasosa e a espécie B € um
reagente nao volatil presente na fase liquida, com a rea¢do ocorrendo na superficie de um
catalisador s6lido. Em alguns casos, ambas espécies A e B podem estar presentes na fase

gasosa.

Para que as espécies A e B possam ser convertidas a produtos sobre os sitios ativos

do catalisador, as seguintes etapas precisam ocorrer:

1 — Transporte de A do seio da fase gasosa para a interface gas-liquido
2 — Transporte de A da interface gas-liquido para o liquido

3 — Transporte de A e B do liquido para superficie do catalisador

4 — Difusao interna dos reagentes nos poros do catalisador

5 — Adsorc¢ao dos reagentes sobre os sitios ativos do catalisador

6 — Reacgdo das espécies adsorvidas com formacdo de produtos

No caso de reagdes reversiveis e produtos voldteis, passos adicionais devem ser
considerados, tais como dessor¢cdo de produtos e transporte dos produtos no sentido

contrério ao dos reagentes.

A Figura 2.2 abaixo representa um esquema com os gradientes de concentracdo em

um sistema catalitico trifasico.
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Figura 2.2 - Gradientes de Concentragdo em um Sistema Trifasico (Vasco de

Toledo et al., 2001).

2.3. Modelo Matematico Deterministico

Este trabalho tem como um dos casos de estudo o reator de lama tubular trif4sico
(conforme geometria apresentada na Figura 2.1) no qual ocorre a rea¢do de hidrogenacao
do o-cresol formando como produto 2-metil-ciclohexanol na presencga de catalisador a base
de niquel (Ni/SO,). O modelo cinético e o modelo matematico dindmico usados para

representar a reagdo exotérmica que ocorre no reator sao descritos aqui.

A estequiometria da reac@o de hidrogenacdo do o-cresol € representada da seguinte

forma:

3H,(g)+C,H,OHCH,(l) - C;H,,OHCH (1)

O modelo cinético é baseado no modelo proposto por Hichri et al. (1991) que
considera que o hidrogénio e o o-cresol sdo adsorvidos em sitios ativos diferentes, sem

dissociagdo do hidrogénio.
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A taxa de reacdo é dada pela Equacgdo 2.1:

R. = KAKBCACB
Y +K,C 1+ K,CL)

2.1

onde:

Ca =concentra¢do de hidrogénio, kmol/m3;

Cp =concentracao de o-cresol, kmol/m3;

k = constante cinética, kmol/kg-cat.s;

K4 = constante do equilibrio de adsor¢@o do hidrogénio, m3/km01;
Kg = constante do equilibrio de adsor¢ao do o-cresol, m’ /kmol;

R = taxa de reacdo, kmol/kg-cat.s.

As constantes cinéticas sdo funcdes da temperatura, baseadas na Lei de Arrhenius:

E
k=Aexp| ——— 2.2
(& o
E
K,=A exp(— R_Yl"j (2.3)
E
K, = A, exp(— Ej 2.4)

Os pardmetros cinéticos para as Equacdes 2.2-2.4 sdo: A=5,4x10" kmol/(kg
catalisador.s), A;=10,55 m*>/mol, A»=7,54 x10° m*/mol, E = 82220 J/mol, E; = 5003 J/mol,
E, = 16325 J/mol.

O modelo deterministico usado neste trabalho € o modelo desenvolvido por Vasco
de Toledo et al. (2001) que considera os balancos de massa e de energia para as fases

liquida e gasosa e para a particula de catalisador, além do balango para o fluido refrigerante

(4gua).

10
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Para o desenvolvimento de tal modelo foram adotadas as seguintes hipdteses com o
intuito de simplificar a formulagdo do modelo, porém sem comprometer a representacao do
reator, uma vez que estas hipdteses sdo adotadas na maioria dos trabalhos encontrados na

literatura:

e escoamento empistonado (plug-flow) para os fluidos reagente e térmico;

suspensao (liquido+s6lido) homogénea, considerada como um pseudo-fluido;

e pressurizado para nao haver mudanca de fase;

e reacdo do tipo A(g) + vB() — vC() acontecendo no catalisador com cinética
dependente das concentragdes de A e B, sendo v o coeficiente estequiométrico igual a 1/3;
e resisténcia a difusdo na particula de catalisador ndo estd prevista pelo modelo;

e dispersdo radial ndo € considerada no modelo. Segundo Mariano (2001), desprezar a

dispersdo radial € uma hip6tese comum na literatura.

A seguir sdo apresentadas as equagdes dos balangos que constituem o modelo

deterministico.

I - Balancos para a fase fluida

¢ Balanco de massa do reagente A na fase gasosa:

JA D, 9’A_, u, 0A
g _ eg g9 g g *
e, 5= oot oK), AT-A) @)
L D¢y 0A,
Condig¢oes de contorno: . 3, =ug(Ag—Agf)
z=0
JA
g
=0
dz
z=1

¢ Balanco de massa do reagente A na fase liquida:

0A D, 0°A u, oA :
b g K KA (K a (A -A) (2.6)

11



Capitulo 2 — Reator Trifésico: Definicdo, Modelagem e Estado Estacionério Nao-Otimizado

D, 04,

L oz :ul(Al_Alf)

z=0

Condicdes de contorno:

0A |
0z

=0

z=1

¢ Balanco de massa do reagente B na fase liquida:

aBl _ Del 82B1 ﬂaBl

S
& 2 52 L -(Kyg)g ags (By -BY) (2.7)
D, 0B
Condigoes de contorno: 4L =u(B,-By)
L adz|,,
B
0B, 0
oz |,

¢ Balanco de energia na fase fluida:

T _ (eg }"g +§ }"1) 82T (eg pg Cpg Ug +€ P Cpl ul) JT
(Sg Pg Cpe TE€1 P Cpl) - 2 v L >

(2.8)
+hg a1 (Tg -T) - 4—U(T—Tr)
Dt

€ AN, +€ A
Condi¢oes de contorno: M‘—E

L aZ = (8g pg Cpg ug +8l pl Cpl ul)(T_T‘t)

7z=0

oT

220 —o
Jdz

z=1

e Balanco de energia do fluido refrigerante:

daT, PGt OT. 4U

—=———t+—(T-T
Pr Cpr X L & D, (T-Tp) (2.9)
Condicdo de contorno: T, =Ty, z=0

12
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II - Balancos para a fase sélida

¢ Balanco de massa para o reagente A na fase solida:

9 A

(1_8)8532

(Kig) o 215 (2 —A)-

(1-g)py
5 Rw(ALB,
A wi(As,Bg, I5)

¢ Balanco para o reagente B na fase solida:

e, 2% = ), (BB

V(l'g)ps
— 2R B, T
B, wiA )

ef

¢ Balanco de energia na fase sdlida:

0T,
(1'8) Ps Cpsa_tS =hg ayg (Ts _T)+

(1-€) pg (AHR)

Ry(As, By, T)

ref

(2.10)

@2.11)

(2.12)

A Tabela 2.1 a seguir apresenta os parametros de projeto e os coeficientes de

transferéncia de calor e massa enpregados para a simulacdo do modelo deterministico

apresentado.

Tabela 2. 1 — Valores-base para a simulagdo do modelo do reator trifasico (Barreira, 2003).

Parametros de projeto e coeficientes de transferéncia de calor e massa

L=2,0m

(Ki)aa, = 5,657

D, =0,154m

(K,)gza, =3,0s™

A" =1,5x10 " Kmol /m*

h.a, =40KJ /m’K

w =150Kg /m”’

D, =516x10"°m?*/s

C, =2.4KJ /Kg.K

D, =9,7x10"*m’ /s

C,, =14KJ/Kg.K

AH =-398000 KJ / Kmol

p, =400Kg /m’

R, =2x10"m

P, =0,04Kg /m’

C, =0,15KJ/Kg K

p, =3400Kg /m’

C, =3.4KJ/Kg K

A, =3,47x10"*KJ /ms.K

U =0,08KJ /m?sK

13
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As equacdes do modelo constituem um sistema de equacgdes diferenciais parciais, as

quais sdo transformadas, através da Colocagao Ortogonal, em um conjunto de equacdes

diferenciais ordindrias que, posteriormente, sdo integradas em relacdo ao tempo usando a

sub-rotina DASSL.

A partir do modelo matemadtico, as varidveis operacionais do reator podem ser

estabelecidas e estudos das condi¢des de estado estaciondrio do reator podem ser feitos.

2.4. Variaveis operacionais

Para identificar a condi¢@o de estado estaciondrio do reator, € necessdrio estabelecer

as varidveis operacionais e verificar as condi¢des de alimentacao e saida do reator.

As variaveis de entrada estudadas no reator sdo:

ug
ul
ur
Agf
Alf
BIf
Tf
Trf

velocidade linear do gés (m/s)

velocidade linear do liquido (m/s)

velocidade linear do fluido refrigerante(m/s)

concentracdo de hidrogénio na fase gasosa na alimentacdo (kmol/m”)
concentracdo de hidrogénio na fase liquida na alimentagdo (kmol/m”)
concentracdo de o-cresol na fase liquida na alimentacao (kmol/m?)
temperatura de alimentacao do reator (K)

temperatura de alimentagdo do fluido refrigerante (K)

As variaveis de saida estudadas sao:

Ag
Al
Bl
T

Tr

concentracdo de hidrogénio na fase gasosa na saida (kmol/m?)
concentracdo de hidrogénio na fase liquida na saida (kmol/m”)
concentracdo de o-cresol na fase liquida na saida (kmol/m?)
temperatura média de reacao na saida do reator (K)

temperatura do fluido refrigerante na saida do reator (K)

A partir das varidveis de entrada e saida, é possivel descrever a produtividade do

produto formado e a conversdo do reagente no reator.

14
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A equagdo matemadtica para se obter a produtividade de 2-metil-ciclohexanol pode

ser escrita da seguinte maneira:

(2.13)

Produtividade = [
Volume

Concentragdo *Vazdo J|
L

As expressoes para a vazdo e para o volume do reator trifdsico podem ser escritas,

respectivamente, da seguinte forma:

2

Vazdo = Velocidade * Area=ul * (2.14)
/ . D’

Volume = Area * Comprimento do reator = ® [ (2.15)

Com base nas equagdes acima, a expressao para a produtividade torna-se:

Produtividade = Concentragdo do produto formado * M—Ll (2.16)

Neste caso de estudo, o produto formado € o componente C, 2-metil-ciclohexanol.
Lembrando-se que a rea¢do de formacdo do 2-metil-ciclohexanol é A(g) + vB(1) — vC(l),
sabe-se que a quantidade de produto C formado é dada pela quantidade do componente B
que € consumido. Considerando-se que toda a quantidade do componente B (o-cresol) que
entrou no reator reagiu, formando o produto C (2-metil-ciclohexanol), a concentracdo do
produto C pode ser expressa em termos da concentracdo do componente B. A concentragcdo
de o-cresol na fase liquida (Bl), no tempo zero, € igual a concentragdo de o-cresol na fase
liquida na alimentac@o (BIf). No tempo final, a concentracdo de o-cresol na fase liquida
(B1) € igual a concentracdo de o-cresol na fase liquida na saida do reator (Rezende, 2003).
Dessa forma, a concentragao do produto [C] pode ser expressa como:

[C]=BIlf -BI (2.17)

Feitas estas consideragdes, pode-se reescrever a expressdo para a produtividade da

seguinte forma:

15
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(BIf = BI| ) *ul

3 (2.18)

Produtividade =

Para escrever a expressdo da conversdo, embora na fase sélida exista um pouco de
o-cresol (componente B), € adotado o critério da conversiao baseada na fase liquida. Assim,
a conversao de o-cresol ¢ dada pela diferenca entre a concentracdo de o-cresol na
alimentacdo (BIf) e a concentragdo de o-cresol na saida do reator (Bl), dividido pela
concentracdo de o-cresol na alimentacio do reator (Blf), como descrito pela esquagao:
BIf - Bl|,

2.1
Bif (2.19)

Conversdo =

As condicdes de alimentacdo do reator sdo mostradas na Tabela 2.2 através dos

valores das oito variaveis de entrada do reator citadas anteriormente.

Tabela 2. 2 — Valores das variaveis de entrada (unidades como na Nomenclatura).

Variavel de entrada Valor
ul 8,0x10”
ug 1,80

ur 5,0x10”
Agf 1,5x107
Alf 1,5x107
BIf 2,4x10~
Tf 540,0
Trf 500,0

Estes valores conduzem a um estado estaciondrio em que a concentracdo de o-cresol
na fase liquida na saida (Bl) e a temperatura média de reac@o na saida do reator (T) sdo,
respectivamente, iguais a 0,00130 Kmol/m® e 539,11K, a produtividade de 2-metil-
ciclohexanol é de 0,44x10™* Kmol/m’s e a conversdo de o-cresol de 46% (Rezende et al.,

2005).

16
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2.5. Geracao de Modelos Fuzzy Takagi-Sugeno para o Reator

A partir da descricdo do modelo matematico e da identificacdo das varidveis do
reator, foi feito um estudo da aproximagao de modelos Fuzzy Takagi-Sugeno ao modelo
deterministico considerando resultados obtidos para a conversdo de o-cresol e para a

produtividade de 2-metil-ciclohexanol.

2.5.1. Légica Fuzzy

A caracteristica especial da l6gica Fuzzy (também referida como légica nebulosa e
em alguns casos por teoria de possibilidades) é a de representar uma forma inovadora de
manuseio de informacdes imprecisas, de forma muito distinta da teoria de probabilidades.
A l6gica Fuzzy prové um método de traduzir expressdes verbais, vagas, imprecisas e
qualitativas, comuns na comunicacdo humana em valores numéricos (Shaw e Simoes,

1999).

Maiores detalhes da 16gica Fuzzy ou nebulosa estdo descritos no Apéndice 1.

2.5.2. Modelos Fuzzy Takagi-Sugeno

O modelo Takagi-Sugeno possui uma estrutura baseada em regras. Contudo, os
conseqiientes das regras ndo sdo conjuntos Fuzzy como nos modelos lingiiisticos. Esses
conseqiientes sdo formados por fungdes crisp (ndo-Fuzzy) que mapeam as entradas do
modelo em sua saida. Essas funcdes, também denominadas modelos locais, possuem

usualmente uma forma afim em seus argumentos (Campello, 2002).

Os modelos nebulosos apresentados a seguir foram construidos considerando-se que
o nivel de abrangéncia do modelo construido é de +15% de variacdes nas varidveis de
entrada do reator em relacdio ao seu estado estaciondrio. Foram consideradas as oito
varidveis de entrada do reator (j& mencionadas anteriormente) e como varidveis de saida
consideraram-se a conversao de o-cresol e a produtividade de 2-metil-ciclohexanol. Para a
constru¢do dos modelos nebulosos, foi escolhido um planejamento fatorial fraciondrio do

tipo 253 0 que corresponde a 33 dados para cada varidvel. A matriz contendo os valores
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das varidveis de entrada e de saida para uma variagdo de +15% e para o ponto central é

apresentada na Tabela 2.3:

Tabela 2. 3 — Valores das varidveis de entrada e de saida para uma variacdo de +15% e para
0 ponto central.

ug ul ur Agf Alf BIf Tf Trf Conversiao Produtiv4idade
(x10%)
1 | 1,53 | 0,0068 | 0,00425 | 0,00127 | 0,00127 | 0,02000 | 459,00 | 575,00 | 0,23923 0,16268
2 | 2,07 | 0,0068 | 0,00425 | 0,00127 | 0,00127 | 0,02800 | 621,00 | 575,00 | 0,83485 0,79478
3 | 1,531 0,0092 | 0,00425 | 0,00127 | 0,00127 | 0,02800 | 621,00 | 425,00 | 0,60079 0,77382
4 | 2,07 | 0,0092 | 0,00425 | 0,00127 | 0,00127 | 0,02000 | 459,00 | 425,00 | 0,04767 0,04385
5 | 1,53 | 0,0068 | 0,00575 | 0,00127 | 0,00127 | 0,02800 | 459,00 | 425,00 | 0,05779 0,05502
6 | 2,07 | 0,0068 | 0,00575 | 0,00127 | 0,00127 | 0,02000 | 621,00 | 425,00 | 0,62516 0,42511
7 | 1,53 ] 0,0092 | 0,00575 | 0,00127 | 0,00127 | 0,02000 | 621,00 | 575,00 | 0,77291 0,71107
8 | 2,07 | 0,0092 | 0,00575 | 0,00127 | 0,00127 | 0,02800 | 459,00 | 575,00 | 0,16543 0,21308
9 | 1,53 | 0,0068 | 0,00425 | 0,00172 | 0,00127 | 0,02000 | 621,00 | 425,00 | 0,73148 0,49740
10 | 2,07 | 0,0068 | 0,00425 | 0,00172 | 0,00127 | 0,02800 | 459,00 | 425,00 | 0,07956 0,07574
11 | 1,53 | 0,0092 | 0,00425 | 0,00172 | 0,00127 | 0,02800 | 459,00 | 575,00 | 0,20455 0,26346
12 | 2,07 | 0,0092 | 0,00425 | 0,00172 | 0,00127 | 0,02000 | 621,00 | 575,00 | 0,85839 0,78972
13 | 1,53 | 0,0068 | 0,00575 | 0,00172 | 0,00127 | 0,02800 | 621,00 | 575,00 | 0,88685 0,84428
14 | 2,07 | 0,0068 | 0,00575 | 0,00172 | 0,00127 | 0,02000 | 459,00 | 575,00 | 0,32468 0,22078
15 | 1,53 | 0,0092 | 0,00575 | 0,00172 | 0,00127 | 0,02000 | 459,00 | 425,00 | 0,06146 0,05654
16 | 2,07 | 0,0092 | 0,00575 | 0,00172 | 0,00127 | 0,02800 | 621,00 | 425,00 | 0,70118 0,90311
17 | 1,53 | 0,0068 | 0,00425 | 0,00127 | 0,00172 | 0,02000 | 459,00 | 425,00 | 0,05943 0,04041
18 | 2,07 | 0,0068 | 0,00425 | 0,00127 | 0,00172 | 0,02800 | 621,00 | 425,00 | 0,65398 0,62259
19 | 1,53 | 0,0092 | 0,00425 | 0,00127 | 0,00172 | 0,02800 | 621,00 | 575,00 | 0,75083 0,96707
20 | 2,07 | 0,0092 | 0,00425 | 0,00127 | 0,00172 | 0,02000 | 459,00 | 575,00 | 0,15472 0,14234
21 | 1,53 | 0,0068 | 0,00575 | 0,00127 | 0,00172 | 0,02800 | 459,00 | 575,00 | 0,25780 0,24542
22 | 2,07 | 0,0068 | 0,00575 | 0,00127 | 0,00172 | 0,02000 | 621,00 | 575,00 | 0,83642 0,56877
23 | 1,53 | 0,0092 | 0,00575 | 0,00127 | 0,00172 | 0,02000 | 621,00 | 425,00 | 0,59713 0,54936
24 | 2,07 | 0,0092 | 0,00575 | 0,00127 | 0,00172 | 0,02800 | 459,00 | 425,00 | 0,04675 0,06022
25 | 1,53 | 0,0068 | 0,00425 | 0,00172 | 0,00172 | 0,02000 | 621,00 | 575,00 | 0,89119 0,60601
26 | 2,07 | 0,0068 | 0,00425 | 0,00172 | 0,00172 | 0,02800 | 459,00 | 575,00 | 0,31782 0,30257
27 | 1,53 | 0,0092 | 0,00425 | 0,00172 | 0,00172 | 0,02800 | 459,00 | 425,00 | 0,06371 0,08206
28 | 2,07 | 0,0092 | 0,00425 | 0,00172 | 0,00172 | 0,02000 | 621,00 | 425,00 | 0,72120 0,66351
29 | 1,53 | 0,0068 | 0,00575 | 0,00172 | 0,00172 | 0,02800 | 621,00 | 425,00 | 0,71421 0,67993
30 | 2,07 | 0,0068 | 0,00575 | 0,00172 | 0,00172 | 0,02000 | 459,00 | 425,00 | 0,07647 0,05200
31| 1,53 | 0,0092 | 0,00575 | 0,00172 | 0,00172 | 0,02000 | 459,00 | 575,00 | 0,21302 0,19598
32 | 2,07 | 0,0092 | 0,00575 | 0,00172 | 0,00172 | 0,02800 | 621,00 | 575,00 | 0,85089 1,09595
33 | 1,80 | 0,0080 | 0,00500 | 0,00150 | 0,00150 | 0,02400 | 540,00 | 500,00 | 0,45861 0,44027
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O modelo de Takagi-Sugeno foi o tipo de modelo de inferéncia proposto e as

funcdes de pertinéncia do tipo gaussiana foram usadas para construir os modelos.

Os modelos foram treinados e validados com dados de um planejamento fatorial

fraciondrio do tipo 2%3 com uma faixa de variacdo de +12,5% com relacdo ao estado

estaciondrio. A matriz contendo os valores das varidveis de entrada e de saida para uma

variagdo de £12,5% e para o ponto central € apresentada na Tabela 2.4:

Tabela 2. 4 — Valores das varidveis de entrada e de saida para uma variacdo de +12,5% e

para o ponto central.

ug ul ur Agf Alf BIf Tf Trf | Conversao Produtiv:dade

(x10%)
1 | 1,575 | 0,007 | 0,004375 | 0,001312 | 0,001312 | 0,021 | 472,5 | 562,5 0,26985 0,19834
2 | 2,025 | 0,007 | 0,004375 | 0,001312 | 0,001312 | 0,027 | 607,5 | 562,5 0,79699 0,75316
3 | 1,575 | 0,009 | 0,004375 | 0,001312 | 0,001312 | 0,027 | 607,5 | 437,5 0,58442 0,71006
4 | 2,025 | 0,009 | 0,004375 | 0,001312 | 0,001312 | 0,021 | 472,5 | 437,5 0,07801 0,07372
5 | 1,575 | 0,007 | 0,005625 | 0,001312 | 0,001312 | 0,027 | 472,5 | 437.5 0,09168 0,08663
6 | 2,025 | 0,007 | 0,005625 | 0,001312 | 0,001312 | 0,021 | 607,5 | 437.5 0,60678 0,44598
7 | 1,575 | 0,009 | 0,005625 | 0,001312 | 0,001312 | 0,021 | 607,5 | 562,5 0,73814 0,69754

8 | 2,025 | 0,009 | 0,005625 | 0,001312 | 0,001312 | 0,027 | 472,5 | 562,5 0,20576 0,25

9 | 1,575 | 0,007 | 0,004375 | 0,001687 | 0,001312 | 0,021 | 607,5 | 437,5 0,69621 0,51172
10 | 2,025 | 0,007 | 0,004375 | 0,001687 | 0,001312 | 0,027 | 472,5 | 437,5 0,11923 0,11268
11 | 1,575 | 0,009 | 0,004375 | 0,001687 | 0,001312 | 0,027 | 472,5 | 562,5 0,24704 0,30016
12 | 2,025 | 0,009 | 0,004375 | 0,001687 | 0,001312 | 0,021 | 607,5 | 562,5 0,81701 0,77207
13 | 1,575 | 0,007 | 0,005625 | 0,001687 | 0,001312 | 0,027 | 607,5 | 562,5 0,84689 0,80031
14 | 2,025 | 0,007 | 0,005625 | 0,001687 | 0,001312 | 0,021 | 472,5 | 562,5 0,34221 0,25153
15 | 1,575 | 0,009 | 0,005625 | 0,001687 | 0,001312 | 0,021 | 472,5 | 437.5 0,09611 0,09082
16 | 2,025 | 0,009 | 0,005625 | 0,001687 | 0,001312 | 0,027 | 607,5 | 437,5 0,66564 0,80876
17 | 1,575 | 0,007 | 0,004375 | 0,001312 | 0,001687 | 0,021 | 472,5 | 437,5 0,09346 0,0687
18 | 2,025 | 0,007 | 0,004375 | 0,001312 | 0,001687 | 0,027 | 607,5 | 437,5 0,62927 0,59466
19 | 1,575 | 0,009 | 0,004375 | 0,001312 | 0,001687 | 0,027 | 607,5 | 562,5 0,72797 0,88448
20 | 2,025 | 0,009 | 0,004375 | 0,001312 | 0,001687 | 0,021 | 472,5 | 562,5 0,19739 0,18653
21 | 1,575 | 0,007 | 0,005625 | 0,001312 | 0,001687 | 0,027 | 472,5 | 562,5 0,28288 0,26732

22 | 2,025 | 0,007 | 0,005625 | 0,001312 | 0,001687 | 0,021 | 607,5 | 562,5 0,79632 0,5853
23 | 1,575 | 0,009 | 0,005625 | 0,001312 | 0,001687 | 0,021 | 607,5 | 437,5 0,57676 0,54504
24 | 2,025 | 0,009 | 0,005625 | 0,001312 | 0,001687 | 0,027 | 472,5 | 437,5 0,07699 0,09355
25 | 1,575 | 0,007 | 0,004375 | 0,001687 | 0,001687 | 0,021 | 607,5 | 562,5 0,851 0,62548
26 | 2,025 | 0,007 | 0,004375 | 0,001687 | 0,001687 | 0,027 | 472,5 | 562,5 0,33956 0,32088
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27 | 1,575 | 0,009 | 0,004375 | 0,001687 | 0,001687 | 0,027 | 472,5 | 437,5 0,09926 0,1206
28 | 2,025 | 0,009 | 0,004375 | 0,001687 | 0,001687 | 0,021 | 607,5 | 437,5 0,68099 0,64354
29 | 1,575 | 0,007 | 0,005625 | 0,001687 | 0,001687 | 0,027 | 607,5 | 437,5 0,68288 0,64533
30 | 2,025 | 0,007 | 0,005625 | 0,001687 | 0,001687 | 0,021 | 472,5 | 437,5 0,11514 0,08463
31| 1,575 | 0,009 | 0,005625 | 0,001687 | 0,001687 | 0,021 | 472,5 | 562,5 0,25208 0,23821
32 | 2,025 | 0,009 | 0,005625 | 0,001687 | 0,001687 | 0,027 | 607,5 | 562,5 0,81128 0,98571
33 | 1,800 | 0,008 | 0,005000 | 0,001500 | 0,001500 | 0,024 | 540,0 | 500,0 0,45861 0,44027

Os dados utilizados para se comparar a predicao dos modelos Fuzzy e deterministico
referem-se a uma matriz de planejamento fatorial fracionario dado por variacdes de +10%
dos valores das varidveis no estado estaciondrio. Esta matriz foi usada nas simula¢des do
modelo deterministico e os valores obtidos foram comparados com os valores preditos pelo
modelo Fuzzy quando alimentado pelos valores desta matriz. A Tabela 2.5 a seguir mostra

as respostas das simulacdes do modelo deterministico e as predi¢des do modelo Fuzzy.

Tabela 2. 5 — Respostas das simulagdes do modelo deterministico para variacdes de +10%.

Deterministico Fuzzy
ug ul ur Agf Alf BIf Tt | Trf Produtividade Produtividade

Conversao «109 Conversio «109)
1 1,62 | 0,0072 | 0,0045 | 0,00135 | 0,00135 | 0,0216 | 486,0 | 550,0 0,3027 0,2354 0,272 0,239
2 1,98 | 0,0072 | 0,0045 | 0,00135 | 0,00135 | 0,0264 | 594,0 | 550,0 0,7492 0,7121 0,718 0,653
3 1,62 | 0,0088 | 0,0045 | 0,00135 | 0,00135 | 0,0264 | 594,0 | 450,0 0,5619 0,6527 0,558 0,640
4 1,98 | 0,0088 | 0,0045 | 0,00135 | 0,00135 | 0,0216 | 486,0 | 450,0 0,1224 0,1163 0,141 0,170
5 1,62 | 0,0072 | 0,0055 | 0,00135 | 0,00135 | 0,0264 | 486,0 | 450,0 0,1391 0,1322 0,151 0,180
6 1,98 | 0,0072 | 0,0055 | 0,00135 | 0,00135 | 0,0216 | 594,0 | 450,0 0,5841 0,4542 0,577 0,440
7 1,62 | 0,0088 | 0,0055 | 0,00135 | 0,00135 | 0,0216 | 594,0 | 550,0 0,6972 0,6626 0,674 0,606
8 1,98 | 0,0088 | 0,0055 | 0,00135 | 0,00135 | 0,0264 | 486,0 | 550,0 0,2506 0,2911 0,222 0,279
9 1,62 | 0,0072 | 0,0045 | 0,00165 | 0,00135 | 0,0216 | 594,0 | 450,0 0,6534 0,5081 0,652 0,481
10 | 1,98 | 0,0072 | 0,0045 | 0,00165 | 0,00135 | 0,0264 | 486,0 | 450,0 0,1710 0,1625 0,169 0,195

Os modelos foram ajustados para cada uma das duas varidveis de saida e estudados
o ndmero de regras associadas ao modelo (que € controlado pelo valor do nivel de
influéncia), o fator quadratico, o nivel de aceitacdo e o nivel de rejei¢do das regras para

cada variavel de saida do reator.

Os itens 2.5.2 e 2.5.3 apresentam figuras referentes a interface de ajuste das

varidveis de entrada e saida dos modelos nebulosos, ao nivel de ajuste dos modelos apds o
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treinamento e ajuste, além de graficos que mostram a comparacdo da predicdo do modelo
Fuzzy com relagdo ao modelo deterministico do reator. O software utilizado para a geracdo

do modelo Fuzzy € o Matlab versao 7.0.

2.5.2. Resultados obtidos para a conversao de o-cresol

A Figura 2.3 a seguir mostra uma interface de respostas do modelo Fuzzy construido

para a conversao de o-cresol.

18]
File Edit “iew Options
ug=138 ul = 0.008 ur =0005 Agf=00015  Aff=0.0015 Bif = 0.024 i = 540 TH=500  converséo = 0459
1 | |
2
s
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o =
-]
2 =
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o =
10 C
ih 1
12 C
13 1
14 1
15 .
16 1
7 1
18
19
20
2 1
22
23 1
24
25 [ 1
26 C
e 1
28 C
29 1
30 1
gt 60,006 0.005 0001435 0.001435 0.024 540 500] |||k Pents: 101 Mz lett | right | down | up |
Opened systerm Resp_conversao treinado testado sjustado?, 33 rules Help | Close |

Figura 2. 3 — Interface do modelo Fuzzy construido para a conversio de o-cresol.

A Figura 2.4 apresenta o nivel de ajuste do modelo testado e ajustado quando a
varidvel de saida é a conversdo de o-cresol. Os parametros a seguir foram testados e os
valores que propiciaram um melhor ajuste foram:

1) Nivel de influéncia = 1,35
2) Fator quadratico = 1,25

3) Faixa de aceitabilidade = 0,5
4) Faixa de rejeicao = 0,8
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Figura 2. 4 — Resultado do teste e ajuste do modelo Fuzzy para a conversdo de o-cresol.

E possivel perceber que o modelo foi bem ajustado sendo que o erro médio

associado ao modelo para a conversao foi de 0,014961, o que representa 3% de erro.

A Figura 2.5 ilustra a conversdo obtida pelos dados do modelo deterministico e a
predi¢ao do modelo Fuzzy, mostrando que as predi¢gdes através do modelo Fuzzy estdo bem

préoximas das do modelo deterministico.
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Conversiao Predita pelo Modelo Deterministico
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Figura 2. 5 — Conversao predita pelo Modelo Deterministico versus Conversdo predita pelo Modelo

Fuzzy.

2.5.3. Resultados obtidos para a produtividade de 2-metil-ciclohexanol

A Figura 2.6 mostra uma interface de respostas do modelo Fuzzy construido para a

produtividade de 2-metil-ciclohexanol.

) Rule Viewer: Resp__prod treinado testado ajustado2

Fle [[Z2] view Options

At = 00015 Alf=00015 BIf=0.024

et

TR AR

1

[1.8 0.008 D005 0001495 0001495 0,024 540 500] 101

Pt points:

Opened systen Resp_prod treifado testads sjustado?, 33 ruies

)

Close ‘

Figura 2. 6 - Interface do modelo Fuzzy construido para a produtividade de 2-metil-ciclohexanol.
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A Figura 2.7 apresenta o nivel de ajuste do modelo testado e ajustado quando a
variavel de saida € a produtividade de 2-metil-ciclohexanol. Os parametros foram testados e
alterados para garantir um melhor ajuste e os valores estipulados foram os seguintes:

1) Nivel de influéncia = 1,5

2) Fator quadratico = 1,25

3) Faixa de aceitabilidade = 0,5
4) Faixa de rejeicdao = 0,15

- Anfis Editor: Untitled [BEE
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3 bemo
{ Load Data ‘ I Clear Data I [ Generate FIS I Train Now } | Test o J

Average testing ertor: 0.01825

L

|

Figura 2. 7 — Resultado do teste e ajuste do modelo Fuzzy para a produtividade de 2-metil-
ciclohexanol .

E possivel perceber que o modelo foi ajustado sendo que o erro médio associado ao
modelo para a produtividade foi de 0,01825)&10'4 Kmol/m® s, 0 que representa 4% de erro.
A Figura 2.8 a seguir mostra a produtividade obtida pelos dados do modelo

deterministico e a predi¢do do modelo Fuzzy.
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Figura 2. 8 — Produtividade predita pelo Modelo Deterministico versus Produtividade predita pelo
Modelo Fuzzy.

A Figura 2.8 indica que o modelo Fuzzy ndo apresentou uma boa aproximagao do
modelo deterministico para o caso da produtividade. Uma melhor aproximacdo do modelo
Fuzzy ao modelo deterministico poderia ser obtida através do ajuste dos parametros, da
escolha da fun¢do de pertinéncia e do nimero de funcdes requeridas, sendo uma sugestao

para trabalhos futuros.

2.6. Comportamento Dinamico do Reator

O estudo das varidveis de entrada do reator que influenciam o seu comportamento
dindmico em termos das varidveis de saida é importante para permitir a identificacdo das
varidveis que precisam ser medidas, manipuladas e controladas para constituir estruturas de

controle e otimizacao vidveis para o reator.

Para o estudo da influéncia das varidveis de entrada sobre as variaveis de saida, €

proposta a ferramenta estatistica de planejamento fatorial.
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Para construir o planejamento fatorial, como respostas serdo consideradas as duas
mais importantes das cinco varidveis de saida do reator (concentragdo de o-cresol na fase
liquida na saida (Bl) e a temperatura média de reacao na saida do reator (T)). A escolha
destas duas varidveis deve-se ao fato de que a temperatura de saida do reator é importante
para o controle térmico do reator e a concentracdo de reagentes esté relacionada ao controle

da conversdo de reagentes sendo importante por razdes ambientais.

Considerando-se as 8 varidveis de entrada do reator, foi proposto um planejamento
fatorial fraciondrio do tipo 284 que requer 16 simula¢des mais o ponto central, num total de
17 simulagdes. Os fatores do planejamento fatorial fraciondrio sao as 8 varidveis de entrada

e as respostas sao as 2 varidveis de saida do reator consideradas.

Os valores do ponto central sdo os valores das varidveis de entrada apresentados na
Tabela 2.2. Os niveis £ 1 sdo correspondentes a perturbagdes de + 15% nos valores
referentes ao ponto central. A Tabela 2.6 apresenta os valores das 8 varidveis nos niveis do

planejamento.

Tabela 2. 6 — Valores dos fatores nos niveis do planejamento.

Fator Nivel -1 Nivel 0 Nivel +1
ug 1,53 1.8 2,07
ul 6,80x10~ 8,00 x10~ 9,2 x10™
ur 4,25 x10” 5,0 x10~ 5,75 x10”
Agf 1,27 x10” 1,5x107 1,72 x10”
Alf 1,27 x10° 1,5 x107 1,72 x10°
BIf 2,0 x107 2,4 x107 2,8 x107
Tf 459 540 621
Trf 425 500 575

. . . . L. 4 .
A matriz do planejamento fatorial fraciondrio 2**, com os valores codificados,

gerada pelo software Statistica, no moédulo Experimental Design, ¢ mostrada na Tabela 2.7.

Tabela 2. 7 — Matriz do Planejamento Fatorial Fracionério 2%*

Simulagdo ug ul ur Agf Alf BIf Tf Trf
1 +1 +1 +1 +1 +1 +1 +1 +1
2 +1 +1 +1 -1 -1 -1 +1 -1
3 +1 +1 -1 +1 -1 -1 -1 +1
4 +1 +1 -1 -1 +1 +1 -1 -1
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5 +1 -1 +1 +1 -1 +1 -1 -1
6 +1 -1 +1 -1 +1 -1 -1 +1
7 +1 -1 -1 +1 +1 -1 +1 -1
8 +1 -1 -1 -1 -1 +1 +1 +1
9 -1 +1 +1 +1 +1 -1 -1 -1
10 -1 +1 +1 -1 -1 +1 -1 +1
11 -1 +1 -1 +1 -1 +1 +1 -1
12 -1 +1 -1 -1 +1 -1 +1 +1
13 -1 -1 +1 +1 -1 -1 +1 +1
14 -1 -1 +1 -1 +1 +1 +1 -1
15 -1 -1 -1 +1 +1 +1 -1 +1
16 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1 -1
17 0 0 0 0 0 0 0 0

As simulagdes mostradas na Tabela 2.7 foram realizadas utilizando-se do modelo

deterministico do reator (Eqgs. 2.5-2.12) e os valores das duas varidveis de saida obtidos no

estado estacionario, sdo mostrados na Tabela 2.8.

Tabela 2. 8 — Respostas das Varidveis de Saida.

Simulagdo Bl T
1 0,00408 632,1844
2 0,00803 578,6490
3 0,01626 493,5823
4 0,02607 452,3844
5 0,02479 450,5919
6 0,01512 504,0776
7 0,00536 5729185
8 0,00465 627,1196
9 0,01901 451,1554
10 0,02304 496,5358
11 0,00803 590,8805
12 0,00462 625,3069
13 0,00237 621,2800
14 0,01072 569,0457
15 0,01890 504,7533
16 0,01872 451,2427
17 0,01299 539,1183

As estimativas dos efeitos principais de cada fator sobre cada resposta, dadas pelo

Statistica, sdo mostradas na Tabela 2.9, sendo os efeitos significativos (com 95% de

confianca) destacados em negrito.

Tabela 2. 9 — Estimativas dos Efeitos

Fatores Bl T
ug -0,000131 0,1634
ul 0,001064 2,4562
ur 0,000569 -1,8335
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Agf -0,001521 1,6231
Alf 20,000251 0,2430
BIf 0,003849 3,1604
Tf -0,014256 126,6326
Trf -0,003961 48,4965

Através da Tabela 2.9, nota-se que as as varidveis de entrada que tém maior
influéncia sobre BI sdo: ul, Agf, BIf, Tf e Trf. Para a varidvel de saida T, nota-se que as
variaveis de entrada que exercem maior influéncia sdo ul, ur, Agf, BIf, Tf e Trf, sendo que

o efeito de Tf e Trf € acentuamente mais forte do que o das demais varidveis.

Como ja mencionado, o reator estd inicialmente no estado estaciondrio e as
perturbacdes sao aplicadas no tempo igual a zero. Os valores das varidveis Bl (concentracdo
de o-cresol na fase liquida na saida do reator ) e T (temperatura média de reacdo na saida do
reator) sdo medidas na saida do reator (z = L) para cada instante de amostragem. Em z = L
€ no tempo zero, o processo estd em estado estaciondrio (com Bl = 0,0130 Kmol/m® and T
= 539,11K). A partir deste estado estaciondrio, perturbagcdes de + 10% e + 25% sao
impostas na temperatura de alimentacdo do reator (Tf) e na temperatura de alimentacdo do
fluido refrigerante (Trf) e os valores de Bl e T em z = L a cada instante de amostragem sao
calculados pelo modelo do reator, até que o sistema atinja um novo estado estaciondrio em

torno de 1000 s.

Considerando que o maior efeito sobre ambas as saidas advém da temperatura de
alimentacdo do reator, as Figuras 2.9 e 2.10 ilustram esta conclusdo mostrando o
comportamento dindmico do reator em termos da concentragdo de o-cresol na fase liquida
na saida do reator (Bl) e da temperatura média de reacdo na saida do reator (T), quando
perturbacdes de + 10% sdo impostas para a temperatura de alimentagdo do reator.
Perturbagdes de £ 25% também sdo mostradas a fim de aumentar a faixa de confianca do
estudo. Como a temperatura de alimentagdo de fluido refrigerante (Trf) também exerce
infuéncia forte sobre T e € a segunda varidvel de maior influéncia sobre Bl, os perfis de Bl
e T, quando ocorrem perturbacdes de = 10% e + 25% em Trf, também sdo apresentados

graficamente através das Figuras 2.11 ¢ 2.12.
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Figura 2. 9 - Efeito da temperatura de Figura 2. 10 — Efeito da temperatura de
alimentacdo do reator (Tf) sobre a concentracdo alimentacdo do reator (Tf) sobre a temperatura
de o-cresol na fase liquida na saida do reator média de reacdo na saida do reator (T).
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Figura 2. 11 — Efeito da temperatura de Figura 2. 12 - Efeito da temperatura de
alimentacao do fluido refrigerante (Trf) sobre a alimentacdo do fluido refrigerante (Trf) sobre a
concentracdo de o-cresol na fase liquida na temperatura média de reacdo na saida do reator
saida do reator (BI). (T).

Através das Figuras 2.9 e 2.10, é possivel perceber a influéncia de Tf sobre Bl e T.
A Figura 2.9 mostra que o efeito de Tf sobre Bl € negativo, isto é, um aumento em Tf
representa uma diminui¢do em Bl. Um amento na temperatura de alimentacdo do reator
(Tf) favorece uma diminuicao na concentragdo de o-cresol na fase liquida na saida (BI) que
significa um maior consumo de o-cresol ao longo do tempo e, consequentemente, uma
maior conversdo de o-cresol na saida do reator. A Figura 2.10 mostra que o efeito de Tf
sobre T € positivo, uma vez que um aumento em Tf causa um aumento em T. Quando o

efeito simples de Tf sobre T € avaliado, verifica-se que um aumento na temperatura de
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alimentacdo do reator (Tf) favorece um aumento na temperatura média de reacdo na saida

do reator (T).

As Figuras 2.11 e 2.12 mostram a influéncia de Trf sobre Bl e T. A Figura 2.11
mostra que o efeito de Trf sobre Bl é negativo, pois um aumento em Trf provoca uma
diminui¢do em Bl. Assim, uma diminuicdo na concentra¢cdo de o-cresol na fase liquida na
saida (BI), o que significa um maior consumo de o-cresol ao longo do tempo e,
consequentemente, uma maior conversao de o-cresol na saida do reator, € favorecida por
um aumento na temperatura de alimentacdo de fluido refrigerante. A Figura 2.12 mostra
que o efeito simples de Trf sobre T € positivo, o que implica dizer que um aumento na
temperatura média de reagdo na saida do reator (T) € favorecido pelo aumento na

temperatura de alimentagdo de fluido refrigerante (Trf).

As Figuras 2.9 e 2.11 mostram, graficamente, que Bl sofre influéncia de ambas Tf e
Trf. Assim, caso ocorram perturbacdes em Tf, uma forma de controle da varidvel de saida
Bl poderia ser manipular Trf ou vice-versa. Analisando-se, agora, as Figuras 2.10 e 2.12,
também se verifica, graficamente, que T sofre influéncia de ambas Tf e Trf. Da mesma
forma, caso ocorram perturbacdes em Tf, uma forma de controle da varidvel de saida T
poderia ser manipular Trf ou vice-versa. Estas estruturas sdo tipicamente usadas em

controle de reatores.

A irreversiblidade da reacdo de hidrogenacgdo fica clara neste estudo. A Figura 2.9
permite verificar que, quando uma perturbacio positiva € imposta para a temperatura de
alimentacdo do reator (por exemplo, +10%), o processo atinje um novo estado estaciondrio
no qual a concentracdo de o-cresol é menor do que aquela do estado estaciondrio prévio (no
tempo igual a zero). Este € um resultado da cinética da reacdo: quanto maior a temperatura

média de reacdo, maior a taxa de reagdo e maior o consumo de reagentes.

2.7. Estado Estacionario Nao-Otimizado

Como mostrado até agora, as condi¢des de alimentacdo conduzem o reator a um

estado estaciondrio com relativamente baixas produtividade e conversdo de reagentes. Este
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estado estaciondrio é dito estado estaciondrio ndo-otimizado e caracterizado pela seguinte

condicdo:

e Produtividade de 2-metil-ciclohexanol = 0,44);10'4 Kmol/m’s

e Conversao de o-cresol de 46%.

A necessidade de operacdo do reator com alto nivel de desempenho motiva a
proposta de uma otimiza¢do das condi¢des de alimentagdo que conduzam o reator ao um
estado estaciondrio otimizado, traduzido em termos de méixima produtividade do produto
formado e médxima conversio de reagentes. A forma como postular o problema de
otimizacdo e o método escolhido para resolver o problema de otimizagao sdo detalhados

nos proximos Capitulos.

2.8. Conclusoes

Este capitulo mostrou uma definicao geral de reatores trifasicos. Foi apresentado o
caso de estudo principal do trabalho que € o reator de lama tubular trifasico no qual ocorre
a reacdo de hidrogenagdo do o-cresol formando como produto o 2-metil-ciclohexanol na
presenca de catalisador a base de niquel (Ni/SO,). O modelo deterministico deste reator e
as varidveis operacionais foram mostradas. Uma aproximacdo de modelos Fuzzy Takagi-
Sugeno ao modelo deterministico considerando resultados obtidos para a conversdo de o-
cresol e para a produtividade de 2-metil-ciclohexanol foi apresentada. Um estudo do
comportamento do reator em termos da concentracdo de o-cresol na fase liquida na saida
(Bl) e a temperatura média de reac@o na saida do reator (T) foi apresentado. Foi também
mostrada a condi¢cdo de estado estaciondrio nao-otimizada do reator em termos de

conversdo de o-cresol e da produtividade de 2-metil-ciclohexanol.

O Capitulo a seguir mostra uma proposta para melhoria do estado estaciondrio do

reator através de um método de otimizagdo por Algoritmos Genéticos.
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CAPITULO 3 - Proposta de Otimizacdo do Reator Trifasico por

Algoritmos Genéticos

Este capitulo apresenta a proposta de otimizacdo do reator trifdsico por Algoritmos
Genéticos. A funcdo objetivo e as restricdes do processo sao definidas, bem como o método

proposto para a resoluc¢do do problema de otimizagao.

3.1. Objetivo da Otimizacao do Reator

O Capitulo 2 apresentou um estudo do reator trifasico mostrando as condi¢des de
operacdo e o desempenho do reator em termos da produtividade do produto resultante da
reacdo e em termos da conversdo de reagentes. Foi apresentado um determinado conjunto
de condi¢des de alimentacio que originaram um estado estaciondrio com baixa
produtividade de 2-metil-ciclohexanol e baixa conversdo de o-cresol. Desta forma, o
objetivo da otimizacdo € encontrar as condi¢cdes operacionais que conduzam o reator a um

estado estacionario otimizado.

3.2. Formulac¢ao do problema de otimizacao

Otimizar um processo significa encontrar um conjunto de valores que maximizem
ou minimizem uma determinada funcdo objetivo e que obedecam a um conjunto de

restri¢des (igualdade e/ou desigualdade).

De um modo geral, problemas de otimizagdo de reatores trifasicos sdo postulados
considerando uma fun¢do objetivo motivada pela lucratividade ou por outra varidvel de

interesse para o processo, mas sujeita a restricoes ambientais e operacionais.

Neste trabalho, como 2-metil-ciclohexanol ¢ um produto de valor comercial, a
funcdo objetivo considerada é a maximizac¢do da produtividade de 2-metil-ciclohexanol,

cuja expressao foi descrita anteriormente pela Equagao 2.18.
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Uma vez que a produtividade é fortemente dependente da conversdao de o-cresol
(vide Equacao 2.19), a imposicdo de uma restricao sobre essa varidvel € considerada. Como
do ponto de vista econdmico e ambiental € requerido que haja pouco o-cresol ndo

convertido na saida do reator, postula-se que a conversao de o-cresol seja maior que 90%.

Em um problema de programacao nao-linear (PNL), pelo menos uma das equagdes
que compdem o problema de otimizagdo (seja a funcdo objetivo ou uma restri¢ao qualquer)

€ ndo linear. O problema tem a seguinte forma geral:

Minimizar f(x) xX€R"
Sujeito a hi(x)=0 j=12,...,m, 3.1
gj(x)ZO j=12,...,m,

Onde f(x) € a funcdo objetivo, ;(x )€ o conjunto de restri¢des de igualdade e

g,;(x) € o conjunto de restricdes de desigualdade.

Para este caso de estudo, o problema de otimizagdo fica entdo postulado com uma
unica func@o objetivo sujeita a uma restricdo de desigualdade, as equagdes do modelo

matematico e aos limites operacionais das varidveis, como mostrado na Equagao 3.2:

Maximize: Produtividade ( x )
Sujeito a: Equacdes do Modelo (Eqgs 2.5-2.12) 3.2)
Conversao > 90%

x'min < X S x‘max

1 - 1
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N
Nestas equagdes, (x) € composto pelas varidveis de otimizacdo que sdo as 0ito
varidveis de entrada do reator (ul, ug, ur, Agf, Alf, BIf, Tf, Trf) e [xi'""", x,"“"1é a faixa de

variagdo permitida para estas varidveis de otimizagao.
Os valores minimos e maximos permitidos para as varidveis de otimizagdo sdo

apresentados na Tabela 3.1 a seguir:

Tabela 3. 1 — Valores minimos e maximos das variaveis de otimizacao.

Valores minimos Varidveis de Otimizacdo Valores maximos
4,195x107 ul 1,1805x10~

1,08 ug 2,52

3,0x10° ur 7,0x10°
2,392x10° Agf 6,08x10™
7,5x10 Alf 2,25x107
9,732x10 BIf 3,827x107

459,0 Tf 621,0

4250 Trf 575,0

Para definir os valores minimos e maximos das varidveis de otimizacao, as varidveis
com a mesma ordem de magnitude tiveram a mesma faixa de variacdo. As varidveis de
velocidade (gés, liquido e refrigerante) tiveram varia¢des de +40% em torno das condigdes
de alimentacdo. As varidveis de concentraciao (concentra¢do de hidrogénio na fase gasosa e
na fase liquida e concentragdo de o-cresol na fase liquida) tiveram variagdes de £50% em
relac@o as condicdes de alimentacdo. As varidveis de temperatura (reagentes e refrigerante)
tiveram variacdoes de +15% em torno das condi¢des de alimentacdo. As faixas foram
escolhidas de forma que as varidvies pudessem atingir valores que tivessem significado

fisico.

3.3. Desafio da otimizacao

A otimizagdo do reator trifasico ¢ um desafio uma vez que o modelo matematico
que descreve seu comportamento dindmico (Egs 2.5-2.12) € um modelo rigoroso

caracterizado por uma alta dimensionalidade e uma alta ndo-linearidade, o que faz com que
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a solucao do problema de otimizagao através de algoritmos convencionais nem sempre leve

a convergeéncia.

Rezende (2003) e Rezende et al. (2004) mostraram que o método baseado em
gradiente, SQP, ndo convergiu para condicdes 6timas neste mesmo reator. Como alternativa
ao modelo rigoroso do reator, os autores usaram modelos estatisticos gerados por
planejamento fatorial como uma forma de diminuir a complexidade do modelo completo e
possibilitar empregar o algoritmo SQP. O presente trabalho usa o modelo rigoroso do reator
e propde como alternativa o emprego dos Algoritmos Genéticos, métodos de otimizagao

evoluciondria, para resolver o problema de otimizagao.

3.4. Principios da Otimizacao por Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos sdo métodos de busca e otimizacgdo inspirados na teoria de

Darwin de sobrevivéncia do individuo mais adaptado.

Em 1858 Darwin apresentou a teoria da evolucdo através da selecdo natural. Em
1900, surgiu o principio basico de Genética Populacional, no qual a variabilidade entre
individuos em uma populagcdo de organismos que se reproduzem sexualmente € produzida
pela mutacdo e pela recombinacdo genética. Nos anos 1930 e 1940, esse principio foi
desenvolvido por bidlogos e matematicos. Nos anos 1950 e 1960, foram desenvolvidas
simulacdes computacionais de sistemas genéticos. Em 1975, Holland publicou o livro
Adaptation in Natural and Artificial Systems (Holland, 1975), uma importante referéncia
sobre Algoritmos Genéticos e nos anos 1980, Goldberg (1989) conseguiu o primeiro

sucesso em aplicacao industrial dos Algoritmos Genéticos.

Na natureza, os animais competem entre si por recursos como comida, dgua e
refigio. Aqueles que ndo obtém €xito na competicao tendem a ter um nimero reduzido de
descendentes, portanto, hd menor probabilidade de seus genes serem propagados ao longo
de sucessivas geracdes. A combinacdo entre os genes dos individuos que perduram na
espécie pode produzir um novo individuo mais adaptado as caracteristicas de seu meio

ambiente. Os Algoritmos Genéticos utilizam uma analogia ao fenomeno de evolucdo da
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natureza. Nesses algoritmos cada individuo representa uma possivel solucao para um dado
problema. A cada individuo € atribuido uma funcio de avaliacdo dependendo da resposta
dada ao problema por este individuo. Aos mais adaptados, é dada a oportunidade de se
reproduzir mediante cruzamentos com outros individuos da populagcdo, produzindo
descendentes com caracteristicas de ambas as partes. Se um Algoritmo Genético for
desenvolvido corretamente, a populacdo (conjunto de possiveis solu¢des) evoluird a uma
solucdo 6tima ou suas cercanias para o problema proposto. Existem alguns operadores
genéticos que contribuem para a evolucdo, como a selecdo/reproducdo, o cruzamento
(crossover) e a mutacdo. Dentre os componentes de um Algoritmo Genético, podem ser
citados o espaco de busca (Figura 3.1), onde sdo consideradas todas as possibilidades de
solucdo de um dado problema, e a fun¢do de avaliagdo, uma maneira de avaliar os membros

do espago de busca.

Espaco de Pesqwsa e Busca v

Figura 3. 1 — Espaco de busca — AGs x Métodos Convencionais (Victorino, 2005).

Os AGs, em relacdo a métodos cldssicos de otimizagdo (por exemplo, SQP), t€m
como vantagem o fato de ndo requererem manipulacio da estrutura matematica da funcdo

objetivo e/ou restricdes e ndo requererem estimativa inicial (Deb, 2000; Leboreiro e
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Acevedo, 2004; Costa, 2006). Tais caracteristicas tém aumentado a aplicagao dos AGs em

varios problemas de otimizacao.

Basicamente, o c6digo de um AG comeca com uma populacdo de cromossomos,
que sao um conjunto de solucdes para o problema de otimizac¢do. Cada solugdo € avaliada
por uma funcdo de avaliacdo que associa um valor a cada uma destas solucdes, a fim de
determinar a melhor delas. Neste ponto, sdo aplicados os operadores genéticos,
responsaveis por promover a evolucio das solugdes. Este procedimento € repetido ao longo

de iteragdes (ou geracdes) até que um critério de terminagao seja satisfeito.

Os operadores genéticos classificam-se em trés tipos: sele¢do, cruzamento e
mutacdo. O operador de selecdo escolhe as melhores solucdes na populacdo. A selecdo por
torneio, em que os individuos sao escolhidos aleatoriamente para participar de um torneio
que seleciona os individuos mais adaptados de acordo com o valor do fitness (Deb, 1999), e
a roleta probabilistica (roulette wheel), em que para cada individuo da populacdo é
associado um espago na roleta, o qual é proporcional ao fitness do individuo, sdo dois
operadores de selecdo bastante comuns. O operador de cruzamento consiste na troca de
algumas partes dos cromossomos pais objetivando a troca de informagdes entre as solugdes
“pais” para gerar as solugdes “descendentes”. Quando apenas um ponto de cruzamento €
escolhido no cromossomo para trocar informagdo genética, este € o chamado cruzamento
em um ponto; quando a escolha do ponto de cruzamento é multipla e aleatdria, este € o
chamado cruzamento uniforme. O operador de mutagdo faz trocas aleatérias nos genes de

alguns cromossomos, contribuindo para aumentar a diversidade da populagdo.

Os critérios de parada de um AG podem ser encontrados com uma certa variedade
na literatura. Para citar dois deles, o trabalho de Dudek (2004) usa um AG que termina
quando o ndmero maximo de geracdes € atingido. No trabalho de Leboreiro e Acevedo
(2004), o operador de mutagdo € usado como direcionador para definir quando a busca deve

ser parada, dado um critério de convergéncia.
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3.5. Tratamento das Restricoes nos Algoritmos Genéticos

A maior parte dos problemas de otimiza¢do envolve algum tipo de restricio que
deve ser satisfeita pela solu¢do 6tima. Na literatura podem ser encontrados alguns métodos

para o tratamento das restri¢des nos problemas de otimizagao.

Os AGs empregam, na maior parte das suas aplica¢des de problemas de otimizacao

com restri¢do, o método da funcao penalidade. Este método é usado para manipulacio de

5
restri¢des, onde a fun¢do de ajuste F( x ) é definida como a soma da funcdo objetivo e um

termo de penalidade f(x) o qual depende da violagdo da restrigio (g;(x)), como

descrito abaixo (Deb, 2000):

F(x)= f(x)+ 3 R (g, (x )} (3:3)

Este método envolve pardmetros de penalidade R; usados para prejudicar as

solucdes invidveis. Uma forma de determinar os parametros de penalidade que direcionem

a busca para uma regido vidvel € através do método da tentativa e erro.

A determinacao da solucdo 6tima de F( x ) depende dos valores dos parametros de

penalidade R;. A inser¢do destes parametros pode “distorcer” a fungd@o objetivo: valores

N
altos desses parametros conduzem o 6timo de F( x ) a um valor proximo do 6timo restrito

verdadeiro, mas a distorcdo da funcdo objetivo pode ser tdo grande que F(x) tenha

solucdes Otimas locais; para valores baixos dos parametros de penalidade, a distor¢cdo da

5
funcdo objetivo € pequena, mas o 6timo de F( x) pode estar distante do 6timo restrito

verdadeiro.

Diante desse fato, Deb (2000) propde um método de manipulagcdo de restricdes que

ndo requer nenhum parametro de penalidade.
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F(*) se

problema de minimizacdo, estd descrita a seguir:

comparadas, aquela com menor violag¢ao da restricao € escolhida.
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Graficamente, o método proposto pode ser ilustrado da seguinte maneira:

g(x)=0

Viavel

Figura 3. 2 — Método de aproximacdo da funcdo penalidade (Deb, 2000)

(3.4)

A necessidade de um parametro de penalidade € fazer a violacdo da restricdo da
mesma ordem de magnitude do valor da fungdo objetivo. No método proposto por Deb
(2000), parametros de penalidade ndo sdo necessdrios, pois as solugdes nunca sao
comparadas em termos de ambos, valores da funcdo objetivo e informagdo de violacdo de
restri¢ao. Este método € baseado na habilidade dos AGs de comparac¢do de solugdes aos
pares usando o operador de selecdo por torneio, durante o qual os seguintes critérios sao
sempre enfatizados: (i) quando duas solucdes vidveis sdo comparadas aquela com melhor
valor da fun¢do objetivo é escolhida, (i1) quando uma solug@o vidvel e uma inviavel sdo

comparadas, a solu¢do vidvel € escolhida, (iii) quando duas solucdes invidveis sao

A funcdo de avaliacdo proposta pelo método de manipulacdo de restrigdes, para um
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A Figura 3.2 ilustra graficamente o método da funcao penalidade para um problema
de minimizagdo. Na regido viavel, (g(x) > 0), o fitness do individuo € o préprio valor da
fun¢do objetivo (F(x) = f(x)). Na regido invidvel, (g(x) < 0) , como o individuo viola a
restricdo, o fitness F(x) € igual ao valor da pior solucdo vidvel (f,.) (dado pelo
prolongamento da reta horizontal da regido vidvel, para a invidvel) somado a magnitude da

violagdo da restrigdo.

O método de manipulacdo das restricdes sem o uso de parametros de penalidade
sugerido por Deb (2000) foi utilizado para tratar a restricdo do problema de otimizacgao

apresentado neste trabalho.

3.6. A codificacao nos Algoritmos Genéticos

A etapa de codificacdo € uma das mais importantes no projeto de um Algoritmo
Genético. Em muitos Algoritmos Genéticos, o método de codificacdo é baseado em
representacdes de séries bindrias de um ndmero, mas em muitos outros casos, 0s proprios
nimeros sdo usados na chamada codificagcdo real. O presente trabalho propde o emprego
das duas formas de codificacdo no AG usado para resolver o problema de otimizacdo do

reator.

3.7. Conclusoes

A proposta de otimizag@o do reator trifasico foi apresentada neste capitulo. Como
fungdo objetivo foi sugerida a maximizacdo da produtividade de 2-metil-ciclohexanol
sujeita a restricdo ambiental da conversao de o-cresol maior que 90%. Foi mostrado que o
desafio da otimizagdo do reator se da pelo fato de o seu modelo matematico ser
caracterizado por uma alta dimensionalidade e nao-linearidade. A dificuldade em otimizar
este reator por métodos de otimizacdo convencionais motivou a escolha dos Algoritmos
Genéticos como métodos de otimizagdo alternativos. Para tratar a restricdo postulada no
problema de otimizagdo, foi proposto o emprego de um método que ndo se utiliza de
parametros de penalidade. Foi explicitado que a codificagdo nos AGs é uma importante

etapa na construc¢do do algoritmo e pode ser feita na forma de séries bindrias ou ndmeros
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reais. O proximo capitulo apresenta a resolucdo do problema de otimizacdo do reator

empregando os AGs de codificagcao bindria.

41



Capitulo 4 — Otimiza¢do do Reator por AGs de Codificacio Bindria

CAPITULO 4 - Otimizacdo do Reator por Algoritmos Genéticos de

Codificaciao Binaria

A otimizagdo do processo de hidrogenagdo do reator trifdsico utilizando Algoritmos
Genéticos de codificagdo bindria € apresentada neste capitulo. O desempenho dos AGs para
otimizar o processo representado pelo modelo rigoroso é estudado. A aplicabilidade dos
AGs para implementa¢do em tempo real € discutida. Os parametros do AG sdo avaliados
através de um planejamento fatorial com o objetivo de identificar os parametros mais
significativos para as respostas do AG. Os parametros significativos sdo entdo estudados
por meio de um planejamento composto central a fim de determinar os seus melhores

valores que provém a solucao Gtima.

4.1. Emprego dos Algoritmos Genéticos de codificacdo binaria na otimizacio do

reator usando o Modelo Rigoroso do processo

Esta etapa do trabalho apresenta a otimizacao do reator catalitico trifdsico através do
uso dos AGs de codificacdo bindria acoplados ao modelo matemético rigoroso do reator
caracterizado por ndo-linearidades e alta dimensionalidade (Egs. 2.5-2.12), fato que
representa uma dificuldade para métodos de otimizacdo deterministicos e, que motiva o

emprego de um método evolucionario como o AG.

4.1.1. A codificacao binaria

Segundo Deb (1998), em um Algoritmo Genético de codificacdo bindria, todo
cromossomo (conjunto de genes) é codificado em uma série bindria de tamanho fixo. Para

um problema com N varidveis (genes) a representacao € a seguinte:

11010 1001001 010 0010
X1 X2 X3 XN

Figura 4. 1 — Representac@o de uma série binaria.
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O tamanho do gene é calculado baseado na faixa em que a varidvel correspondente

pode variar e na precisio requerida para esta varidvel, como mostra a Equagao 4.2:
) x(nax _ xrnin
li= logz(;j “4.2)
g,

onde ¢&; € a precisdo requerida para a varidvel i e x," e x;""

1

sao, respectivamente,

seus limites superior e inferior.

O tamanho total do cromossomo corresponde ao somatorio dos tamanhos de cada

gene:

li=)1, (4.3)

Aplicando-se a Equacgao (4.2) para determinar o tamanho de cada gene para cada

uma das variaveis do caso de estudo considerado neste trabalho, tem-se:

e Para a variavel ul:

l.=log

1

(1,1805x10‘2 —04195x107
2

0.001x1072 j= log,(761) = 10

e Para a varidvel ug:

252-108
L 00001

L. =lo

1

j = log,(14400) = 14

e Para a variavel ur:

7x107° =3x107°
l.=log,

i 0.01x10° j = log, (400) =9

e Para a varidvel Agf:

l.=log

1

(2,392x] 0~ —0608x10~
2

0.01x10~ ] =log,(178)= 8
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e Para a variavel Alf:

l. =log

4

(2,25x]0_3 —075x107
2

D0T0" j =log,(150)= 8

e Para a variavel BIf:

l. =log

4

(3,827x]0‘2 —0,9732x107*
2

000])6]0_2 j:log2(2853)z]2

e Para a variavel Tf:

(621,0 —459,0
patteankaton

L =log 0,01

4

j =log,(16200) ~ 14

e Para a variavel Trf:

5750—-4250
[, =log, —001

j =log,(15000) ~ 14

8
O tamanho total do cromossomo €, entdo, /i = ZZ ;=89
i=1

4.1.2. O codigo binario usado para a otimizacao

O Algoritmo Genético usado neste trabalho é basicamente o cédigo de AG binario
em Fortran desenvolvido por David Carroll, versdo 1.7a (Carroll, 2007), com algumas

modificagdes para a adaptacdo ao caso de estudo do reator e para o tratamento da restricao.

O co6digo computacional comega com uma populagdo aleatéria de individuos com
diferentes genes (varidveis de otimizacdo). Esta populagdo aleatéria inicial de individuos é
ditada pelo valor de um pardmetro do AG chamado idum: a mesma populacdo inicial é

gerada toda vez que o cddigo € executado com 0 mesmo valor assumido para idum (Costa
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et al., 2007). O operador de selecdo usado é a selecdo por torneio, ji mencionada

anteriormente.

A rotina do AG pode aplicar mutagdo jump, mutacdo creep € cruzamento em um
ponto ou uniforme. Mutagao jump atua no cromossomo (genotipo) e mutagao creep age no

individuo decodificado (fenétipo) (Costa et al., 2005).

Niching e a escolha do nimero de descendentes por par de pais sdo op¢des do codigo.
Os métodos de niching permitem que o AG seja capaz de de localizar multiplas solugdes de
boa qualidade e manté-las em uma mesma populagdo. Uma opcao para o uso de micro-AG
e a ferramenta do elitismo sdo também parte do cédigo. A técnica de micro-AG usa uma
populacdo muito pequena (micro-populagdo) que converge em direcdo a um Unico
individuo representando o melhor resultado obtido com esta populagdo particular. Uma vez
que a convergéncia € atingida, o melhor individuo € preservado e a micro-populagao é
reiniciada com novos individuos (Costa, 2006). Elitismo consiste em passar os melhores
individuos, de acordo com o valor do fitness, sem serem modificados pelos operadores
genéticos de uma geragcdo para a outra. O codigo de Carroll esta restrito a elitismo de

apenas um individuo.

O c6digo do AG usado neste trabalho contém os seguintes parametros que podem

ser escolhidos e alterados de acordo com o problema de otimizacao especifico:

® Microga: € igual a 0 para execucdo do cédigo sem utilizacdo de micro-AG ou igual a 1
para utilizacdo de micro-AG.

® Npopsiz: determina o nimero de individuos da populagdo a cada geracao (iteragdo).

®  Pmutate: probabilidade de mutagdo jump.

® Maxgen: nimero maximo de geracoes.

® [dum: parametro que determina a populagdo inicial de individuos. No cédigo idum é o
nimero aleatério que inicia a execucdo do AG e deve ser um inteiro negativo.

® Pcross: probabilidade de cruzamento.

® Pcreep: probabilidade de mutacao creep.

® Junifr: 0 para cruzamento em um ponto e 1 para cruzamento uniforme.
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® Iniche: 0 quando se opta por ndo usar o niching e 1 para uso do niching.
® Nchild: determina se o numero de descendentes por par de pais é 1 ou 2.
e Jelite: O para ndo-elistismo e 1 quando o elitismo € desejado.

Para o caso de estudo do reator, optou-se pelo emprego do cruzamento uniforme,
mutacdo jump e creep, dois descendentes por par de pais, eltismo e niching. Como critério
de parada foi escolhido o nimero maximo de geracdes atingido.

O fluxograma abaixo ilustra o AG empregado neste trabalho para o caso de estudo

do reator trifasico:

Populagio Aleatdriz

Populago inicial n-cromossomos

Il
=

‘ Fungéo Fitness

J\J' Sim -
- Fim da busca
Critério de parada N
evolucionaria

M’ nao
Melhores
CIOMOSSO0MnS

‘ Selegdo

Il

‘ Cruzamento

Il

‘ Mutagdo ‘

E Criagio da Nova populagao ‘

Figura 4. 2 — Fluxograma do Algoritmo Genético.

No cédigo do AG, hd um considerdvel nimero de parametros de entrada que
precisam ser estipulados. O bom desempenho do AG estd diretamente relacionado com a

escolha de valores adequados para estes parametros.

Para resolver o problema de otimizag¢do do reator usando os Algoritmos Genéticos,
a escolha dos pardmetros do AG foi, inicialmente, baseada em valores sugeridos pela

literatura (Carroll, 2005; Deb, 1998, 1999). A partir destes valores e através do método da
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tentativa e erro, extensivas simulacdes foram realizadas variando-se os valores dos
parametros do AG para determinac¢ao dos melhores valores que levam a obtencdo de maior
produtividade de 2-metil-ciclohexanol sujeita a restricio ambiental da conversdo maior que
90%. A Tabela 4.1 mostra os parametros do AG que foram considerados no método da
tentativa e erro e os valores que resultaram no melhor valor da fung¢do objetivo sem

violacdo da restricdo.

Tabela 4. 1 — Valores dos parametros de entrada do AG.

Parametros de Entrada do AG Valores
Tamanho da populagéo por geragio 50
Numero maximo de geragdes 50
Probabilidade de cruzamento 0,80
Probabilidade de mutacgio jump 0,05
Probabilidade de mutacdo creep 0,04

Numero aleatério que inicia a populac¢do no cédigo AG  -1000

A Figura 4.3 a seguir mostra a evolucdo, ao longo das geracoes, da produtividade do
melhor individuo de cada gera¢do quando o conjunto de parametros de entrada do AG da

Tabela 4.1 sao empregados:

b
o
~ [y ——
N 124 ome
(3]
£
° 1,0 4
IS
=
o 0,8 A
©
]
©
> 061
=1
©
© 04 1
o
0,2 1
0,0 T T T T T
10 20 30 40 50
Geragobes

[ Produtividade (parametros do AG determinados por tentativa-e-erro)

Figura 4. 3 — Evoluc¢ido da Produtividade quando os parametros do AG otimizados pelo método da
tentativa e erro sdo empregados.
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Os valores apresentados na Tabela 4.1 impuseram uma evolu¢do conduzindo a um
individuo que permitiu um estado estaciondrio 6timo cuja produtividade é de 1,65x10™
Kmol/m’s com 90% de conversio de o-cresol. Este estado estaciondrio 6timo estd

associado aos valores 6timos das varidveis de otimizacdo mostrados na Tabela 4.2.

Tabela 4. 2 — Solugdo Otima (unidades como na se¢do de Notacio) — Método da tentativa-
e-erro para determinagdo dos parametros do AG.

Variaveis de Otimizacdo Valores Otimos

ul 9,551x10~
ug 2,451

ur 4,182x107
Agf 2,343x107
Alf 7,971x10™
BIf 3,808x10~
Tf 620,21
Trf 565,66

Os resultados obtidos com a otimizagdo por AG mostram uma melhoria de 275% na
produtividade e 95% na conversdo, uma vez que no estado estaciondrio ndo-otimizado a
produtividade ¢ de 0,44 x 10* Kmol/m>s e a conversio de 0,46, como mostrado no

Capitulo 2.

E importante enfatizar que a produtividade de 2-metil-ciclohexanol de 0,44 x 10
Kmol/m’s e a conversdo de o-cresol de 46% sdo valores no estado estacionirio em uma
condicdo operacional ndo-otimizada. O estado estaciondrio do reator com uma
produtividade de 1,65x10™ (kmol de 2—metil—ciclohexanol)/(m3 s) € 90% de conversdo de o-
cresol refere-se a uma condi¢do operacional otimizada. Comparando-se ambas as
condicdes, estado estaciondrio ndo-otimizado e estado estaciondrio otimizado, é possivel
ver a melhoria na produtividade (1,65)(10'4 (kmol de 2—metil—ciclohexanol)/(m3s)) e na

conversao (0,46 de conversao de o-cresol versus 0.90 conversido de o-cresol).

E possivel notar a habilidade do AG para encontrar as entradas do reator que nio violam

a restricdo da conversdo e que garantem uma melhor produtividade mesmo usando um
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modelo matemdtico multivaridvel e ndo-linear. Este cendrio ndo foi atingido quando o
algoritmo SQP foi acoplado a0 mesmo modelo rigoroso do reator, como mostra o trabalho
de Rezende et al. (2004). Este fato mostra que os AGs sdo robustos e eficientes para

encontrar condi¢des 6timas em um problema de otimizagao.

E também importante ressaltar que o cédigo do AG demandou um tempo
computacional de quatro minutos, em um processador Pentium 4, 3.4 GHz, 2.0 GB RAM,
para encontrar a melhor produtividade no estado estaciondrio. Este € um importante aspecto
a ser considerado em aplicagdes em tempo real da estratégia de otimizacdo por AGs
acoplados ao modelo ndo-linear e multivaridvel. Recentemente, Costa et al. (2007)
propuseram um método para definir os parametros do AG para cada caso particular que

pode ser usado com vantagens sobre os procedimentos de tentativa-e-erro.

4.1.2. Estudo dos Parametros do Algoritmo Genético de Codificacao Binaria

Como ja foi dito, o emprego dos AGs na otimizagao do processo requer a escolha de
um nudmero de parametros do c6digo relativamente grande. Na secdo anterior, o0s
parametros do AG foram escolhidos pelo método da tentativa-e-erro, que ¢ um método que
consome elevado tempo e ndo se tem garantia de sucesso. A fim de diminuir o esforco
computacional, garantir um alto desempenho da busca do AG e assegurar que a solucao
6tima seja encontrada, um estudo dos parametros do AG € proposto. A idéia € empregar um
planejamento fatorial, procedimento sistemdtico que detecta os parametros que exercem
maior influéncia sobre o desempenho do cédigo e, portanto direciona a busca a uma
solucdo 6tima para o problema do reator trifasico. Comparado ao método de tentativa-e-
erro, o método da escolha dos parametros pelo planejamento fatorial tem a importante
vantagem de reduzir o tempo computacional uma vez que otimizagdes futuras passariam a
considerar apenas os parametros estatisticamente siginifcativos para a busca do valor 6timo.
A etapa seguinte é determinar, através de um planejamento composto central, os melhores

valores dos parametros do AG que conduzem a melhor solucao.

Inicialmente € importante identificar quais os parametros do Algoritmo Genético

podem ser estudados. Montero ef al. (2005) mostraram que os mais relevantes aspectos dos
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AGs sdo a constru¢ao de uma populacdo inicial, a avaliacdo de cada individuo pela fungao
fitness, a selecao dos pais para a proxima geragdo, o cruzamento destes pais para gerar os
descendentes e a mutacdo para aumentar a diversidade. Além destes, hd outros importantes
parametros a serem considerados na constru¢do de um AG. O tamanho da populagdo € um
importante parametro, uma vez que populacdo pequena implica em uma pequena cobertura
do espaco de busca e, por outro lado, uma populacdo grande assegura uma melhor
cobertura do espago de busca, evitando com maior probabilidade a obtencdo de solucdes
locais. Outros importantes parametros de constru¢ao de um AG sdo as taxas de cruzamento
e mutacdo. Uma taxa de cruzamento baixa evita que estruturas com alta aptiddo sejam
substituidas. A taxa de mutacdo €é usualmente baixa uma vez que, embora mutagdes sejam
importantes para prevenir que a populacdo sofra perda de diversidade genética, elas podem
ocasionar perda de informacgdo genética de uma darea de busca promissora. Um outro
importante parametro de um AG € o nimero de geragcdes, sendo que quanto maior esse

nimero maior a probabilidade de obten¢ao do 6timo global.

Alguns cddigos de AG consideram como parametro de constru¢do do algoritmo um
nimero aleatério que determina a populacdo inicial de individuos. Carroll (1996) mostrou
um sistema de laser em que o nimero aleatério que inicia a populag¢do de individuos pode
fazer uma grande diferenca em quao rapidamente o AG encontra a poténcia 6tima do laser.
Muitos outros autores consideram o nimero aleatério que inicia a populag¢do de individuos
como um pardmetro de estudo na constru¢do de um AG (Angira, 2006; Costa et al., 2007,

Shopova e Vaklieva-Bancheva, 2006; Sarkar e Modak, 2003, etc.).

Virios trabalhos na literatura sugerem valores para os parametros de entrada do AG.
Katare et al. (2004) usaram os operadores de cruzamento € muta¢do com probabilidades de
0,85 e 0,05, respectivamente. Leboreiro e Acevedo (2002) estudaram a sintonia dos
parametros do AG aplicado a sistemas de destilacio e mostraram que os melhores
resultados foram obtidos com uma populacdo de 25 a 50 individuos, probabilidade de

mutacao entre 0,005 e 0,01 e probabilidade de cruzamento em torno de 0,6.
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Com base nos valores dos parametros sugeridos pela literatura, a secdo seguinte
mostra o estudo dos parimetros do AG a fim de se identificar os pardmetros mais
significativos no desempenho do AG, para o caso de otimizacdo do reator trifdsico de

hidrogenac¢do do o-cresol.

4.1.2.1. Planejamento Fatorial Fracionario

Com o objetivo de se detectar os parametros mais significativos que influenciam no

desempenho do AG, um planejamento fatorial € proposto.

Os parametros a serem estudados, considerando o cédigo de Carroll adaptado para
este trabalho, sdo o tamanho da populacdo (npopsiz), a probabilidade de mutacdo jump
(pmutate), o nimero maximo de geracdes (maxgen), a probabilidade de mutacdo creep
(pcreep), a probabilidade de cruzamento (pcross) e a populagdo inicial de individuos
(idum). Estes parametros sao os fatores do planejamento fatorial. A resposta do
planejamento fatorial € a varidvel de interesse no problema de otimizagdo: a produtividade
de 2-metil-ciclohexanol (funcdo objetivo). A Tabela 4.3 mostra a faixa dos fatores
estudada. Os valores do ponto central sdo baseados nas sugestdes da literatura e os niveis

+1 s@o dados por uma variag¢ao de + 30% nos valores do ponto central.

Tabela 4. 3 — Faixa dos parametros de entrada do AG usada no planejamento fatorial.

Parametro Nivel -1 Ponto Central (0) Nivel +1
npopsiz 35 50 65
pmutate 0,035 0,05 0,065
maxgen 35 50 65

idum -1300 -1000 -700
pcross 0,49 0,70 0,91
pcreep 0,028 0,04 0,052

Para analisar os parametros do AG, foi construido um planejamento fatorial, usando
o software Statistica (StatSoft v. 7.0), através do médulo Experimental Design. Uma vez
que o nimero total de fatores € seis, 2° ou sessenta e quatro simulagdes sdo requeridas para

um planejamento fatorial completo. Contudo, € possivel usar um ndmero menor de
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simulacdes através de um planejamento fatorial fraciondrio. Foi escolhido um planejamento

. . L . 6-1 . . ~ .
fatorial fraciondrio 2°° que requer trinta e duas simulagdes mais o ponto central

(totalizando trinta e trés simulacdes). Apenas um ponto central € usado ja que ndo h4 erros

experimentais envolvidos.

A matriz do planejamento contendo as trinta e trés simulacdes € apresentada na

Tabela 4.4. A ultima coluna consta do melhor fitness obtido na dltima geracdo para cada

uma das trinta e trés simulagdes. Individuos vidveis foram encontrados em todas as

simulacdes, fato garantido pelo uso do método de manipulacdo da restricdo. Assim, a

funcdo fitness para o melhor individuo é o valor da produtividade.

Tabela 4. 4 — Matriz do Planejamento Fatorial Fraciondrio do tipo 2°.

Produtividade x10*

Simulagdo npopsiz pmutate maxgen idum pcross pcreep 5
( kmol/m” s)
1 35 0,0350 35 -1300 0,4900 0,0280 1,51
2 65 0,0350 35 -1300 0,4900 0,0520 1,61
3 35 0,0650 35 -1300 0,4900 0,0520 1,49
4 65 0,0650 35 -1300 0,4900 0,0280 1,47
5 35 0,0350 65 -1300 0,4900 0,0520 1,61
6 65 0,0350 65 -1300 0,4900 0,0280 1,80
7 35 0,0650 65 -1300 0,4900 0,0280 1,58
8 65 0,0650 65 -1300 0,4900 0,0520 1,56
9 35 0,0350 35 -700 0,4900 0,0520 1,63
10 65 0,0350 35 -700 0,4900 0,0280 1,68
11 35 0,0650 35 -700 0,4900 0,0280 1,17
12 65 0,0650 35 -700 0,4900 0,0520 1,54
13 35 0,0350 65 -700 0,4900 0,0280 1,59
14 65 0,0350 65 -700 0,4900 0,0520 1,58
15 35 0,0650 65 -700 0,4900 0,0520 1,36
16 65 0,0650 65 -700 0,4900 0,0280 1,68
17 35 0,0350 35 -1300 0,9100 0,0520 1,35
18 65 0,0350 35 -1300 0,9100 0,0280 1,63
19 35 0,0650 35 -1300 0,9100 0,0280 1,41
20 65 0,0650 35 -1300 0,9100 0,0520 1,46
21 35 0,0350 65 -1300 0,9100 0,0280 1,74
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22 65 0,0350 65 -1300 0,9100 0,0520 1,73
23 35 0,0650 65 -1300 0,9100 0,0520 1,53
24 65 0,0650 65 -1300 0,9100 0,0280 1,51
25 35 0,0350 35 -700 0,9100 0,0280 1,33
26 65 0,0350 35 -700 0,9100 0,0520 1,39
27 35 0,0650 35 -700 0,9100 0,0520 1,24
28 65 0,0650 35 -700 0,9100 0,0280 1,46
29 35 0,0350 65 -700 0,9100 0,0520 1,41
30 65 0,0350 65 -700 0,9100 0,0280 1,79
31 35 0,0650 65 -700 0,9100 0,0280 1,61
32 65 0,0650 65 -700 0,9100 0,0520 1,60
33 50 0,0500 50 -1000 0,7000 0,0400 1,65

A partir da matriz do planejamento da Tabela 4.4, foram obtidas as estimativas dos

efeitos dos parametros do AG mostradas na Tabela 4.5.

A Tabela 4.5 apresenta na dltima coluna o p-valor, que é a probabilidade de erro
envolvida na aceitacdo de um efeito como valido. A pratica comum € considerar 95% de
confianca em um resultado, ou seja, para um efeito ser considerado estatisticamente
significativo, o p-valor correspondente deve ser menor que 0,05 (Costa et al., 2007).
Embora a andlise de p-valor tenha sido usada para avaliar a significincia dos efeitos, em
um trabalho de simulacdo o p-valor ndo tem significado fisico, uma vez que ndo hé erros

experimentais envolvidos.

Na Tabela 4.5, os parametros significativos (com 95% de confianca) estdo em
negrito e sdo considerados os parametros mais importantes no caso estudado. Estes
parametros sdao o tamanho de populacdo (npopsiz), probabilidade de mutacdo jump
(pmutate) e o nimero maximo de geragdes (maxgen). Pode ser visto também que as

interacdes entre 0s parametros ndo sao importantes.
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Tabela 4. 5 — Estimativas dos efeitos dos pardmetros do AG.

Efeito x 10*

P
Média/Interc. 1,53 0,000000
(npopsiz 0,12 0,013065
(2)pmutate -0,11 0,023864
(3)maxgen 0,14 0,004647
(4)idum -0,06 0,182059
(5)pcross -0,04 0,326823
(6)pcreep -0,05 0,209621
1x2 -0,01 0,822501
1x3 -0,02 0,665519
1x4 0,05 0,229848
1x5 -0,001 0,964173
1x6 -0,01 0,731280
2x3 0,004 0,916547
2x4 0,01 0,731280
2x5 0,04 0,370193
2x6 0,04 0,340844
3x4 0,003 0,940330
3x5 0,06 0,157625
3x6 -0,06 0,165437
4x5 -0,01 0,845803
4x6 -0,01 0,709075
5x6 -0,04 0,326823

variaveis estudadas no planejamento fatorial.

A Figura 4.4 apresenta o grafico de Pareto com as estimativas dos efeitos das
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Gréfico de Pareto de Efeitos; Varidvel: Produtividade

Planejamento Fatorial 2(6’1); MQ Residual=0,0133203
VD: Produtividade

(3)maxgen 0,14437

()npopsiz 0,120625
(2)pmutate 0,106875
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Figura 4. 4 — Grifico de Pareto de Efeitos (Rezende et al., 2007)

Como pode ser visto na Figura 4.4, os efeitos do nimero de geragdes e do tamanho
da populacdo no AG sobre a produtividade do reator sdo positivos, isto €, quanto maior o
nimero de geracdes e maior o nimero de individuos na populagdo, maior € a produtividade
do individuo mais evoluido. O efeito da probabilidade de mutagdo jump sobre a
produtividade € negativo, ou seja, quanto menor o seu valor, maior a produtividade do

individuo mais evoluido.

Tendo sido definidos os pardmetros mais importantes do AG para a otimizacao do
reator trifasico, a préxima etapa € determinar os melhores valores destes parametros, dentro

de uma faixa de valores estipulada, que conduzam ao melhor valor da fun¢do objetivo.

4.1.2.2. Planejamento Composto Central

A fim de se determinar os melhores valores dos parametros significativos do AG, é

proposto o emprego de um planejamento composto central.
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Considerando os trés parametros definidos pelo planejamento fatorial fraciondrio
como sendo os mais importantes parametros do AG, foi realizado um planejamento

1/4
)

composto central 2H" com ponto central. Os fatores deste planejamento sdo, entdo,

npopsiz, pmutate e maxgen e a produtividade é a resposta observada. O planejamento
composto central permite a obtencdo de coeficientes de regressdo e de um modelo empirico

quadratico que pode ser usado para determinar a regido 6tima dos parametros estudados.

A Tabela 4.6 mostra a faixa dos parametros do AG usados no planejamento

composto central.

Tabela 4. 6 — Faixa dos parametros de entrada do AG usados no planejamento composto
central

Nivel .
Parametro L6s" Nivel -1 Ponto Central (0) Nivel +1 Nivel +1,68
npopsiz 25 35 50 65 75
pmutate 0,0248 0,035 0,05 0,065 0,0752
maxgen 25 35 50 65 75

w25

1/4 .
® com ponto central requer quinze

O planejamento composto central 2%
simulacdes, como mostra a Tabela 4.7. Para realizar as simulacdes apresentadas na Tabela
4.7, os valores dos parametros nao-significativos do AG (idum, pcross e pcreep) foram
estipulados no valor do ponto central da Tabela 4.3.

1/4

Tabela 4. 7 — Planejamento composto central 2H" com ponto central

Produtividade x 10*

Simulagdo npopsiz pmutate maxgen 3
(kmol/m” s)
1 35 0,035 35 1,67
2 35 0,035 65 1,70
3 35 0,065 35 1,53
4 35 0,065 65 1,53
5 65 0,035 35 1,49
6 65 0,035 65 1,66
7 65 0,065 35 1,43
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8 65 0,065 65 1,63
9 25 0,05 50 1,66
10 75 0,05 50 1,59
11 50 0,025 50 1,84
12 50 0,075 50 1,66
13 50 0,05 25 1,58
14 50 0,05 75 1,65
15 50 0,05 50 1,65

A Tabela 4.8 traz os coeficientes codificados do modelo de regressao e os p-valores.
Os termos significativos (p<0,05) apresentam-se em negrito. Nota-se que apenas 0O

coeficiente linear de pmutate € significativo na faixa operacional estudada.

Tabela 4. 8 — Coeficientes Codificados do modelo de regressao

Coeficientes P
Média/Interc. 1,666143 0,000003
(1)Npopsiz (L) -0,024729 0,259687
Npopsiz (Q) -0,031179 0,334868
(2)Pmutate (L) -0,051456 0,045734
Pmutate (Q) 0,013015 0,674721
(3)Maxgen (L) 0,037910 0,108916
Maxgen (Q) -0,034714 0,288293
1L x 2L 0,027500 0,328785
1L x 3L 0,042500 0,155451
2L x 3L 0,000000 1,000000

Na Tabela 4.8 € possivel observar que o efeito da probabilidade de mutacdo jump
(pmutate) sobre a produtividade € negativo, ou seja, quanto menor a probabilidade de
mutacao jump, maior a produtividade do individuo mais evoluido. Desta forma, o melhor
valor do parametro mais significativo do AG (pmutate) é 0,0248 que é o menor valor na

faixa operacional estudada.

A Tabela 4.9 mostra os valores dos parametros do AG quando o valor do parametro

significativo (probabilidade de mutacdo jump (pmutate)) € o 6timo determinado pelo
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planejamento composto central e os valores dos parametros nao-significativos do AG

(idum, pcross e pcreep) sdo os valores do ponto central da Tabela 4.3.

Tabela 4. 9 — Parametros de entrada do AG otimizados.

Parametros de entrada do AG Valores otimizados
npopsiz 50

pmutate 0,0248

maxgen 50

idum -1000

pcross 0,70

pcreep 0,04

No estudo dos pardmetros do AG foram realizadas 48 simula¢des, sendo 33
simulacdes para o planejamento fatorial fraciondrio e 15 simulacdes para o planejamento
composto central. Para cada simulagao, foi necessario um tempo computacional em torno
de 3 a 5 minutos, dependendo do conjunto de parametros empregados em cada simulagao,

considerando um processador Pentium 4, 2.8 GHz, 512 MB RAM.

O préximo passo € realizar a otimizagao do reator trifasico através do AG acoplado
ao modelo completo (Eqs 2.5-2.12) a fim de se encontrar o valor real da produtividade que
¢ obtida quando sdo usados os parametros de entrada do AG nos valores 6timos
determinados pelo planejamento fatorial. Assim, utilizando-se dos valores dos parametros
de entrada do AG otimizados, apresentados na Tabela 4.9, o AG acoplado ao modelo
completo do reator encontrou o conjunto 6timo de valores das varidveis de otimizagao,
mostrado na Tabela 4.10 e que levou a uma produtividade de 1,84x10™ (kmol de 2-metil-

ciclohexanol)/(m3s) e 90% de conversao de o-cresol.

Tabela 4. 10 — Solucdo Otima (Unidades como na secdo de Notagio) — Pardmetros do AG
otimizados por planejamento fatorial.

Varidveis de otimizacao Valores 6timos
ul 1,07x10°

ug 2,41

ur 3,0x10”

Agf 2,38x10°
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Alf 2,0x10°
BIf 3,81x107
Tf 620,66
Trf 564,48

O tempo computacional requerido para esta otimizacdo foi de quatro minutos em
um processador Pentium 4, 3.4 GHz, 2.0 GB RAM, um valor relativamente baixo
lembrando que o AG foi acoplado a um modelo ndo-linear e multivaridvel. Este é um
importante aspecto a ser considerado e coloca os AGs como métodos de otimizacdo com

potencialidade para aplicagdes em tempo real, para o caso de estudo tratado.

A Figura 4.5 a seguir mostra a evolu¢do da produtividade ao longo das geragdes

quando os pardmetros de entrada do AG sdo os otimizados pelo planejamento fatorial.

0,8 1

0,6

Produtividade (kmol/m®.s) x 10

0,4

0,2

0,0 T T T T T
10 20 30 40 50

Geragoes

[ Produtividade (parametros do AG otimizados pelo planejamento fatorial)

Figura 4. 5 — Evolugdo da Produtividade quando os pardmetros do AG otimizados pelo método do
planejamento fatorial sdo empregados.

Comparando-se o valor da fun¢do objetivo obtido quando os pardmetros do AG sdo
otimizados usando a técnica de planejamento fatorial e o valor da fun¢do objetivo obtido
quando os parametros do AG sao otimizados pelo método da tentativa-e-erro, é possivel
perceber uma melhoria de 11,5% na funcdo objetivo (1,84)(10'4 kmol/m’s versus 1,65)(10'4

kmol/m’s). A Figura 4.6 a seguir ilustra essa comparagao.
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1,8

1,6

1,4 1

1,2 1

1,0
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04

Produtividade (kmol/m®.s) x 10

0,2

0,0
10 20 30 40 50

Geragoes

I Produtividade (pardmetros do AG determinados por tentativa-e-erro)
Produtividade (parametros do AG otimizados pelo planejamento fatorial)

Figura 4. 6 — Comparacdo entre a produtividade obtida quando valores os pardmetros do AG sdo
otimizados através do planejamento fatorial e quando os pardmetros do AG sio otimizados pelo
método da tentativa-e-erro.

Mais ainda, comparando-se o valor da funcao objetivo obtido quando os parametros
do AG sdo otimizados usando a técnica de planejamento fatorial e o valor da funcdo
objetivo obtido quando os parametros do AG ndo-otimizados sdo empregados, verifica-se
uma melhoria de 318% na fungdo objetivo (1,84)(10'4 kmol/m>s versus 0,44)(10'4
kmol/m’s), o que confirma a técnica do planejamento fatorial como uma importante

ferramenta a ser empregada na otimizacao dos paradmetros do AG.

Comparando-se as Tabelas 4.10 e 2.1, diferencas significantes podem ser
observadas em alguns valores operacionais para as condicdes otimizadas por meio da
técnica de planejamento fatorial e para as condi¢des otimizadas por meio do método da
tentativa-e-erro, respectivamente, o que vem reafirmar a necessidade de procedimentos de
otimizacdo para a obtencdo de alto desempenho operacional. E importante mencionar que

ambos os conjuntos de condicdes operacionais sdo fisicamente consistentes.
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4.2. Conclusoes

Neste capitulo a otimizacdo do reator de hidrogenacdo de lama trifasico foi
considerada. A ndo-linearidade e a alta dimensionalidade do modelo matematico que
descreve o reator motivaram o emprego do AG, um método evoluciondrio, na otimizagao,
uma vez que modelos com estas caracteristicas representam uma dificuldade para métodos
de otimizacdo baseados em gradiente. O cédigo do AG foi usado acoplado ao modelo
matematico nao-linear do reator. Extensivas simula¢des preliminares mostraram que os
AGs melhoram a produtividade de 2-metil-ciclohexanol sujeita a restricdo ambiental da
conversdo de o-cresol. O alto tempo computacional, tipico de métodos evoluciondrios, nao
foi observado nesta aplicacdo, fato que coloca o AG como sendo um método apropriado

para implementacdo em tempo real para este caso de estudo.

Foi observado que os AGs requerem que seja estipulado um niimero de parametros
de entrada que influenciam no desempenho do algoritmo. Para se determinar os parametros
mais importantes do AG, um planejamento fatorial fracionério foi proposto. Em seguida,
para encontrar os melhores valores destes parametros do AG, um planejamento composto

central foi usado.

O procedimento de otimizacdo do reator, empregando-se os parametros otimizados
do AG, permitiu encontrar os oito melhores valores das varidveis operacionais de entrada
do reator que conduziram a um estado estaciondrio otimizado em termos de uma
produtividade maxima de 2-metil-ciclohexanol sujeita a uma conversdao minima de o-

cresol.

O préximo capitulo apresenta a otimizacdo do reator trifdsico empregando AGs de

codificagdo real.
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CAPITULO 5 - Otimizacdo do Reator por Algoritmos Genéticos de
Codificacao Real

Esta etapa do trabalho emprega os AGs de codificacdo real para otimizar as condi¢des
de alimentacdo que conduzem o reator a um estado estaciondrio otimizado, da mesma

forma como foi feito empregando-se os AGs de codificagao bindria.

5.1. Algoritmo Genético de codificacao real

A forma mais comum de codificacdo dos AGs encontrada na literatura € a
codificagdo bindria, porém h4 a codificacao real em que todos 0s genes em um cromossomo
sdo representados pelos nimeros reais. Alguns autores consideram que € mais adequado
representar os genes diretamente como valores reais, uma vez que, quando se emprega
séries bindrias, os procedimentos de decodificacdo para nimeros reais podem acarretar

perda de precisdo dependendo do nimero de bits usados (Baskar et al., 2003; Deb, 1999).

O Algoritmo Genético de codificacdo real usado neste trabalho é baseado no cédigo
desenvolvido em linguagem Fortran por Yedder (2006) para resolver um problema de
minimizagdo, mas que ndo envolve restricoes. Para o uso do cdédigo foram feitas as
modificacdes necessdrias a adaptagdo ao caso de estudo do reator trifdsico, como por
exemplo:

1. Definicao do nimero de varidveis de otimizacao e dos seus limites operacionais.

2. Formulagdo da fun¢do objetivo a ser minimizada e da restri¢do.
3. Implementacdo do método de manipulacao de restricao.
4

Escolha dos parametros de entrada do cédigo adequados.

O principio de funcionamento do cédigo de otimizacdo do AG real € praticamente o
mesmo do codigo do AG bindrio. Além da forma da codificagdo em si, a maior diferenga
estd no tipo de operadores genéticos que o cddigo AG real emprega em relacdo ao

empregado no AG bindrio.
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O operador de sele¢do usado no cédigo do AG real € do tipo roleta probabilistica
(roulette wheel), em que, para cada individuo da populacdo, é associado um espago na
roleta, o qual é proporcional ao fitness do individuo. Individuos com maior por¢do na roleta
tém maior probabilidade de serem selecionados como pais para as proximas geracoes

(Arumugam et al., 2005).

Os operadores de cruzamento avaliados s@o o cruzamento do tipo multi-pontos
(denotado por multip) com um numero de pontos de cruzamento igual a quatro,
determinado por tentativa-e-erro, € o cruzamento do tipo SBX (simulated binary crossover)
em que a disseminacdo de solugdes filhas em torno das solugdes pais pode ser controlada
usando um indice de distribuicdo, que foi determinado ser igual a 2, por tentativa-e-erro.
Com o operador de cruzamento SBX qualquer regido préxima arbitraria pode ser buscada,
desde que haja suficiente manutencdo da diversidade entre as solugdes pais viavéis (Deb,

2000).

O operador de mutagdo pode ser do tipo ndo uniforme ou do tipo mutacdo
gaussiana. Mutacdo ndo-uniforme (denotada por nonuni) é um operador de mutagdo
dinamica especial que melhora a sintonia de um tnico elemento e reduz a desvantagem de
mutacdo aleatdria da codificacdo real (Michalewicz, 1992). Mutacdo gaussiana (denotada
por varnor) consiste na adicao de um valor aleatdrio a partir de uma distribuicdo gaussiana
para cada elemento de um vetor de individuos para criar uma nova descendéncia (Hussain,

1998).

Operadores de mutacdo e cruzamento ndo sdo aplicados a todos os individuos,
sendo suas frequéncias controladas por uma probabilidade de cruzamento (Pc) e uma

probabilidade de mutag¢ao (Pm).

Neste cddigo computacional, as opg¢des de niching e elitismo sdo incluidas.

Defini¢des destas duas ferramentas ja foram apresentadas no Capitulo 4.
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Utilizando-se da mesma formulag¢dao do problema de otimizagdo do reator trifasico
resolvida pelos AGs de codificacdo bindria, é proposta agora a resolucdo por AGs de
codificagdo real. Utilizando-se dos mesmos valores determinados pelo método da tentativa-
e-erro nos AGs de codificagdo bindria para o tamanho da populacdo, o nimero de geracdes
e para as probabilidades de cruzamento e mutagdo, procedeu-se a otimiza¢do do reator
empregando o AG real. Os tipos de selecdo, cruzamento e mutagdo usados neste caso
também foram determinados pelo método da tentativa-e-erro. Os valores e tipos de
parametros do AG real empregados na otimizac¢do do reator sdo apresentados na Tabela 5.1

a seguir:

Tabela 5. 1 — Parametros do AG real escolhidos pelo método da tentativa-e-erro.

Parametro do AG real Valores escolhidos
popsize 50

maxgen 50

pc 0,80

pm 0,05

types roleta

typec multi-pontos
typem nao-uniforme

Os valores e os tipos de parametros de entrada do cédigo AG real, mostrados na
Tabela 5.1, foram os que permitiram a obtencdo do melhor valor da funcdo objetivo sem

violagdo da restrigdo.

Na literatura, ha varios trabalhos que comparam o desempenho do AG de
codificagdo bindria e real para diferentes problemas de otimiza¢do. Boozarjomehry e
Masoori (2007) usaram ambas as formas de codificacdo para a modelagem cinética de
vérios sistemas de reacdes e os resultados obtidos mostraram que, apesar da facilidade de
implementacdo, o AG de codificacdo real tem pior desempenho comparado ao AG de

codificagdo bindria.
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No presente trabalho, comparacdo feita quando os parametros do AG real foram
escolhidos pelo método da tentativa-e-erro e tém os mesmos valores para o bindrio, €

apresentada na Tabela 5.2 a seguir:

Tabela 5. 2 — Comparacdo entre o AG binério e o AG real quando os parametros de entrada
dos cédigos foram determinados por tentativa-e-erro.

Binério Real
Produtividade . .
3 1,65x10° 1,22x10°
(Kmol/m’s)
Tempo computacional 3 s
(min)

Na Tabela 5.2 pode ser visto que o AG de codificacdo bindria mostra-se mais
eficiente na otimizacao do reator, além do tempo computacional requerido ter sido menor,
usando-se 0 mesmo processador, o que € um importante fator para a aplicagdo em tempo

real.

Na préxima secdo € proposto um estudo para detectar quais os parametros do cédigo
que tém mais relevancia no seu desempenho, visando eliminar variacdes nos parametros
ndo significativos e, assim, facilitar a manipulacdo do cdédigo AG real em aplicacdes

futuras.

5.2 . Estudo dos Parametros do AG de codificacao real

Para o estudo dos parametros do AG de codificagdo real, € também proposto o
emprego de um planejamento fatorial que identifique os parametros estatisticamente

significativos do codigo.

Dentre os parametros do cédigo do AG real citados na Tabela 5.1, é necessario
estudar os seguintes parametros quantitativos:
® npopsiz (tamanho da populacdo)
® maxgen (nimero maximo de geracoes)

® Pc (probabilidade de cruzamento)
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¢ Pm (probabilidade de mutacdo)
E os seguintes parametros qualitativos:
e Typec (tipo de cruzamento)

¢ Typem (tipo de mutacio)

A resposta do planejamento fatorial € mais uma vez a produtividade de 2-metil-

ciclohexanol (fun¢do objetivo).

Para analisar a influéncia dos pardmetros do AG sobre a funcio objetivo, foi construido
um planejamento fatorial. A Tabela 5.3 mostra os niveis dos fatores quantitativos usados no
planejamento fatorial. Como ja foi dito antes, os valores do nivel zero (ponto central) sdo

baseados em valores e equagdes sugeridos na literatura.

Para se determinar os valores de npopsiz e pm foram usadas as seguintes equagdes
(Deb, 2000):
npopsiz = 10 * nimero de varidveis de otimizagdo = 10 * 8§ = 80 5.1

pm = 1/ nimero de varidveis de otimizacdo=1/8 =0.125 (5.2)

Tabela 5. 3 — Niveis dos fatores quantitativos usados na andlise estatistica dos parametros

do codigo AG real.
Parametro do AG (fator Nivel Ponto Nivel
quantitativo) () Central (+)
(1) npopsiz 64 80 96
(2) maxgen 40 50 60
(3) Pc 0,64 0,80 0,96
(4) Pm 0,10 0,125 0,15

Os fatores typec e typem sao considerados fatores qualitativos no planejamento fatorial.
Fatores qualitativos sdo fatores que assumem valores continuos, mas sim determinados
tipos de atributos. A Tabela 5.4 mostra os niveis dos fatores qualitativos usados no

planejamento fatorial.
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Tabela 5. 4 — Niveis dos fatores qualitativos usados na anélise estatistica dos pardmetros do

codigo AG real.
Parametro do AG (fator
Nivel (-) Nivel (+)
qualitativo)
(5) typec sbx multip
(6) typem nonuni varnor

Os tipos de cruzamento e mutacdo associados aos niveis (+) e (-) , s2o opgdes de
tipos de operadores dadas pelo cédigo do AG real usado neste trabalho, conforme

defini¢des j4 apresentadas.

Como o numero de fatores a serem analisados € igual a seis, poderia ser gerado um

planejamento fatorial completo do tipo 2°, que requer sessenta e quatro simula¢des. No
2 , . . . L. . 6-1

entanto, € possivel gerar um planejamento fatorial fraciondrio do tipo 2™ que reduz o

nimero de simulagdes para trinta e dois, além de quatro simula¢des do ponto central,

requeridas pelo software Statistica (totalizando trinta e seis simulacdes).

A planilha, mostrada na Tabela 5.5, contém as trinta e seis simulacdes necessarias
para se proceder a andlise dos parametros do AG real. A dltima coluna refere-se ao melhor
valor da funcio de avaliacdo na dltima geragdo para cada simulacdo. E importante lembrar
que, uma vez que o método de manipulacdo da restricdio é usado no problema de
otimizacdo, individuos vidveis sdo obtidos. Assim, a funcdo de avaliacdo para o melhor

individuo € o valor da produtividade (funcdo objetivo).

Tabela 5. 5 — Resultados do planejamento fatorial fraciondrio 26! para o reator trifésico.

Simulacdes npopsiz maxgen Pc  Pm typec typem Produtividadc: x10
(Kmol/m’s)
1 64 40 0,64 0,10 -1 -1 1,424923
2 96 40 0,64 0,10 -1 1 1,227468
3 64 60 0,64 0,10 -1 1 1,233618
4 96 60 0,64 0,10 -1 -1 1,424923
5 64 40 096 0,10 -1 1 0,974902
6 96 40 096 0,10 -1 -1 0,871991
7 64 60 096 0,10 -1 -1 1,121153
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8 96 60 096 0,10 -1 1 0,974902
9 64 40 0,64 0,15 -1 1 1,198361
10 96 40 0,64 0,15 -1 -1 0,865833
11 64 60 0,64 0,15 -1 -1 0,865833
12 96 60 0,64 0,15 -1 1 1,335519
13 64 40 096 0,15 -1 -1 0,854199
14 96 40 096 0,15 -1 1 0,843818
15 64 60 096 0,15 -1 1 0,843818
16 96 60 096 0,15 -1 -1 0,923729
17 64 40 0,64 0,10 1 1 1,210146
18 96 40 0,64 0,10 1 -1 1,244694
19 64 60 0,64 0,10 1 -1 1,245954
20 96 60 0,64 0,10 1 1 1,210146
21 64 40 096 0,10 1 -1 1,380034
22 96 40 096 0,10 1 1 1,282908
23 64 60 096 0,10 1 1 1,282908
24 96 60 096 0,10 1 -1 1,380035
25 64 40 0,64 0,15 1 -1 1,407136
26 96 40 0,64 0,15 1 1 1,142728
27 64 60 0,64 0,15 1 1 1,143843
28 96 60 0,64 0,15 1 -1 1,407136
29 64 40 096 0,15 1 1 1,284729
30 96 40 096 0,15 1 -1 1,372017
31 64 60 096 0,15 1 -1 1,372017
32 96 60 096 0,15 1 1 1,285247
33 (C) 80 50 0,8 0,125 -1 -1 0,850719
34 (C) 80 50 0,8 0,125 1 -1 1,401577
35(C) 80 50 0,8 0,125 -1 1 0,868171
36 (C) 80 50 0,8 0,125 1 1 1,143311

A Tabela 5.6 apresenta

as estimativas dos efeitos dos parametros e os efeitos das

interagdes entre os parametros. Os parametros estatisticamente significativos encontram-se

em negrito.
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Tabela 5. 6 — Estimativas dos efeitos dos fatores dos parametros do AG real sobre a
produtividade para o planejamento fatorial fraciondrio com interagdes a dois fatores (com
95% de confianca).

Fator Efeito P
Média/Interc. 1,163901 0,000000
()npopsize -0,003155 0,945488
(2)maxgen 0,029056 0,531829
3)Pc -0,096241 0,052026
(4)Pm -0,084046 0,084872
(S)typec 0,249594 0,000043
(6)typem -0,051520 0,247929
1x2 0,107217 0,032969
1x3 -0,019234 0,677743
1x4 0,028916 0,533773
1x5 0,002923 0,949491
1x6 0,019456 0,674255
2x3 0,010846 0,814349
2x4 -0,003016 0,947890
2x5 -0,028694 0,536878
2x6 -0,010938 0,812793
3x4 0,022889 0,621407
3x5 0,174755 0,001748
3x6 -0,019834 0,668350
4x5 0,106300 0,034266
4x6 0,044180 0,346225
5x6 -0,084550 0,067876

A Tabela 5.6 mostra os efeitos dos fatores e os valores de p-valor. Pode-se verificar
que o efeito mais significativo € o tipo de cruzamento (typec). As interagdes npopsize x
maxgen, Pc x typec, Pm x typec também aparecem como significativas. Os resultados
dessas interagcdes mostram a influéncia do tipo de cruzamento (typec), o mais importante
efeito, associado as probabilidades de cruzamento e mutaciao (Pc e Pm, rescpetivamente) e
mostram também que o tamanho da populagdo (npopsiz) e o nimero de geragdes (maxgen)
precisam ser focados e que seus valores precisam ser extensivamente investigados nas

préximas otimizacdes com AG de codificacdo real para o caso de estudo do reator.

Com o objetivo de ilustrar e reforcar os resultados apresentados na Tabela 5.6, a Figura
5.1 mostra o grafico de Pareto com as estimativas dos efeitos dos parametros do AG real e

da interagdo entre eles.
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Grifico de Pareto de Efeitos; Varidvel: Produtividade

Planejamento Fatorial 2(6’1); MQ Residual=0,0164339
VD: Produtividade
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Figura 5. 1 — Gréfico de Pareto de Efeitos (Rezende et al., 2007).

Utilizando-se da andlise dos parametros estatisticamente significativos do AG de
codificagdo real, o préximo passo € realizar a otimizagao do reator trifdsico por AG usando
o modelo completo (Eqs 2.5-2.12) a fim de se encontrar o valor real da produtividade
quando os parametros de entrada do AG real sdo os valores estabelecidos de acordo com os
pelos efeitos dos parametros apresentados na Tabela 5.6. Para realizar esta otimizagao foi
utilizado um processador Pentium 4, 3.4GHz, 2 GB RAM, tendo sido consumido um tempo

de processamento de seis minutos.

Os valores de entrada 6timos do reator obtidos através da otimizacdo por AG de

codificagdo real estdao apresentados na Tabela 5.7.

Tabela 5. 7 — Valores de entrada do reator otimizados.

Variavel Valores otimizados
ul 7,5884x10”
ug 2,0999
ur 4,7191x10™
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Agf 2,2459x107
Alf 1,6507x10
BIf 3,5778x107
Tf 619,21
Trf 564,92

Os valores apresentados na Tabela 5.7 conduziram a um estado estacionario
otimizado com uma produtividade de 2-metil-ciclohexanol igual a 1,25x10™ kmol/m’ s e
uma conversdo de o-cresol igual a 0,92. Vale a pena lembrar que no estado estaciondrio
nao-otimizado do reator a produtividade obtida era de 0,44 x 10 kmol/m> s e a conversdo
de 0,46, como mostrado no Capitulo 2. Comparando-se estes resultados, nota-se uma
melhoria do estado estaciondrio otimizado pelo AG de codificag¢do real de 2,8 vezes na
produtividade e de 2 vezes na conversao em relacdo ao estado estaciondrio nao-otimizado

do reator.

A Figura 5.2 a seguir mostra a evolucao da funcio objetivo ao longo das geragdes
quando o AG de codificacdo real é usado para otimizar as condi¢cdes operacionais de
entrada do reator garantindo um estado estaciondrio otimizado. A escala do eixo y do
grafico da Figura 5.2 inicia em 0,7 para permitir melhor visualizacdo da evolucido da

produtividade ao longo das geragdes.
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Produtividade (kmol/m®.s) x 10

0,9
0,8
0,7 - ;
0 10 20 30 40 50 60
Geragoes

I Evolugéo da Fungéo Objetivo

Figura 5. 2 — Evolugdo da Funcio objetivo ao longo das geracdes.
5.3 . Conclusoes

Este capitulo mostrou o emprego dos AGs de codificacdo real para encontrar as
condicdes de entrada que conduzem o reator a um estado estaciondrio otimizado. A
implementacdo dos AGs de codificacio real foi efetuada, avaliando-se o tempo
computacional gasto, o valor da funcdo objetivo e a viabilidade a Integracdo em Tempo
Real em comparacao aos AGs de codificagdao bindria. Foi verificado que os AGs de
codificagdo real requerem um elevado nimero de parametros de ajuste, os quais foram
estudados através de um planejamento fatorial, que identificou os parametros mais
significativos para o desempenho do algoritmo na otimizagdo do reator. Este estudo foi
importante para eliminar variagdes nos parametros nao-significativos, facilitando a

implementacdo dos AGs de codificagao real em aplicagdes futuras.

O préximo capitulo apresenta o controle do reator levando em conta as varidveis de

entradas otimizadas.
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CAPITULO 6 — Controle do Reator

Neste capitulo é apresentado o controle do reator quando as varidveis de entrada sao
as entradas otimizadas pelos AGs determinadas no Capitulo 4. Para o controle do reator é
empregado um tipo de Controle Preditivo Baseado em Modelo (Model Predictive Control —
MPC), o Controle por Matriz Dinamica (Dynamic Matrix Control — DMC) para sistemas

monovariaveis (SISO).

6.1. Principios do Controle por Matriz Dinamica

Cutler e Ramaker (1979) apresentaram os detalhes de um algoritmo de controle
multivaridvel sem restricdes, denominado Dynamic Matrix Control (DMC) durante o
encontro anual da Sociedade Americana de Engenharia Quimica — AIChE — em 1979.
Desde entdo, varias modificagdes foram feitas no algoritmo original principalmente para

lhe conferir habilidades para lidar com restricdes e ndo linearidades (Meleiro, 2002).

O Controle Preditivo Baseado em Modelo (Model Predictive Control — MPC) usa
um modelo dindmico do processo como parte do controlador. A formulacao basica de um
MPC consiste da computacio on-line das acdes de controle futuras que minimizem o0s erros
futuros preditos ao longo de um horizonte de predicdo (NP) sujeitas a restricdes nas

varidveis de entrada e saida (Gonzalez et al., 2006).

O modelo do processo permite predizer as saidas (varidveis controladas) a partir de
determinadas entradas (varidveis manipuladas). As ac¢des de controle sdo calculadas de
forma a se ter o valor das saidas o mais préximo possivel do valor desejado (Silva, 1997).
A abordagem MPC foi desenvolvida para lidar com problemas de controle multivaridveis
complexos onde existam significativas interagdes entre as entradas (varidveis manipuladas)

e as saidas (varidveis controladas).

O controle preditivo, comparado ao controle classico, apresenta algumas vantagens,
tais como a possibilidade de controlar processos multivaridveis, de ser utilizado com

restricdes de igualdade e desigualdade, tanto nas saidas do processo quanto nas varidveis
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manipuladas, além do emprego em sistemas com respostas incomuns, como respostas

inversas e respostas com tempo morto.

A identificacdo do modelo é fundamental na implementagdo da estratégia MPC. Em
geral, os modelos sao desenvolvidos a partir de testes experimentais em malha aberta. A
maioria das aplicacdes industriais utiliza modelos dinamicos discretos na forma de resposta

ao degrau ou ao impulso (Seborg, 1999).

A Figura 6.1 representa a estrutura bédsica de um controle preditivo. No instante de
amostragem k, o controlador recebe informac@o sobre o estado atual do sistema quando,
baseado no modelo do processo, calcula as acdes de controle futuras. A trajetéria de
entradas futuras €, entdo, determinada segundo um critério de otimizagdo, e a primeira a¢ao

de controle é implementada até a proxima amostragem.

N
hor. do modelo

set-point I e i

NP '

; hor, de predicao - "
saida

predita

- NC
hor. de controfe = =

saida
. medida

agies de cun:lmle ;
celculadas

acoes de controle i
implementadas

' k+1 k+1 k+r ksn

passado presenta futuro

Figura 6. 1 — Estrutura basica de um controle preditivo.

O controle DMC faz uso de um modelo linear, chamado modelo de convolugdo, que
€ obtido a partir do comportamento dindmico do sistema frente a perturbagdes degrau nas
varidveis de entrada. As entradas 6timas no DMC sdo determinadas a partir de um
problema de minimos quadrados. O algoritmo DMC calcula as futuras mudancas nas

varidveis manipuladas que fazem com que as varidveis controladas sigam um caminho
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o6timo (set-point). Este caminho 6timo € determinado pela otimizacdo de uma fungao

objetivo.

O controlador DMC pode ser aplicado tanto para sistemas monovaridveis (SISO)

quanto para sistemas multivaridveis (MIMO).

O algoritmo DMC ¢ baseado no cédlculo de NC (Horizonte de Controle) valores
futuros das varidveis manipuladas, de uma minimizacdo de NP (Horizonte de Predicdo)
valores futuros do quadrado da diferenga entre o set-point e as saidas preditas pelo modelo
de convolu¢do com NM (Horizonte de Modelo) valores de saida obtidos pela resposta

degrau da varidvel manipulada.

O Horizonte de Modelo (NM), o Horizonte de Predi¢cdo (NP), o Horizonte de
Controle (NC) e o fator de supressao (f) sdo parametros a serem ajustados, a fim de se obter
um bom desempenho do controlador. O fator de supressdo € incorporado a funcio objetivo

para penalizar as ac¢Oes de controle.

A definicdo da estratégia de controle de um reator depende do seu objetivo
operacional. O estudo do controle de reatores quimicos pode ter varios objetivos, tais como,
garantir a seguranca de operagdo do reator, a qualidade do produto desejado e a economia

de operagao do reator.

Dependendo da funcdo objetivo a ser minimizada (quadritica ou linear) e das
restricdes (igualdade ou desigualdade), o algoritmo DMC apresenta alguns variantes da

metodologia original. Sdo eles, o LDMC, o QDMC e o NLDMC/NLQDMC.

O LDMC (Linear DMC) resolve o problema da otimizacdo como um problema de
Programacgdo Linear (PL) que minimiza o erro absoluto entre a trajetdria desejada e a
predita. O LDMC suporta restri¢des, explicitamente, tanto nas saidas controladas quanto
nas entradas manipuladas. O QDMC (Quadratic DMC) resolve o problema da otimizagao

como um problema de Programacao Quadréatica (QP), que minimiza o erro quadrético entre
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a trajetéria desejada e a predita. Havendo restricdes de desigualdade, o problema que
poderia ser resolvido por minimos quadrados passa a ser um problema de Programacgao
Quadratica. O NLDMC (non linear DMC) e o NQLDMC (non linear quadratic DMC)
utilizam-se dos mesmos conceitos das duas técnicas citadas anteriormente, porém,

introduzindo a aplica¢do de uma modelagem nao linear.

A seguir é apresentado o desenvolvimento do algoritmo DMC para sistemas

monovariaveis (SISO) e multivaridveis (MIMO) (Rezende, 2003; Meleiro, 2002).

Como ja foi dito, o algoritmo DMC usa um modelo de convolucdo discreto, baseado
na resposta ao degrau, para representar o processo. Neste modelo, a varidvel de saida
(controlada) se relaciona com a varidvel de entrada (manipulada) através dos coeficientes

de resposta ao degrau ai.

Em cada instante de amostragem, o valor da resposta ao degrau da varidvel de saida
¢ medido e é chamado de coeficiente de resposta ao degrau a;. A diferenca entre os dois
coeficientes de resposta ao degrau sucessivos € chamada de coeficiente de resposta ao

impulso e é dado por:

h,=a, - a,_, (6.1)

A

Assim, o valor predito da varidvel de saida y no instante de amostragem k, pode ser

descrito da seguinte forma:

A NM
yo = ha, ©2)
i=1

onde NM € o chamado horizonte de modelo, correspondente ao nimero de coeficientes da
resposta ao impulso necessdrio para representar 90-95% da resposta estaciondria do

sistema.
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6.1.1. Desenvolvimento do Algoritmo DMC para Sistemas SISO

O algoritmo DMC para sistemas SISO utiliza o modelo descrito pela equagdo (6.2).

Reescrevendo-se a equacao (6.2) para o instante de amostragem k+/, tem-se:

A

NM
Vi = z hity (6.3)
i=1

Subtraindo-se a equagao (6.3) de (6.2), obtém-se:

A

A NM
Yinn=™ Y = Z b Qg — Uy ;) (6.4)
i=1

Definindo-se Aug = ux — uy_; , a equagdo (6.4) pode ser reescrita da seguinte forma:

A A NM

Vs = Vit Z hAu,,, (6.5)

i=1

O modelo de convolugdo representado pela equagdo (6.5) pode ser estendido para

considerar um horizonte de predi¢do de NP instantes futuros:

A

A NM
Yirs = Vet 2 hiBUG para j=1,.., NP (6.6)

i=1
onde NP € o chamado horizonte de predicao.

O algoritmo DMC corrige a predi¢ao do modelo dado pela equagdo (6.6) através de

uma estratégia de realimentacdo, comparando o valor predito da saida, no instante de
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amostragem k, com o seu valor medido. O desvio calculado entre os dois valores é utilizado

para corrigir as futuras predicoes.

Por exemplo, no instante de amostragem k+ 1, tem-se:

Vit = Vi T =90 6.7)

. . ., . . c .
onde y; € o valor medido da varidvel de saida no instante de amostragem ke Y, € o valor

predito da varidvel de saida para o instante de amostragem k+1.

Generalizando para os NP instantes futuros:

y]i-f—j = }A’k+j +(y;+j—1 - 5’1«@;’—1) para j=1,..NP (6.8)

Nota-se que para o instante k+j com j=/ , o termo y,, ., da equagdo (6.8) €

correspondente ao termo y; (valor medido da saida ) da equagdo (6.7).

Para o instante k+2, a equacgdo (6.8) torna-se:

Vier = V2 ¥ i = D) = 91 ¥ Grn Tk =30 = 31) = Ve + (0 = 90) (6.9)

Para o instante k+NP, tem-se:

Yiene = Yeswr T = 30) (6.10)

As predi¢des para os instantes k+/ até k+NP, sao corrigidas pela diferenca entre o

valor medido e o valor predito da saida do processo no instante atual de amostragem, k.

Combinando-se as equagdes (6.6) e (6.8), obtém-se:
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NM
Viei = Verja T 2 AU, para j=1,...,NP (6.11)

i=1

Para o instante k+/ a equacdo (6.11) acima pode ser reescrita como:

NM NM
Vi = Vi T zhiA”k+1—i =Vt ZhiAuk+1—i =V HAu A+t gy Ay (6.12)

i=1 i=1

Como os valores de Auyj , Aug. , ... , Aug.nm S30 conhecidos, podem ser agrupados

em um unico termo, tal como descrito abaixo:

NM
S, = ZhiAukH—i (6.13)

i=2
Assim, pode-se reescrever a equagao (6.12) que se torna:
Vig =Y, T hAu, + S, (6.14)
Repetindo-se o procedimento anterior para o instante de amostragem k+2, tem-se:
Vieo = Vi T AU+ R Au, + .o+ hyy Ay g (6.15)

Pode-se agrupar novamente os termos conhecidos em um tnico termo:

M
S, = Z hAu,., ;

i=3
E reescrever a equagdo (6.15):

Viva = Yin T Au, +hAu, +S, (6.16)
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Substituindo-se a equagdo (6.14) na equacao (6.16), tem-se:

Vi =V + (b +hy)Au, +hAu,,, +S,+S, (6.17)

Definindo-se termos genéricos:

P=Ys (6.18)
m=1
NM
S, = D b, (6.19)
i=m+1
a,=) h, (6.20)
j=1

Dessa forma, pode-se escrever, para o instante k+j, a seguinte equacao:

Yiej =Y taAu, +a, Au, +...+aAu, + P (6.21)

Esta equacdo (6.21) também pode ser escrita na forma matricial a seguir:

[ Yo, 1 [ a 0 - 0 O] Ay, | [ y,+P |
Yeos a, a - 0 0 Au,,, v, + P,
Co =] A : + : (6.22)
Yienpi Anp_y App_, =+ a0 | [ Auy_yp, Vi + Py
L Yeenp 1 L4y Anpy 0 4y 4g _Auk+NP—1_ | Vi ¥ Py |
ou ainda:
(YD wpa = (M) yporp (AU) oy + (yP ) npxt (6.23)
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onde M (NP x NP) é a matriz triangular e y* (NP x 1) é o vetor de predi¢des dados pela
equacao (6.22). Este vetor contém as predicdes feitas para o horizonte de predi¢ao levando-

se em conta apenas as acoes de controle tomadas no passado.

Definindo-se o valor desejado como yd, igual ao valor do set point, ys, , obtém-se a

seguinte notacao matricial:

yg+1 Y
yZ+2 y*‘f’k
: - (6.24)
)’Z+NP—1 Yspr
L yli—NP 4 Ve |

Subtraindo-se a equagdo (6.23) da equacido (6.24) e definindo-se ex = ygr — Y , vem:

E=-MAu+E (6.25)

onde se tem que:

ylil_)’;ﬂ e h
Ve Ty;+2 , “k TPZ
E= : e E = : (6.26)
Yiwpt = Vienra e, — Pyp_y
L ygﬂvp_y/:uvp i _ek_PNP i

Para que a saida predita seja igual a desejada, E = 0 e, conseqiientemente:

Au=M™E (6.27)

A solugdo dada pela equacdo (6.27) € obtida a partir de um sistema determinado, de

solucdo tnica e € baseada na imposi¢ao de que a varidvel controlada seja igual a trajetdria
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desejada ao longo de um Horizonte de Controle, NC, o que € fisicamente impossivel,

muitas vezes.

A estratégia DMC consiste em obter um sistema indeterminado reduzindo a
dimensiao do vetor Au de acordo com o tamanho do Horizonte de Controle. Para isso,

considera-se que Auy, j= 0 para j =2 NC, sendo que NC > NP.

Com base nessas consideracdes, pode-se reescrever a equagao (6.22):

e, a, 0 - 0 Au, [y, +P,
Viio a, a, - 0 Auy,, yi + P,
D= : . : : + : (6.28)
Yernp-i Anp_; Aypy "' Qyp_nc A ne s Vi ¥ Py
L Yernp 1 L Gnp  Anpr "t Anponcsr ] _Auk+NC—1 1 Lt Py |
ou ainda,
(Y pa = (A) ypone (AU) ey + (yP ) npx (6.29)

Na equacdo (6.29), a matriz A (NP x NC) é chamada de Matriz Dindmica que
relaciona as entradas com as saidas do processo e através dela é possivel calcular
analiticamente o vetor 6timo de acdes de controle (através da solu¢do de um problema de
minimos quadrados). Observa-se que a matriz dindmica A é formada pelas primeiras NC

colunas da matriz M.

Aquele sistema que ndo apresenta solugdo tnica deve ser resolvido segundo um
critério de otimizag¢do. O algoritmo DMC calcula o vetor Au para minimizar o seguinte

critério de desempenho:

J=(E"E) (6.30)
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Cuja solugao 6tima é dada por:

Au=(AT —A)AE (6.31)

A equagdo (6.31) fornece uma solugdo que representa um problema de otimizacdo
sem restricdo o que pode provocar acdes de controle muitas bruscas. Porém, isto pode ser
evitado pela inclusdo de um indice de desempenho modificado que incorpora restri¢des aos

movimentos da varidvel manipulada, segundo a equacao abaixo:

J =(E"E)+(AAu)" (AAu) (6.32)

onde A(NCxNC) é uma matriz dos fatores de supressdo, de dimensdo NCxNC, cujos

elementos sdo:

Aij=f sei=j onde f € o fator de supressio

Aij=0 seiz

A lei de controle resultante da funcdo objetivo descrita pela equacdo (6.32) é dada
por:

Au=(A"TA+A"A)"ATE (6.33)

A equacdo (6.33) gera as acdes de controle para todo o Horizonte de Controle (de k
a k+NC), porém, apenas a primeira acdo de controle, Au; , € implementada. Dessa forma,

tem-se que o valor da varidvel manipulada, no instante k, € calculado como se segue:

u, =u,_, +Au, (6.34)

A solugao fornecida pela equacgao (6.33) é calculada a cada instante de amostragem,
determinando um novo valor para a varidvel manipulada dado pela equacdo (6.34). Um
programa computacional escrito em Fortran € utilizado para os estudos de implementacio e

avaliacdo de desempenho do controlador DMC.
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6.1.2. Desenvolvimento do Algoritmo DMC para Sistemas MIMO

No caso de sistemas MIMO, todas as entradas influenciam todas as saidas do

processo, resultando em um sistema com muitas interacoes.

A seguir € apresentado o desenvolvimento do algoritmo DMC para o caso MIMO.
Para um processo com V. varidveis manipuladas e V. variaveivs controladas, a

representacdo do modelo de convolugdo é dada por:

A

NM NM
Yik = Z byt g + Z hyptdy gyt t Z hl,Vm,iuVm,k—i
i-1 i-1 ,

A

NM
Yor = Z Byt + Z hypithy it Z h2,Vm,iuVm,k—i
i=1

i=1 i=1

(6.35)
A NM NM NM
Yvor = Z hV(.,l,iul,k—i + Z hVL,,Z,iuLk—i +..+ Z hV(.,Vm,iuVm,k—i
i=1 i=1 i=1
Em notac@o compacta, a equacao (6.35) torna-se:
A NM
Vi = Z Hu, (6.36)
i=1
De forma andloga a equagao (6.5):
A A NM
Vi = Vit Z Huy,, (6.37)

i=1
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Ampliando-se a equagdo (6.37) para NP instantes futuros, o modelo de convolucao

torna-se:

A

A NM
Yie; = Veeju¥ 2 Hu, ;. paraj=1, .., NP (6.38)

i=1

Corrigindo as predicdes de forma analéga ao procedimento descrito pela equacdo

(6.8), tem-se:

y]i-f—j = }A’k+j +(y;+j—1 - 5’1«@;’—1) paraj=1, .., NP (6.39)
onde, no instante k+1, y,,; , €igual ao valor medido y, .

Substituindo-se a equagdo (6.35) na equacdo (6.36), tem-se:

NM
Vi) = Peujr ¥ 2 H Ay, ) paraj =1, ..., NP (6.40)

i=1

Repetindo-se o procedimento descrito para os sistemas monovaridveis, obtém-se a

forma multivaridvel da equacdo (6.28):

Visl A, 0 0 Au, I yi t P |
Vis2 A, A 0 Auy,, Ve T B
: = : : : : + : (6.41)
Yernp-i Ao A 0 Ayeonc Aty ye- Vi + Pupy
L Yiinp 1 L Aw  Awpy ANP—NC+1_ _A”/mvc—z_ L Vet Py |
onde,
A = H parai=1, ... NP (6.42)
j=1
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NM
S,= D HAu,,, paam=1,.. NP (6.43)
i=m+1
P=>S§S, parai =1, ..., NP (6.44)
m=1

A equagdo (6.41) pode ser reescrita da seguinte forma:
(Y I =(M Dpyvew, (A ey, a +( 3" Ipya (6.45)

A versdo multivaridvel da equagdo (5.25) pode ser escrita de forma semelhante:
E=-MAu+E (6.46)

M e Au estdo definidos na equacio (6.45) e Ee E sio dados por:

yli-]_y;ﬂ | ek_PI
yZ+2 Tylzl-%—Z ) €k _P2
E = : e E = : (6.47)
y l(<1+NP—] — Yesnp-i e, —Pyp_,
L yZ+NP = Yienr h | € — Py i

onde ey = yspk — Yk

Como no caso SISO, o algoritmo DMC calcula o vetor Au para minimizar o

seguinte critério de desempenho:

J =(E"E)+(AAu)" (AAu) (6.48)

cuja lei de controle resultante da minimizac¢do da fungdo objetivo descrita pela equagao

(6.48) é:
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Au=(A"TA+A"A)"ATE (6.49)

Os valores das varidveis manipuladas no instante k sio calculados da seguinte

forma:

u, =u,_, +Au, (6.50)

6.2. Controle do Reator empregando o DMC SISO quando as variaveis de entrada do

reator sio as entradas otimizadas pelo AG

A otimizagdo por AGs de codificacdo bindria desenvolvida no Capitulo 4 gerou o
conjunto de varidveis de entrada que levou o reator a um estado estaciondrio otimizado de
méxima produtividade com a restricdo da conversio maior que 90%. Neste estado
estaciondrio as varidveis controladas Bl (concentracdo de o-cresol na fase liquida na saida
do reator) e T (temperatura média de reacdo na saida do reator) t€m os valores de 0,00379
Kmol/m® e 648,57 K, respectivamente. Estes valores sdo, portanto, os sef-points das
varidveis controladas a serem alimentados ao controlador DMC. Os valores de entrada
otimizados sdo os valores apresentados no capitulo da otimiza¢do por AG bindrio (Tabela

4.10).

6.2.1. Controle da Concentracao de o-cresol na saida do reator

A justificativa do controle da concentracdo de o-cresol na fase liquida na saida do
reator (BI) € que esta varidvel esta relacionada a conversdo do componente liquido. Assim,
para a mixima conversdo do componente liquido, a funcdo do controle seria sustentar Bl
em valor baixo, manipulando as varidveis de entrada que exercem influéncia sobre Bl
segundo o estudo do comportamento dinamico. Medidas de concentragdo on-line podem ser
obtidas através de um infravermelho préximo com bom desempenho no ambiente industrial
(Tresmondi, 2003). Um tempo de amostragem de 100s € usado neste trabalho, sendo este

um valor normalmente usado na prética industrial.
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A partir do estudo do comportamento dindmico do reator apresentado no Capitulo 2,
considerando Bl como sendo a varidvel controlada e Trf (temperatura de alimentacdo de
fluido refrigerante) a varidvel manipulada, quando uma perturbacdo de —5% em Tf
(temperatura de alimentacdo do reator) (perturbacdo de carga) ocorre no sistema, o
controlador DMC atua fazendo com que a varidvel controlada atinja o set-point de 0,00379

Kmol/m®.

Como estimativas iniciais dos parametros do controlador DMC, foram considerados
os valores encontrados no trabalho de Rezende (2003) e Rezende er al. (2004), que
empregaram o DMC para controlar a concentracdo de o-cresol na saida do reator em um
estado estaciondrio ndo-otimizado. A partir destas estimativas iniciais, foram realizadas
extensivas simulacdes de forma a localizar o melhor conjunto de parametros do
controlador, representado por: NM=4, NP=3, NC=1 e f=0,000025. O comportamento das
varidveis controlada e manipulada foi analisado qualitativamente, através da observacao

gréafica, como mostram as Figuras 6.2 e 6.3.

0,0060 - 7404

-5% Tf/ DMC

-5% Tf/ DMC 720 -
Set-point

0,0055 [\ ]
700 |

0,0050| | 680 |

< 60 |
00045 | 1]
640 |

0,0040 620

0,0035 - \\ / o

0,0030

600 |
4

580

Concentragao de o-cresol na saida do reator
(Kmol/m®)

Temperatura de alimentagao do fluido
refrigerante (K)

560

T T T T T T T 1
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000 T T T T T T T 1
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000

Tempo (s) Tempo (s)

Figura 6. 2 — Comportamento da Varidvel Figura 6. 3 — Comportamento da Varidvel
Controlada (Concentragdo de o-cresol na saida Manipulada (Temperatura de alimentacdo do
do reator) apds uma perturbacdo de -5% na refrigerante) apds uma perturbagdo de -5% na
temperatura de alimentagdo do reator. temperatura de alimentagdo do reator.

A Figura 6.2 mostra um overshoot na variavel controlada. A resposta € oscilatoria,
mas com um bom amortecimento até atingir o set-point desejado, em torno de 4000s. A
Figura 6.3 mostra que a varidvel manipulada sai de um estado estaciondrio, atinge um valor
de 690,25K, quando estabiliza em um novo estado estaciondrio. Os resultados mostram o

bom desempenho do controlador para a estrutura de controle considerada.
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6.2.2. Controle da Temperatura na saida do reator

O controle da temperatura média de reacdo na saida do reator (T) significa
promover o controle térmico que é importante para a eficiéncia e seguranca da operacdo do
reator. Um tempo de amostragem de 30s € usado neste trabalho, valor empregado em

aplicagdes de controle de temperatura.

Baseando-se no estudo do comportamento dindmico do reator apresentado no
Capitulo 2, considerando T como sendo a varidvel controlada e Trf a varidvel manipulada,
quando uma perturbacdo de +5% em Tf (perturbaciao de carga) ocorre no sistema, a funcao

do controlador DMC € fazer com que a varidvel controlada atinja o set-point de 648,57 K.

Da mesma forma, foram consideradas como estimativas iniciais dos parametros do
controlador DMC, os valores encontrados no trabalho de Rezende (2003) e Rezende et al.
(2004) que empregaram o DMC para controlar a temperatura média de reagdo na saida do
reator em um estado estaciondrio ndo-otimizado. A partir destas estimativas iniciais, foram
realizadas extensivas simulacdes de forma a localizar o melhor conjunto de parametros do
controlador que conduziu a um desempenho do DMC. O melhor conjunto de parametros
encontrado tem os seguintes valores: NM=14, NP=13, NC=1 e f=2,0. O comportamento
das varidveis controlada e manipulada foi analisado qualitativamente, através da

observacao grafica, como mostram as Figuras 6.4 e 6.5.
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Figura 6. 4 — Comportamento da Varidvel
Controlada (Temperatura média de reagdo na
saida do reator) apds uma perturbacido de +5%
na temperatura de alimentacdo do reator.
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Figura 6. 5 — Comportamento da Varidvel
Manipulada (Temperatura de alimentacdo do
refrigerante) apds uma perturbagcdo de +5% na
temperatura de alimentagdo do reator.
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A Figura 6.4 mostra um overshoot na varidvel controlada que atinge o set-point
desejado num tempo de 4000s e permanece no set-point sem oscilacoes. A Figura 6.5
mostra que a varidvel manipulada sai de um estado estaciondrio, atinge um valor de
442 95K, quando estabiliza em um novo estado estaciondrio. Os resultados mostram o bom

desempenho do controlador para a estrutura de controle considerada.

6.3. Conclusoes

Os valores oOtimos das varidveis manipuladas e os set points das varidveis
controladas foram determinados pelos AGs e enviados para o controlador DMC com o
objetivo de promover o controle da concentracdo de o-cresol na saida e o controle térmico
do reator. Foi verificado que o controlador DMC atua com bom desempenho fazendo com

que as varidveis controladas permanecam nos set-points desejados.
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CAPITULO 7 - Integracio de Processos em Tempo Real

Este capitulo trata da Integracdo de Processos em Tempo Real através da estratégia
de otimizacdo em duas camadas e em uma camada. A formulacdo da fun¢do objetivo do
controlador e do otimizador e os algoritmos propostos para resolver o problema de

otimizacdo sao apresentados.
7.1. Integracao de Processos em Tempo Real

A Integracdo de Processos Quimicos em Tempo Real € uma estratégia de operacio
muito interessante devido aos beneficios que pode trazer em termos de seguranca e
produtividade, além do desenvolvimento e a aplicacdo de muitas ferramentas que

direcionam ao entendimento dos mecanismos que ocorrem no processo.

Em Otimiza¢do em Tempo Real (Real Ttime Optimization — RTO), medidas do
processo sdo usadas para atualizar os parametros do modelo do processo em tempo real. O
modelo atualizado é entdo usado na formulacdo de um problema de otimiza¢do dindmico
que € resolvido sequencialmente. O sistema de controle resultante pode ser usado para
atualizar trajetérias do sistema em intervalos que permitam a solu¢do do problema de
otimizacdo dindmico. Em uma das vdrias aplica¢des, a estrutura de otimizacao em camadas
hierarquicas, consistindo de uma camada superior de otimizacdo em tempo real e de uma
camada inferior de controle, é usada para prover a regulacio da trajetéria 6tima (Guay e

Peters, 2006).

Na estrutura de controle hierarquica popular, o otimizador em tempo real é primeiro
usado para computar os pontos operacionais 6timos em intervalos regulares. Os valores
otimos obtidos via RTO sdo entdo passados para a estrutura de camada inferior de controle
de processo avancado para implementagdo. Exceto pelo fato de que as duas camadas
consistem de tecnologias bem estabelecidas, sua integracdo completa permanece
problemadtica em aplicacdo. Isto porque a camada RTO somente calcula novos set-points
quando a planta estabiliza em novo ponto de operagdo. Portanto, durante o intervalo entre

sucessivas execugcdes RTO, a presenga de perturbagdes externas pode causar uma mudanga
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nos valores 6timos, conduzindo a uma operagao sub6tima da planta. Também o fato de que
cada camada frequentemente emprega modelos do processo diferentes pode gerar um
conflito entre os valores de referéncia (set-point) e as predi¢cdes do controle avancado
(Adetola e Guay, 2006). Em funcdo disto, Adetola e Guay (2006) propuseram a estrutura
que realiza a tarefa integrada do sistema de otimizacdo em tempo real/controle avangado. A
formulacdo consiste de problemas de otimizacdo em duas fases que sdo resolvidos a cada
tempo de amostragem. A primeira fase (RTO) calcula o valor 6timo que maximiza uma
fun¢do objetivo econdmica e a segunda fase (MPC) resolve o problema de controle 6timo
dinamico que regula a saida para o valor desejado calculado pelo RTO. Através de

exemplos de simulacdo, foi mostrada a aplicabilidade do controlador proposto.

Neste trabalho serd apresentada a abordagem da integracao do controle e otimizacao
em tempo real, através das estratégias conhecidas como otimizagdo em uma camada ou
otimizacdo em duas camadas.

Na estratégia em duas camadas, a camada inferior € responsavel pelo controle
dindmico. A camada superior determina os set points 6timos das varidveis para o estado
estaciondrio e os envia para a camada inferior. A maioria das aplicacdes de controle
multivaridvel implementadas na industria utiliza esta estratégia (Zanin, 2001).

A estratégia em uma camada, ou controlador otimizante, é importante para a
otimizacdo do processo e consiste em resolver o problema de otimizagdo econdmica

juntamente com o problema de controle (Zanin et al., 2002).

Melo et al. (2005) usaram o procedimento de integracdo em tempo real envolvendo
o controle e a otimizacdo numa estratégia em duas camadas para o mesmo reator catalitico
trifdsico empregado neste trabalho. Como algoritmo de otimizacao, foi usado um algoritmo
de Levenberg-Marquardt modificado € como algoritmo de controle, um controlador
avancado baseado no DMC com restricoes. Os resultados mostraram que, através da
estrutura em duas camadas, o reator foi mantido em uma conversao de o-cresol desejada no

valor de 0,717.
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Schiavon Jr. e Corréa (2000) apresentaram uma formulacdo alternativa para a
estrutura em tempo real de controle e otimiza¢do ndo-linear em uma camada aplicada a uma
coluna de destilac@o bindria. Os valores de saida do processo, a cada tempo de amostragem,
eram alimentados em uma estrutura de controle/otimiza¢do, a qual fornecia os novos
valores das varidveis manipuladas, ja consideradas as melhores condi¢des do processo. As
varidveis de otimizacdo eram mudancas no set-point e agdes de controle. As saidas
estaciondrias futuras e as acOes de controle estaciondrias futuras tinham ambas uma
formulacdo diferente da estrutura em uma camada convencional, sendo calculadas a partir
da matriz dos ganhos inversos do processo. Foram consideradas fungdes econdmicas
lineares e ndo lineares. Para resolver o problema (PNL) foram usados algoritmos de QDMC
e SQP. Os resultados obtidos pelos autores mostraram um bom desempenho da estratégia

proposta.

Zanin (2001) comparou as estratégias em uma e em duas camadas aplicadas a um
conversor de uma unidade de craqueamento catalitico em leito fluidizado e concluiu que a
estratégia em uma camada forneceu bons resultados nas simulacdes com as condicdes

normais e as perturbacoes tipicas da operacdo do conversor.

Nas aplicacdes das estratégias de Integracdo de Processos em Tempo Real, o
controlador normalmente usado ¢ um controlador preditivo linear multivaridvel. Quanto a
otimizacdo, é necessdrio o emprego de um algoritmo robusto cuja convergéncia para
condic¢des 6timas leve em conta a obtenc¢ao da resposta em um tempo relativamente curto e
com um esfor¢co computacional baixo (Rezende et al., 2006). A otimizagdo em tempo real
apresenta baixo desempenho quando um otimizador local € usado acoplado a modelos néo-
lineares, podendo ser o desempenho melhorado pelo uso de um otimizador global no
procedimento de otimizacdo em tempo real. Embora a otimiza¢do global, em algumas
aplicacdes, demande maior tempo computacional, avancos constantes nestes métodos de

otimizacdo tém permitido o seu emprego na otimizacdo em tempo real (Lacks, 2003).
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No presente trabalho, é proposta a resolu¢do do problema de controle através do
Controlador Preditivo baseado em Modelo do tipo DMC e do problema de otimizagao

através dos Algoritmos Genéticos.

7.1.1. Integracao em Duas Camadas

Na estratégia em duas camadas, o ponto de operacdo 6timo € calculado pela camada
de otimizagdo e o resultado traduzido como set-point das entradas selecionadas como

manipuladas para a camada de controle dinamico (Gonzélez et al., 2006).

A Figura 7.1 a seguir ilustra a estratégia em duas camadas:

OTIMIZADOR NAO LINEAR

- Modelo estacionario rigoroso

- Modelo econémico
- Algoritmo de PNL

, manipuladas
Valores Otimos:
controladas

CONTROLADOR

- Modelo dinamico linear

- Algoritmo preditivo

Variaveis
Set-points (manipuladas) VK, u(k)

u(k)

PROCESSO

Figura 7. 1 — Estratégia de otimiza¢do em duas camadas.

e (Camada da Otimizagao
Neste trabalho a funcio objetivo econdmico da otimizacao € dada pela maximizacdo

da produtividade de 2-metil-ciclohexanol sujeita a restricdes (Equacao 7.1):

(BIf —BI|, )*ul
L

Maximize f.., = Produtividade =
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BIf - B, 0

Sujeita a : Conversdo = .90 (7.1)

Egs do modelo rigoroso (Egs 2.5-2.12)

x" < x<x™ (Tabela 3.1)

1

Para o caso de estudo do reator, a funcdo objetivo econdmico de maxima

produtividade de 2-metil-ciclohexanol ndo € definida em termos de valor comercial.

A camada da otimizacdo € responsdvel por maximizar a fung¢do objetivo, mantendo
as variaveis do reator dentro de seus limites operacionais e disponibilizar os valores 6timos

das varidveis manipuladas para a camada do controle.

O problema da otimizacao foi resolvido pelos Algoritmos Genéticos e apresentado
no Capitulo 4. Os AGs mostraram-se robustos e eficazes, uma vez que encontraram o
conjunto 6timo de possiveis varidveis manipuladas que conduziram o reator ao estado
estaciondrio otimizado, traduzido em termos de mdaxima produtividade de 2-metil-
ciclohexanol e médxima conversao de o-cresol, empregando-se um tempo computacional

passivel de utilizagdo em aplicagdo em tempo real.

e (Camada do Controle
O problema de controle é formulado segundo a fun¢do objetivo do controle DMC
convencional descrita no Capitulo 6, incluindo-se os valores de entrada desejados como um

novo termo que penaliza a distancia que o sistema estd da condi¢iao desejada (Gonzdlez et
al., 20006) :

Minjmize J=[(-AAu+E ) (—AAu+E )] +(Adu )" ( Adu )+(u(k+NC—1)—-u

otimo )

Sujeitaa  Au,, <Au(k+j)< Au (7.2)

max

U, Su(k+j)<u,, j=0,1..,NC—-1

onde u refere-se aos valores de entrada 6timos obtidos pela camada de otimizagao.

otimo
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Como pode ser visto, a fungao objetivo da camada de controle € composta pelas
parcelas do controle dindmico e da otimizagdo no estado estaciondrio. Os dois primeiros
termos referem-se aos erros das varidveis controladas dinamicamente e a supressdo dos
movimentos das varidveis manipuladas, respectivamente, e o terceiro termo refere-se a
diferenca entre os valores das varidveis manipuladas a serem implementadas e os seus
valores estaciondrios determinados pela camada da otimizacdo (Zanin, 2001). Assim, a

camada de controle desempenha a fun¢do de conduzir o processo ao seu 6timo operacional.

A Figura 7.2 a seguir apresenta um esquema que mostra as varidveis de entrada
otimizadas pelos AGs que geram as saidas no estado estaciondrio otimizado. Essas
varidveis sdo, respectivamente, as possiveis varidveis manipuladas e os novos set-points das

varidveis controladas que sdo enviados para a camada de controle.

Variaveis
Manipuladas (u) ul=1,07 x 102 m/s
Otimizador ug = 2,41m/s
I::> ur=3x10%m/s
(AGs)
Agf = 2,38 x 10 kmol/m?

Alf = 2,0 x 10" kmol/m?3
BIf = 3,81 x 102 kmol/m?
Tf = 620,66 K
Trf = 564,48 K

Estado
Estacionario
Otimizado

Set-points das Variaveis
Controladas (y)

Bl = 0,00379 kmol/m?3
T =648,57K

Controlador j
(DMC)

Figura 7. 2 — Esquema da proposta de otimiza¢do em duas camadas para o caso do reator.

A Figura 7.3 mostra o controlador DMC atuando neste novo set-point, por exemplo,

da varidvel controlada temperatura média de reacao na saida do reator.
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680 4

Controlador DMC atuando no novo set-point
Novo Set-point

670

< 660
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3
1

640 4

Temperatura média de reagdo na saida
do reator

630
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0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000 16000
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Figura 7. 3 — Controlador DMC atuando no
novo set-point da  varidvel controlada
determinado pelos AGs.

7.1.2. Integracio em Uma Camada

Tanto o célculo das acdes de controle pela camada de controle quanto o célculo do
ponto 6timo de operagdo pela camada de otimizacdo envolvem a solu¢do de um problema
de otimizacdo. Uma forma de integracdo entre estas duas camadas € resolver os dois
problemas em um unico problema de otimizacdo, configurando a chamada estrutura de
integracdo em uma camada. A Figura 7.2 representa o esquema da estratégia em uma

camada:

OTIMIZADOR / CONTROLADOR
- Modelo estacionario rigoroso

- Modelo econémico

- Modelo dinamico linear
- Algoritmo de PNL
Set-points Variaveis
(manipuladas) y(k), u(k)
u(k)
PROCESSO

Figura 7. 4 — Estratégia de otimizacdo em uma camada.
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e (Camada da Otimizac¢ao/Controle
Na camada de otimizagdo e controle, o problema de otimiza¢do nao-linear no estado
estaciondrio € resolvido simultaneamente com o controle preditivo. A funcdo objetivo da
camada de otimizacdo e controle consiste da fungdo objetivo do controlador DMC
convencional adicionada a funcdo objetivo econdmico do otimizador, como mostra a

Equagdo 7.3:

Minimize J=[(-Adu+E ) (-AAu+E )] +(Adu) ( Adu )+ f

x,u,Au eco
Sujeita a Restricoes do Modelo Economico (7.3)
Eqs do Modelo Rigoroso (Egs 2.5-2.12)

umin<usumax

s - s

xmin S X S xmax

Au,, <Au(k+j)<Au

max

U, <u(k+j)<u,, j=0,1..NC—1

onde f

.., ¢ a funcdo objetivo econdmico, u, € o vetor das varidveis manipuladas no estado
estaciondrio e x € o vetor das varidveis de entrada do reator. As demais varidveis aparecem

na secdo de Notacdo.

Na Equagao 7.3 os dois primeiros termos sdo os mesmos utilizados na formulacao
do algoritmo DMC e o terceiro termo € referente a funcdo objetivo econdmico responsavel
pela otimizacdo estaciondria do processo. Todos os trés termos agora constituem a funcao

objetivo da estratégia de otimiza¢do em uma camada.

A estratégia em uma camada € proposta como um trabalho futuro. O algoritmo de
otimizacdo em uma camada para o caso de estudo do reator trifasico estd sendo construido
em linguagem Fortran, a partir da formulacdo apresentada acima. Porém, dificuldades na
integracdo entre os algoritmos DMC e Algoritmos Genéticos t€m sido encontradas. Como a
modelagem, a otimizacdo e o controle do reator foram estudados separadamente,

permitindo um maior conhecimendo do mesmo, e por se tratar de um reator importante para
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a pratica industrial, a integracdo entre o controle e a otimizagdo em tempo real € de suma
importancia, justificando a integracdao em tempo real segundo a estratégia em uma camada

como uma interessante proposta para trabalhos futuros.

7.2. Conclusoes

A Integracdo de Processos em Tempo Real através da estratégia de otimizagdo em
duas camadas e em uma camada foram discutidas, além da formulacdo da fun¢do objetivo
do controlador e do otimizador e dos algoritmos propostos para resolver o problema de

otimizacao.
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CAPITULO 8 - Aplicacao dos AGs na Prototipagem Rapida

A Prototipagem Répida é uma tecnologia moderna, voltada para a concep¢ao de
objetos tridimensionais de boa precisdo e qualidade. Uma das vertentes da Prototipagem
Répida € a Biofabricacdo em que estruturas para Engenharia de Tecidos, como o scaffold,
sao fabricadas. Esta fabricacdo necessita de um controle apurado nao sé da técnica
empregada, mas, sobretudo, do material utilizado e de suas propriedades mecanicas e
quimicas. Diante disto, este capitulo apresenta como caso de estudo a otimizacdo por AGs
de propriedades mecénicas para a fabricacdo de scaffolds em alginato aplicados na

Engenharia de Tecidos.

8.1. Prototipagem Rapida e Biofabricacao

A Prototipagem Rdapida consiste na reprodugio fisica de objetos tridimensionais de
geometria livre, a partir de um projeto inicial (design), modelado por auxilio de
computador. A Prototipagem Répida é uma tecnologia moderna que une métodos e
equipamentos adequados a fim de oferecer, como principais atrativos, alta qualidade e

reducgdo de custos de produtos manufaturados (Rezende, 2006).

A Biofabricacio € uma nova classe da Prototipagem Radpida para aplicacdes
médicas e biomédicas (Mendes et al., 2003). A Biofabricacdo voltada para a Engenharia de
Tecidos tem sido uma &rea bastante crescente. Atualmente, esforcos tém sido feitos no
sentido de se desenvolver sistemas de Prototipagem Rapida especificos para a producao de

estruturas de suporte, também conhecidas como scaffolds, para a Engenharia de Tecidos.

A Engenharia de Tecidos é um campo que aplica principios de engenharia e das
ciéncias da vida visando o desenvolvimento de substitutos bioldgicos que ajudam a
recuperar, manter € melhorar a fung@o dos tecidos. Trata-se de uma importante vertente da
ciéncia moderna e vdrios estudos tém sido desenvolvidos no sentido de se descobrir novos

materiais e métodos de aplicacao.
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A Engenharia de Tecidos tipicamente envolve a construcdo de estruturas de tecidos
pela combinacdo de células e biomateriais, sejam sintéticos ou naturais, com o objetivo
final da substituic@o e recuperacao das funcdes fisioldgicas perdidas nos 6rgaos degradados
ou ndo-sauddveis (Tsang e Bhatia, 2004). Além disto, abrange questdes como a arquitetura
em pequenas dimensdes, estruturas mecanicas, propriedades de superficies, produtos da
degradacdo do material aplicado e a composi¢c@o do tecido e as alteragdes destes fatores
com o tempo seja in vitro e/ou in vivo (Bértolo et al., 2007, Hutmacher et al., 2004; Reece e

Patrick, 1998).

No inicio, a Engenharia de Tecidos contava apenas com processos convencionais
para a fabricacdo de scaffolds, tais como, freeze drying, fiber bonding, melt moulding
(Leong, 2003). Estas técnicas tém suas limitacOes, j4 que sdo laboriosas, envolvem
solventes téxicos, ndo garantem uma distribuicio uniforme de poros nem

interconectividade entre 0s mesmos.

Nos udltimos 20 anos, houve uma revolugdo das técnicas de concepgdo de tecidos
humanos. A Engenharia de Tecidos passou a ser amparada pela Prototipagem Rapida.
Desta maneira, materiais para aplicagdes médicas sdo construidos tendo como vantagens a
habilidade de se produzir objetos volumétricos de geometria simples e/ou complexa com
precisdao de ordem micrométrica, reprodutibilidade e repetibilidade, alta porosidade, boa
interconectividade, boa rigidez mecanica, e custos mais baixos, podendo ser aplicados na

fabricacdo de dispositivos e solugdes para reconstitui¢do de tecidos moles ou duros.

A recuperacdo de oOrgdos debilitados requer um novo tecido, composto por um
conjunto de células novas, que deve crescer no local afetado, respeitando as mesmas
propriedades mecanicas, quimicas e bioldgicas originais, deve possuir habilidade para
desempenhar funcdes similares as do tecido em substituicio e deve apresentar boa
capacidade de regeneracdo e de execugdo de suas fungdes vitais. Para que as novas células
possam crescer ¢ se desenvolver, o novo tecido necessita de matrizes de suporte,
conhecidas como scaffolds, que devem ser biocompativeis e cujos produtos de degradacdes

nao devem gerar respostas de rejeicao ou de toxicidade.
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Em sendo estruturas tridimensionais, os scaffolds servem de suporte e estimulo para
o crescimento de novos tecidos. Os scaffolds devem ser ndo-t6xicos, biocompativeis e

biodegraddveis, uma vez que serdo implantados no corpo do paciente.

8.2. Propriedades dos Scaffolds

Basicamente, os scaffolds devem satisfazer vdrios atributos bioldgicos, quimicos e
mecanicos. No que diz respeito a propriedades quimicas, os estudos sdo feitos para a
identificacdo e adequagcdo da adesdo das células as paredes do scaffold, para as
caracteristicas da microporosidade e da quantidade de poros. Em termos bioldgicos, os
scaffolds proporcionam as condi¢des e ambiente adequados para o crescimento do novo
tecido a partir das células implantadas no proprio scaffold. A caracteriza¢cdo mecanica tem
como objetivo, dentre outros aspectos, conhecer a rigidez mecanica do scaffold, a sua
macroporosidade e o comportamento dos scaffolds mediante as solicitacdes a que esta

sujeito o hospedeiro.

8.2.1. O biomaterial utilizado

2z

No presente caso de estudo, o alginato, um biomaterial natural, é o material
considerado para a constru¢do de scaffolds. O alginato é um polissacarideo copolimérico de
dcidos manurdnicos e gulurOnicos, de origem nas algas pardas marinhas, biodegradével,
nao-téxico, isto € , a taxa de rejeicdo deste material pelo organismo humano é pequena. Em
relacdo as condicdes mecanicas, os scaffolds devem possuir adequadas propriedades
mecanicas, de modo a criar um ambiente de esforcos que venha proporcionar o crescimento
do novo tecido; devem possuir uma taxa de degradacdo adequada e ajustada a taxa de
regeneracdo do novo tecido e devem ainda possuir arquiteturas apropriadas (topologia,
dimensao, distribuicdo e interconectividade entre poros) (Almeida, 2006, Bartolo et al.,

2007).

Com base em estudos experimentais sobre o comportamento mecanico dos
alginatos, e com o objetivo de atender aos requisitos mecénicos exigidos para o bom

desempenho do scaffold, um modelo de simulacdo computacional e de otimizagdo ¢é
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proposto, em que, a partir de parametros relacionados com a constru¢do do scaffold, a
rigidez mecanica deste ao longo do tempo possa ser predita. Este modelo apresenta
equagdes que descrevem o comportamento mecanico através de fatores como a contragdao
do material (biodegradacdo) com o decorrer do tempo, a porosidade, e o mdédulo de Young

o qual proporciona um dimensionamento sobre a rigidez mecanica do material.

Além da técnica de fabricacdo empregada, os materiais constituem o quesito mais
importante para o qual se deve atentar desde o inicio de uma aplicacdo de scaffolds para a
Engenharia de Tecidos. O presente trabalho estuda os scaffolds construidos em alginato
(material do tipo hidrogel) ilustrados na Figura 8.1. Sendo assim, e objetivando-se a
caracterizacdo do alginato e a sua aplicagdo como o material-base para a constru¢do de
scaffolds, este trabalho € voltado a manipulacido de dados que traduzem o comportamento
fisico deste hidrogel, além de, matematicamente, equacionar seu perfil mecanico ao longo
do tempo e em termos de outros fatores de extrema relevancia, como a composi¢do do

material e a porosidade do scaffold.

Figura 8. 1 — Scaffold em alginato

8.3. Modelagem e Formulacido do Problema de Otimizacao

O estudo da degradacdo do alginato inicia-se a partir de um experimento em que a

contragdo do alginato ao longo do tempo é determinada em relacdo a diferentes
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composi¢des de alginato. A Figuras 8.2 a 8.4 mostram as curvas obtidas da contracdo em

fun¢ado do tempo para trés composicdes de alginato em cloreto de célcio (1%, 2% e 5%).

Fracao de Contracio

Alginato 1%

0,46
0,44 -
0,42 -
0,40
0,38 -
0,36 -
0,34
0,32 -
0,30 -

0,28

0,26 -

0,49
{= 1 310,61 +l,0,61

O  Experimental
—— Curva de Aproximagéo

0 20 40 60 80 100 120

Tempo (min)

Figura 8. 2 — Contrag@o x Tempo para Alginato 1%.
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Fracao de Contracio

Fracao de Contracao

Alginato 2%

0,46
0,44 -
0,42
0,40 -
0,38 A
0,36 -
0,34 -
0,32
0,30
0,28

0,26 -

0,24 -
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—— Curva de Aproximagao

20 40 60 80 100 120
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Figura 8. 3 — Contrag@o x Tempo para Alginato 2%.
Alginato 5%
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Figura 8. 4 — Contrag@o x Tempo para Alginato 5%.
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Uma relacdo entre a contracdo do alginato em fung¢do do tempo foi obtida
experimentalmente para as trés diferentes proporcdes de alginato: 1%, 2% e 5%, obtidas
através de mistura de solucdes com 1g, 2g e Sg de alginato, respectivamente, em 100 ml de

dgua com uma solucao de CaCl, 0,3 Molar (Rezende et al., 2007).

Através de ajustes realizados por software matematico, obteve-se uma equacao

representativa da contracdo em fungdo do tempo e de cada solugdo de alginato.

A equagdo que modela a contracdo € representada por uma curva sigmoidal com 3

parametros, como na Equacdo (8.1):

g(a)-t"
A )"+

Clat)= (8.1)

onde, t+ é o tempo de degradagdo do scaffold, e “¢, ¥, A” sdo as constantes de

aproximacao calculadas em funcdo da composi¢ao de alginato, & .

A porosidade final ¢ é calculada em termos da composicdo de alginato e da

porosidade inicial do scaffold e da contragdo como mostra a equagdo a seguir:

H @ at)=¢,+{(9.a) Clat)+y(@,a) C(at) (8.2)

em que ¢ é a porosidade inicial, { e ¥ sdo calculadas em fun¢do da composi¢do de

alginato e C ¢ a contragdo.

Considerando-se a contracdo volumétrica e constante ao longo do tempo, a

macroporosidade ¢ assumida varia em fun¢do do volume contraido enquanto a geometria

dos poros mantém-se constante.
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E importante ressaltar que apés um determinado periodo de tempo, a degradacdo
natural do biomaterial reduz as propriedades mecanicas do scaffold, ou seja, reduz o
modulo de Young. Entretanto, o objetivo é determinar quais s@o os valores 6timos do par
[quantidade de alginato (% alg), porosidade inicial (¢, )] para a fabricagdo de um scaffold
que, apés um determinado periodo de tempo, garantam a maximizacao da fun¢do objetivo
dada pelo médulo de Young. De acordo com os valores da composicao de alginato e
porosidades iniciais do scaffold em fabricacdo, pode-se obter diferentes valores do médulo

de Young.

E natural que com a degradacio do scaffold, o médulo de Young diminua.
Entretanto, o objetivo é que o scaffold, apés um determinado tempo, possua 0 maximo

modulo de Young possivel, o que significa ter a méxima propriedade mecénica assegurada.

O moédulo de Young E é dado por uma expressao que relaciona diretamente o
modulo de Young inicial e a porosidade final do scaffold e indiretamente, a composi¢cdo do

alginato e a porosidade inicial do scaffold, como mostra a Equacao (8.3):

E(@,,a,t)=E,(,,0)+k,(,,0) H @, at)+k,(@,, ) K, 0t) +k,(@,,a) K, t) (8.3)

onde: E, € o médulo de Young inicial (KPa),
k,.k,,k; sdo constantes dependentes da composi¢do de alginato e da

porosidade inicial

¢ € a porosidade final do scaffold

Neste sentido, torna-se fundamental a formulagdo de um problema de otimizacdo

para a determinacdo das caracteristicas ideais para a construcao do scaffold.

Assim, o problema pode ser postulado como mostra a equagao 8.4 a seguir:

Maximize E(¢,,a,t) (8.4)

[a.gy]
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Restricoes de desigualdade
0.0I<a<0.08

0.30<¢,<0.80

A Figura 8.5 mostra o comportamento do moédulo de Young em fungdo da
quantidade de alginato e da porosidade inicial ap6s 20 minutos.
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Figura 8. 5 — Médulo de Young em fun¢do da composicao de Alginato e da Porosidade inicial apds
20 minutos.

8.4. Implementacao do cédigo do Algoritmo Genético para resolver o problema da
otimizacao

O cédigo do Algoritmo Genético empregado nesta parte do trabalho € o cédigo

bindrio em Fortran apresentado no Capitulo 4, com as devidas modificacdes para a
adequacdo a este caso de estudo.

Os tipos de operadores genéticos usados foram a selecdo por torneio, cruzamento

uniforme e mutacao creep e jump. Também foram empregadas as ferramentas de niching e
elitismo, também ja definidas no Capitulo 4.
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De acordo com a Equagdo 4.2, para este caso de estudo, o tamanho do gene para

cada varidvel de otimizagao é:

e Para a varidvel “composicdo de alginato” :

l.=log

1

(8,0x]0‘2 —10x107°
2

0,1x10° ] =log, (70)=7

e Para a varidvel “porosidade inicial” :

8,0x107" =3,0x10”
l.=log,

" 0,1x10"" J =108,(50)=6

2
Portanto, o tamanho total do cromossomo €é: [i = ZZ . =13
i=1

Os parametros de entrada do AG foram escolhidos pelo método da tentativa-e-erro,
tendo sido efetuadas vdrias simulacdes partindo-se de valores e correlacdes sugeridos na
literatura e variando-se os parametros de entrada do AG, verificando-se a influéncia dos
mesmos sobre o desempenho do AG. Os nomes dos parametros de entrada do AG e seus

significados também podem ser encontrados no Capitulo 4.

Para os valores das probabilidades de mutacdo jump e creep (pmutate e pcreep,

respectivamente), partiu-se da seguinte correlacdo (Costa et al., 2007):

1 1
creep = pmutate = —=—=0,077
P p=p i 13

Para o tamanho da populacdo (npopsiz) partiu-se da expressao (Deb, 2000):
npopsiz = 10xN = 10x2 = 20 sendo, N é o nimero de varidveis de otimizacao.

Porém, foi verificado que um aumento do tamanho da populacdo para cinquenta

individuos conduz a uma melhoria no valor da fun¢ao objetivo.

112



Capitulo 8 — Aplica¢do dos AGs na Prototipagem Rapida

Para o nimero de geragdes (maxgen), foi observado que, acima de trinta geracdes, o

valor da fun¢do objetivo nao se altera, justificando a escolha das trinta geragdes.
Os melhores valores obtidos para os parametros de entrada do Algoritmo Genético
estdo mostrados na Tabela 8.1 e sao utilizados para todos os casos considerados nas

simulacdes apresentadas no item 8.5.

Tabela 8. 1 — Valores dos pardmetros de entrada do cédigo AG

Parametros de entrada Valores
npopsiz 50
maxgen 30

pcross 0,6
pmutate 0,077
pcreep 0,077
idum -1000

O modelo matemdtico dado pelas equacgdes 8.1 a 8.3 foi acoplado ao Algoritmo
Genético a fim de se determinar os valores 6timos para a propor¢do de alginato e a
porosidade inicial do scaffold que garantam o maximo moddulo de Young apds um

determinado periodo de tempo.

8.5. Otimizacao do scaffold

Como ja foi citado, o objetivo da otimizacdo € determinar o par (Alginato,
Porosidade inicial) que maximize a fungdo objetivo dada pelo médulo de Young para um
determinado tempo de contracdo. Respeitando-se a faixa de valores obtida
experimentalmente, mesmo sendo possivel, através da equagdo aproximada, extrapolar
valores além dos 120 minutos mostrados nas Figuras 8.2 a 8.4, foi fixado um tempo

arbitrdrio de 20 minutos, onde ocorre uma maior variagdo em termos de contragao.

Para o estudo da otimizacdo, primeiramente, foi avaliado um caso em que nao se
considera qualquer restricio no problema, de modo a se observar a tendéncia de escolha

dos valores do par desejado para a fabricacdo do scaffold.
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Posteriormente, foram analisados casos com restrigdes apenas na contracio C,

apenas na porosidade final ¢ e, por fim, nas duas varidveis simultaneamente.

A seguir, a Tabela 8.2 apresenta os casos de otimizagdo considerados, com e sem
restricdes. Em todos os casos € empregado o método de manipulagdo de restricdes

apresentado no item 3.5.

Tabela 8. 2 — Casos e condi¢des avaliados

Caso Condicdo
1 Sem restri¢ao
2 Contracdo > 25%
3 Porosidade Final > 80%
4 Contragdo < 35% e Porosidade Final > 75%

Caso 1 — Sem restricao

Os resultados obtidos com a otimizac¢do, quando nenhuma restricdo é considerada,
sao os melhores valores do par de varidveis de otimizacao (alginato, porosidade inicial) que
maximizam a funcdo objetivo (mddulo de Young), além dos valores obtidos para a

contracdo e a porosidade final como mostra a Tabela 8.3.

Tabela 8. 3 — Resultados da otimizacao (caso 1: sem restri¢ao)

Alginato inicial (%) 8,00
Variaveis de otimizagio
Porosidade inicial (%) 30,00
Fungdo objetivo Moédulo de Young (KPa) 23,38
Contragdo (%) 16,24
Saida
Porosidade Final (%) 59,17

As Figuras 8.6 e 8.7 mostram que, para a maximizacdo do médulo de Young sem
restri¢ao, a composicao de alginato tende para valores mais préximos do limite superior,
enquanto que, para a porosidade inicial, a tendéncia € para valores mais proximos do limite

inferior. As figuras ilustram a busca do Algoritmo Genético em toda a faixa de variagdo.
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Figura 8. 6 — Mdédulo de Young em fungdo do Figura 8. 7 — Médulo de Young em funcio da
alginato na dltima geragdo (caso 1: sem porosidade inicial na dltima geracdo (caso 1:
restricao) sem restricao)

A Figura 8.8 ilustra a evolucdo da funcio objetivo ao longo das 30 geracoes.
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Figura 8. 8 — Evolucdo do médulo de Young ao longo das geracdes (caso 1: sem restri¢ao).

A Figura 8.9 mostra como o médulo de Young evolui, geracdo a geragdo, através da
combinacdo do melhor par (Alginato, Porosidade Inicial), assim como o valor maximo

obtido na ultima geragao.
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Figura 8. 9 — Maximizacdo do médulo de Young em termos da composicdo de alginato e da
porosidade inicial do melhor individuo no decorrer de 30 geracdes (caso 1: sem restri¢do).

A Figura 8.10 apresenta o perfil obtido para a fung¢do objetivo, a partir da melhor

combinacdo das varidveis de otimizacdo em cada geracdo e, mostra também, a contracio e

porosidade final dependentes desta combinacao.

Os valores obtidos na dltima geracdo sdo os valores apresentados na Tabela 8.2.
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Figura 8. 10 — Perfis da funcdo objetivo, contracio e porosidade final obtidos com os melhores
valores das varidveis de otimizagdo em cada geragdo (caso 1: sem restricao).
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Caso 2 — Contracao > 25%

Neste caso, a maximizacdo da funcdo objetivo estd sujeita a uma restricdo da
contragdo maior que 25%. Os resultados obtidos s@o os melhores valores do par de
varidveis de otimizagdo (alginato, porosidade inicial) que maximizam a func¢do objetivo
(m6dulo de Young), sem violar a restricdo, como apresenta a Tabela 8.4. Sdo também

apresentados os valores obtidos para a contragdo e para a porosidade final.

Tabela 8. 4 — Resultados da otimizacao (caso 2: contragdo > 25%)

Alginato inicial (%) 7,06

Variaveis de otimizagio
Porosidade inicial (%) 30,00
Fungdo objetivo Moédulo de Young (KPa) 17,52
Restrigdo Contracdo (%) 25,22
Saida Porosidade Final (%) 70,97

As Figuras 8.11 e 8.12 mostram a busca do AG por individuos em toda a faixa de
variacdo permitida para as varidveis de otimiza¢do e o Mddulo de Young de cada individuo
da populacdo da dltima geracdo. Para este caso, em que hd uma restricdo na contracdo, os
maiores valores do Mddulo de Young ocorrem para maiores composi¢des de alginato,
como mostra a Figura 8.11 e para menores valores de porosidade inicial, como mostra a
Figura 8.12, sendo que o maximo Modulo de Young da tdltima geragdo ocorre quando
ambos, composicdo de alginato e porosidade inicial sdo iguais a 7,06% e 30%,
respectivamente. O miximo Mdédulo de Young da udltima geragdo corresponde a solucdo
6tima do problema de otimiza¢do uma vez que foi adotado, como critério de parada, o
nimero maximo de geracdes atingido. Os valores negativos indicam os individuos que

violaram a restricdo da contracdo > 25%.
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Figura 8. 11 — Médulo de Young da ultima

geracdo em funcdo do alginato (caso 2:

contragdo > 25%)
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Figura 8. 12 — Médulo de Young da ultima
geracdo em fungdo da porosidade inicial (caso
2: contracdo > 25%)

A Figura 8.13 ilustra a evolug¢do da fun¢do objetivo (médulo de Young) ao longo

das 30 geracdes.
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Figura 8. 13 — Evolugao do mddulo de Young ao longo das geragdes (caso 2: contragdo > 25%).

A Figura 8.14 mostra os melhores valores obtidos para o0 médulo de Young quando

os melhores conjuntos das varidveis de otimizagdo (alginato, porosidade inicial) sdo

encontrados a cada geragdo, sem violar a restricdo da contracdo > 25%.
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Figura 8. 14 — Maximiza¢@o do médulo de Young em termos da composi¢do de alginato e da
porosidade inicial do melhor individuo no decorrer de 30 geracdes (caso 2: contragdo > 25%).

A Figura 8.15 mostra o perfil de maximizacdo da fungdo objetivo (mddulo de
Young) obtido com os melhores valores de alginato e porosidade inicial a cada geragdo.
Também € mostrado o perfil de porosidade final obtido quando a maximiza¢do do médulo

de Young estd sujeita a uma contragdo maior que 25%, apds o tempo de 20 minutos.

80 -
757 [ B F & 8
70 Ly B8 B La m g p Bom o o BFERCREO
65 -
» 60
9 ——@——  Alginato (%)
D 56 uiniminainiiiianinna] L [OXTRS Porosidade Inicial (%)
a —_—— Contragéo (%)
g 50 ——A-—---  Méd. Young (KPa)
© 45 A —_— - — Porosidade final (%)
Q.
§ 40 A
2 7 O.OO.O.O.OQOOOOOOOOO 0:00:0:0
S 30+ ‘(\ R R IR 0 0:0:0' 0 0:0:0:0
B 25 YV VIV VYV VVVV V-V VY V-V VYV VVVVryyY
20 A
A AN DD DAADDAD DA DA DDA DA A DD DDA
15 4 A}
10 A
5 a T T T T T T T T T T T T T T T

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22 24 26 28 30 32

Geragéao

Figura 8. 15 — Perfis da funcdo objetivo, contracao e porosidade final obtidos com os melhores
valores das varidveis de otimiza¢do em cada geracdo (caso 2: contracdo > 25%).
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O caso 3, a seguir, considera a imposi¢do de uma restri¢ao sobre a porosidade final,

deixando livre a contracao.

Caso 3 — Porosidade final > 80%

Para este caso, a maximiza¢do da fungdo objetivo estd sujeita a uma restricio da

porosidade final maior que 80%.

Os resultados obtidos sdo os melhores valores do par de varidveis de otimizacdo
(alginato, porosidade inicial) que maximizam a funcdo objetivo (médulo de Young), sem
violar a restricdo da porosidade final, como apresenta a Tabela 8.5. Sdo também

apresentados os valores obtidos para a contragao.

Tabela 8. 5 — Resultados da otimizagdo (caso 3: porosidade final > 80%)

Alginato inicial (%) 5,79

Variaveis de otimizagio
Porosidade inicial (%) 32,38
Funcdo objetivo Moédulo de Young (KPa) 12,99
Restri¢ao Porosidade Final (%) 80,01
Saida Contragao (%) 33,29

As Figuras 8.16 e 8.17 mostram a busca do AG por individuos em toda a faixa de
variacdo permitida para as varidveis de otimizagdo e o Mddulo de Young de cada individuo
da populacdo da dltima geragdo. O maximo Mddulo de Young da ultima geracdo ocorre
quando ambos, composi¢do de alginato e porosidade inicial sdo iguais a 5,79% e 32,38%,
respectivamente. Os valores negativos indicam os individuos que violaram a restricao da

porosidade final > 80%.
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Figura 8. 16 — Mddulo de Young da dltima

geracdo em funcdo do alginato (caso 3:
porosidade final > 80%).
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Figura 8. 17 — Mddulo de Young da dltima

geracdo em fungdo da porosidade inicial (caso
3: porosidade final > 80%).

A Figura 8.18 ilustra a evolug¢do da funcdo objetivo (médulo de Young), ao longo

das 30 geracdes.
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Figura 8. 18 — Evolug@o do mddulo de Young ao longo das geragdes (caso 3: porosidade final >
80%).

A Figura 8.19 mostra os melhores valores obtidos para 0 médulo de Young quando

os melhores conjuntos das varidveis de

otimizacdo (alginato, porosidade inicial) sdo

encontrados a cada geragdo, sem violar a restricdo da porosidade final > 80%.
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Figura 8. 19 — Maximiza¢@o do médulo de Young em termos da composi¢do de alginato e da
porosidade inicial do melhor individuo no decorrer de 30 geragdes (caso 3: porosidade final > 80%).

A Figura 8.20 mostra o perfil de maximizacdo da fungdo objetivo (mddulo de
Young) obtido com os melhores valores de alginato e porosidade a cada geragdo. O perfil
da porosidade final mostra que os melhores valores sdo obtidos sem violagdo da restricdo
da porosidade final maior que 80%. Também é mostrado o perfil de contracdo obtido
quando a maximizac¢do do médulo de Young estd sujeita a uma porosidade final maior que

80%, ap6s o tempo de 20 minutos.
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Figura 8. 20 — Perfis da funcao objetivo, contracdo e porosidade final obtidos com os melhores
valores das varidveis de otimiza¢do em cada geracdo (caso 3: porosidade final > 80%).
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O caso 4, a seguir, considera um problema em que sdo impostas restricdes para

ambas, contracao e porosidade final.

Caso 4 — Contracao < 35% e Porosidade Final > 75%

Este caso considera a maximizacdo da funcdo objetivo sujeita a duas restricdoes de
desigualdade: restricdo da contracdo menor que 35% e restricdo da porosidade final maior

que 75%.
Os resultados obtidos sdo os melhores valores do par de varidveis de otimizacdo
(alginato, porosidade inicial) que maximizam a funcdo objetivo (médulo de Young), sem

violar a restri¢do qualquer uma das duas restri¢des, como apresenta a Tabela 8.6.

Tabela 8. 6 — Resultados da otimizacao (caso 4: contragdo < 35% e porosidade> 75%)

Alginato inicial (%) 7,45
Variaveis de otimizagio
Porosidade inicial (%) 47,46
Funcdo objetivo Moédulo de Young (KPa) 15,51
Contragdo (%) 21,78
Restri¢des
Porosidade Final (%) 75,03

As Figuras 8.21 e 8.22 mostram a busca do AG por individuos em toda a faixa de
variacdo permitida para as varidveis de otimizagdo e o Mddulo de Young de cada individuo
da populagdo na dltima geracdo. Para este caso, em que sdo consideradas as duas restri¢oes,
os maiores valores do Mddulo de Young ocorrem para composicdes de alginato entre 7% e
8%, como mostra a Figura 8.21 e para valores de porosidade inicial entre 40% e 60%, como
mostra a Figura 8.22, sendo que o mdximo Mdédulo de Young da dltima geracdo ocorre
quando ambos, composi¢do de alginato e porosidade inicial sdo iguais a 7,45% e 47,46%,
respectivamente. Os valores negativos indicam os individuos que violaram a restricao da

contragdo < 35% e da porosidade final > 75%.
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Figura 8. 21 — Mddulo de Young da ultima
geracdo em funcdo do alginato (caso 4:
contracdo<35% e porosidade final>75%).
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Figura 8. 22 — Mddulo de Young da dltima

geracdo em fungdo da porosidade inicial (caso
4: contracdo<35% e porosidade final>75%).

A Figura 8.23 ilustra a evolug¢do da funcdo objetivo (médulo de Young), ao longo

das geragdes.
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Figura 8. 23 — Evolu¢@o do médulo de Young ao longo das geragdes (caso 4: contragdo < 35% e
porosidade final > 75%).

A Figura 8.24 mostra os melhores valores obtidos para o0 médulo de Young quando

os melhores conjuntos das varidveis de otimizagdo (alginato, porosidade inicial) sao

encontrados a cada geracdo, sem violar as restricoes da contragdo menor que 35% e da

porosidade final maior que 75%.
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Figura 8. 24 — Maximiza¢ao do médulo de Young em termos da composi¢do de alginato e da
porosidade inicial do melhor individuo no decorrer de 30 geracdes (caso 4: contracdo < 35% e
porosidade final > 75%).

A Figura 8.25 mostra o perfil de maximizacdo da fungdo objetivo (mddulo de
Young) obtido com os melhores valores de alginato e porosidade inicial a cada geracdo. O
perfil da porosidade final mostra que os melhores valores sdo obtidos sem violacdo da
restricdo da porosidade maior que 75% e o perfil da contragdo comprova que a solugcdo

6tima € obtida sem violagao da restri¢do da contracdo menor que 35%.
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Figura 8. 25 — Perfis da funcdo objetivo, contragdo e porosidade final obtidos com os melhores

valores das varidveis de otimiza¢do a cada geragdo (caso 4: contracdo < 35% e porosidade final >
75%).
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A Tabela 8.7 apresenta um resumo dos cinco casos apresentados acima com 0s
valores 6timos da composicdo de alginato e da porosidade inicial que conduziram a
maximizacdo do mdédulo de Young, considerando-se diferentes restricdes no problema de

otimizacao.

Tabela 8. 7 — Valores 6timos do Médulo de Young para os 4 casos apresentados.

Alginato Porosidade inicial Moédulo de Young
Caso Restri¢ao
(%) (%) (KPa)
1 Sem restri¢do 8.00 30,00 23,38
2 Contragio > 25% 7,06 30,00 17,52
3 Porosidade Final > 80% 5,79 32,38 12,99
4 Contracdo < 35%7<'35 i;ooromdade Final > 7.45 47.46 15.51

O estudo desenvolvido neste capitulo é importante para se encontrar as condi¢des
6timas da composi¢do de alginato e de porosidade inicial que devem ser consideradas na
constru¢do do scaffold para garantir a maximizacdo do moédulo de Young sujeita a
restri¢des, apos um determinado tempo da fabricacdo. O scaffold a ser implantado em um
paciente deve exercer sua fung¢do de suporte fisico para o crescimento do tecido e propiciar
que o tecido possa ocupar o seu espago e retomar as funcdes até entdo desempenhadas pelo
scaffold. Além disto, o scaffold precisa possuir e manter as propriedades mecanicas

adequadas, as quais sd@o fundamentalmente dependentes da drea do implante.

8.6. Conclusoes

Este capitulo apresentou o emprego dos Algoritmos Genéticos como método de
otimizacdo de matrizes de suporte em hidrogel (scaffolds), baseando-se em modelos
mecanicos obtidos experimentalmente. Através dos AGs foram encontrados os valores
o6timos da composicdo de alginato e porosidade inicial do scaffold que permitiram a
maximizacdo do médulo de Young, sujeito a diferentes restricdes. Os AGs mostraram ser

uma importante ferramenta para inferir caracteristicas de scaffolds ideais.
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CAPITULO 9 - Conclusdes e Sugestoes para Trabalhos Futuros

9.1. Conclusoes Finais

Um dos casos de estudo apresentados neste trabalho foi o reator de hidrogenacao
trifdsico, caracterizado por um modelo matemdtico deterministico nao-linear e
multidimensional, o que representa uma dificuldade de otimizacdo por métodos

convencionais.

Utilizando-se de um estudo da l16gica Fuzzy, também chamada de 16gica nebulosa,
foi apresentado um estudo da aproximacao de modelos Fuzzy Takagi-Sugeno ao modelo
deterministico a partir de dados obtidos para a produtividade de 2-metil-ciclohexanol e para

a conversao de o-cresol.

Com o objetivo de otimizar o reator, os Algoritmos Genéticos foram acoplados ao
modelo deterministico do reator, para encontrar as condi¢des de alimentacdo Otimas que
conduziram ao estado estaciondrio caracterizado pelo melhor desempenho do reator em
termos da maxima produtividade do produto formado (2-metil-ciclohexanol) sujeita a

restri¢ao de conversao minima do reagente.

Foram empregados os AGs, tanto na codificacdo bindria quanto na codificacao real.
Os AGs, sob ambas as formas de codifica¢do, conseguiram obter a solucdo 6tima para o
estado estacionario do reator, mesmo tendo sido usado um modelo ndo-linear e de alta
dimensionalidade, confirmando a eficiéncia dos AGs para resolver problemas de

otimizagao.

Os parametros estatisticamente significativos do AG de codifica¢do bindria foram
determinados por meio de um planejamento fatorial fraciondrio. Definidos os parametros
estatisticamente significativos, foi feito um planejamento composto central para encontrar
os valores Otimos destes parametros. Os resultados obtidos, quando se empregou os
parametros do AG otimizados, mostraram-se bastante superiores aos resultados obtidos

com os parametros do AG ndo-otimizados.
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Para os AGs de codificagdo real, também foi feito um estudo dos parametros
estatisticamente significativos do cédigo, determinando-se aqueles que exercem influéncia
sobre o desempenho do AG na busca pela solu¢gdo 6tima. Este estudo foi importante para
eliminar os parametros ndo-significativos, facilitando a implementacio dos AGs de

codificagdo real em aplicagdes futuras.

O AG bindario mostrou-se superior a0 AG real no que diz respeito a maximizagdao da
funcdo objetivo e menor tempo computacional. O tempo computacional gasto na
otimizacdo por AGs foi baixo, o que os coloca como uma técnica com potencial aplicacao

em tempo real.

As abordagens de otimiza¢do em uma e em duas camadas foram consideradas no

que se refere ao desenvolvimento das ferramentas para suas implementagdes.

Os valores Otimos das varidveis manipuladas e os sef-points das varidveis
controladas foram determinados pelos AGs e enviados para o controlador DMC. As
variaveis controladas (concentrag¢do de o-cresol na saida do reator e temperatura de saida do

reator) retornam ao set-point otimizado pelo AGs quando perturbagdes de carga ocorrem.

Para a estratégia em uma camada, verificou-se que a funcdo objetivo do
controlador/otimizador envolve parcelas do controle dindmico e da otimizagao econdmica e

pode ser resolvida por AGs.

Os AGs também foram empregados em um caso de estudo de otimizacdo de
matrizes de suporte em hidrogel (scaffolds), baseando-se em modelos mecanicos obtidos
experimentalmente. Através dos AGs, foram encontradas as propriedades mecanicas 6timas
dos scaffolds, o que coloca os AGs como uma importante ferramenta para inferir

caracteristicas de scaffolds ideais.
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9.2. Sugestoes para Trabalhos Futuros

9.2.1. Sintonia dos parametros do Controlador DMC através de AGs

A sintonia dos parametros de um controlador preditivo tem sido reportada por
varios pesquisadores. Sistemdticos procedimentos de ajuste por tentativa-e-erro ja foram

propostos.

Outras estratégias de sintonia t€ém sido concentradas em aspectos especificos, tais
como sintonia para a estabilidade, robustez e desempenho do controlador. Embora alguns
desses métodos proporcionem um projeto completo do controlador, eles também requerem
ferramentas de andlises sofisticadas e um conhecimento avancado em conceitos de controle
para sua implementacdo. Assim, existe a necessidade de desenvolvimento de estratégias de

sintonia mais simples para o ajuste dos parametros (Shridar e Cooper, 1997).

Rodrigues, J.A.D. et al. (2005) empregaram a metodologia do planejamento fatorial
completo para determinar um conjunto 6timo de parametros de um Controlador Preditivo
Generalizado (GPC) aplicado a um bioreator de penicilina, estimando a influéncia dos
parametros de projeto do controlador na Integral do Erro Absoluto entre a varidvel
controlada e o set-point (IAE). Os pardmetros de controle analisados foram os horizontes de
predicdo e controle, o fator de supressdo, o parametro da trajetéria de referéncia e o
parametro da acdo integral. O estudo mostrou que o parametro do controlador de maior

influéncia sobre a resposta do sistema foi o fator de supressao.

A sintonia do controlador preditivo DMC € um desafio em virtude do niimero de
parametros de ajuste que afetam o desempenho em malha fechada. Os parametros de ajuste
sd30 o horizonte de modelo (NM), o horizonte de predicao (NP), o horizonte de controle
(NC) e o fator de supressdo (f) e o tempo de amostragem (tam). O primeiro passo na
sintonia do DMC ¢ a selecdo de um conjunto apropriado de parametros de ajuste dentre os
disponiveis do DMC. Limitacdes préticas frequentemente restringem a disponibilidade do

tempo de amostragem como um parametro de ajuste (Astrom e Wittenmark, 1989).
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No presente trabalho sdo considerados como parametros de ajuste, o horizonte de
modelo (NM), o horizonte de predicao (NP), o horizonte de controle (NC) e o fator de
supressdo (f). No Capitulo 6, foram apresentadas estruturas de controle quando os
parametros do DMC foram escolhidos pelo método da tentativa-e-erro. A seguir € mostrado

o emprego dos AGs como método para sintonia dos parametros do DMC.

Considerando os quatro parametros de ajuste do DMC citados acima, a proposta é
empregar os AGs com o objetivo de encontrar o conjunto 6timo destes parametros que

minimize uma determinada func¢io objetivo, sujeita a restri¢des.

Como funcdo objetivo, pode ser considerada a minimizacdo do quadrado da
diferenca entre a saida predita e a saida medida. O horizonte de modelo deve ser maior que
o de predicio e o horizonte de predicdo maior que o de controle sendo, portanto,
considerados restricdes do problema de otimizacdo. Os limites inferiores e superiores dos
parametros sao baseados nos valores encontrados no trabalho de Rezende (2003) e Rezende

et al. (2004).

Assim, por exemplo, para o controle da concentragdao de o-cresol na fase liquida na
saida do reator, o problema de otimizacao pode ser postulado da seguinte forma:

Minimize (cmed(1)-setp(1))**2 9.1)
Sujeito a NM > NP

NP > NC

I1<NM <6

1 <NP <5

1 <NC<5

0,00001 < f < 0,00005

Onde cmed € o valor da saida predita e setp € o valor do set-point desejado.
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Para encontrar o melhor conjunto de parametros do DMC que minizem a funcdo
objetivo sujeita a restricdes, propde-se empregar o AG de codificacdo bindria apresentado

no Capitulo 4.

9.2.2. Implementacio da Estratégia de Otimizacao em Uma Camada

Sugere-se como trabalho fututo, implementar a estratégia de otimizacdo em uma
camada através da defini¢ao apresentada no Capitulo 7, bem como da formulacdo da fun¢ao
objetivo do controlador/otimizador e dos algoritmos propostos para resolver o problema de

otimizacao.

9.2.3. Emprego de modelo Fuzzy Takagi-Sugeno como modelo interno do
controlador preditivo

A partir do estudo da aproximacdo de modelos Fuzzy Takagi-Sugeno ao modelo
deterministico apresentado no Capitulo 2, sugere-se a obten¢cao de uma maior aproximagao
do modelo Fuzzy ao modelo deterministico através de um melhor ajuste dos parametros e
da escolha apropriada da funcdo de pertinéncia e do niimero de fun¢des requeridas.

Uma vez construidos o modelo Fuzzy, sugere-se o emprego de tal modelo como

modelo interno do controlador preditivo.

9.2.4. Emprego dos AGs na Biofabricacao por Prototipagem Rapida

Como trabalho futuro, sugere-se a aplicacdo dos Algoritmos Genéticos na
otimizagdo topoldgica de scaffolds visando a obtengdo de propriedades mecénicas 6timas.
O estudo da degradagdo de diferentes biomateriais para a construcio de scaffolds,

além do ja iniciado para o alginato.

9.2.5. Emprego dos AGs na Estereolitografia da Prototipagem Rapida

A Estereolitografia, uma das técnicas da Prototipagem Rdpida, é um processo de
manufatura que utiliza laser UV para criar sucessivas secdes cruzadas de um objeto 3D
dentro de um liquido fotopolimérico. O conceito bésico da Estereolitografia € a manufatura

de camadas nas quais estruturas tridimensionais sdo compostas pelo método aditivo de
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material, camada a camada, em 2D (superficies fatiadas), obtidas da triangularizagcao e
fatiamento de um objeto volumétrico criado em sistema CAD. Algumas das principais
varidveis de entrada deste sistema sdo a composi¢do de fotoiniciador na resina polimérica e
a poténcia do laser. Com o auxilio dos Algoritmos Genéticos, encontrando-se os valores
Otimos para estas varidveis, pode-se obter um melhor cendrio para a Estereolitografia e,

consequentemente, produzir-se objetos com melhor qualidade e com custos mais reduzidos.
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Apéndice I — Légica Fuzzy ou Nebulosa

A légica Fuzzy ou Nebulosa pode ser usada para a modelagem, estimacao e controle
de processos. A modelagem descreve um processo em termos matematicos de modo a ser
possivel prever o seu comportamento dinamico ou estaciondrio. No campo de modelagem,
a logica Fuzzy pode ser usada com vantagem sobre os modelos fenomenolégicos devido a
sua rapida implementacgao e relativa facilidade em tratar sistemas complexos e ndo-lineares.
Na parte de controle de processos, um controlador baseado em légica Fuzzy pode ser
projetado para comportar-se conforme o raciocinio “dedutivo” isto é, o processo que as
pessoas utilizam para inferir conclusdes, baseado em informagdes que elas ja conhecem

(Shaw e Simdes, 1999).

A modelagem Fuzzy advém das idéis originais de Zadeh (1973) a respeito da
representacio de sistemas complexos através de um conjunto de declaragdes condicionais,
denominado algoritmo comportamental Fuzzy. Este tipo de algoritmo foi desenvolvido para
descrever relacdes entre varidveis linguisticas com o propésito especifico da representacio

aproximada do comportamento de processos de natureza humana (Campello, 2002).
I.1. Sistema de Légica Fuzzy

Um sistema de légica Fuzzy pode ser expresso matematicamente como uma
combinacdo linear de funcdes de base Fuzzy, e € um aproximador como uma fungao
universal nao linear. Um sistema Fuzzy possui quatro componentes: regras, fuzzificador,
maquina de inferéncia, e defuzzificador. A Figura 1 descreve um sistema de légica Fuzzy

amplamente usado em controladores nebulosos.
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Sistema de Ldgica Fuzzy

Regras

Crisp de entrada Crisp de saida
— > Fuzzificador Defuzzificador I EEE—
xeU’ y y=f(x)eV
uelU’ ] veV?
4y—>{ Inferéncia
Conjuntos fuzzy de entrada Conjuntos fuzzy de saida

FiguraI. 1 — Sistema de l16gica Fuzzy (Bartasson, 2005).

Em um sistema de multiplas entradas (x) e multiplas saidas (y), pode-se aplicar um
conjunto de possiveis sinais de entradas, de forma a se obter as respectivas saidas. As
operacoes de teoria de conjuntos fornecem um mapeamento entrada-saida, uma
combinacdo desses x versus y sinais definidos por conjuntos, andlogo as funcgdes de

transferéncia da teoria de sistemas lineares.

Um sistema nebuloso de madltiplas entradas e multiplas saidas pode ser
caracterizado por um conjunto de regras da forma:
Se var; = A <conectivo™ var, = B <conectivo" ... Entio vary; = C <conectivo™ ...
<conectivo®>
Se var; = D <conectivo™ var, = E <conectivo™ ... Entdo vary, = F <conectivo" ...

<conectivo®>

onde A, B, C, D e E e F sido conjuntos fuzzy, <conectivo™> representa o operador de
intersec¢@o fuzzy, € <conectivo™ representa o operador de unido fuzzy, escolhidos para se
expressar a inferéncia Fuzzy desejada. A escolha do método para combinar conjuntos
associados as varidveis do sistema tem grande importincia na estrutura do controlador

(Shaw e Simdes, 1999).
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Uma base de regras Fuzzy é uma representagdo com potencial interessante por ser
proveniente de ambos os tipos de dados: numéricos ou conhecimentos lingiiisticos. Uma
variavel lingiifstica € expressa por meio de rétulos (labels) de conjuntos nebulosos. Por
exemplo, a temperatura de um reator pode ser uma varidvel lingiiistica assumindo os
rétulos: baixa, média e alta. Tais rotulos podem ser descritos matematicamente por
conjuntos nebulosos. Para dados, um sistema de légica Fuzzy é unicamente um método de
aproximacdo capaz de incorporar ambos tipos de conhecimento em uma maneira

matematica unificada.

Uma vez que as regras tenham sido estabelecidas, o sistema de 16gica Fuzzy pode
ser visto como um mapeador de entradas em saidas, sendo que, a partir de sinais de entrada,
o sistema mapeia sinais de saida, e este mapeamento pode ser expresso quantitativamente
como y = f(x), sendo que, podem ser obtidas férmulas implicitas para um mapeamento nao

linear entre x e y (Bartasson, 2005).

As partes que compdem um sistema Fuzzy serdo descritas a seguir.

I.1.1. Fuzzificacdo

Fuzzificacdo € um mapeamento do dominio de nimeros reais (em geral discretos)
para o dominio nebuloso. Isso representa a atribuicdo de valores lingiiisticos, descricoes

vagas ou qualitativas, definidas por funcdes de pertinéncia as varidveis de entrada.

A fuzzificacdo é necessdria para ativar as regras que, em termos de varidveis

lingiifsticas, possuem conjuntos nebulosos associados a elas.

A interface de fuzzificacdo usa fungdes de pertinéncia contidas na base de
conhecimento, convertendo os sinais de entrada em pertinéncias contidas em um intervalo
[0,1] que pode estar associado a rétulos lingiiisticos. Desta forma, as varidveis de entrada
sdo normalizadas em um universo de discurso padronizado. Estas entradas crisp sdo

transformadas em conjuntos nebulosos.
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A fuzzificacdo €, entdo, um pré-processamento de categorias ou classes dos sinais de

entrada. Quando um sistema nebuloso € aplicado na drea de controle em um processo

continuo, os valores discretos (ndo-Fuzzy) das varidveis de entrada podem ser provenientes

de sensores das grandezas fisicas ou de dispositivos de entrada computadorizados. Um fator

de escala pode ser usado para converter os valores reais de entrada para outros que sejam

cobertos pelos universos de discursos pré-definidos para cada varidvel de entrada.

I.1.2. Regras

A base de conhecimento representa o modelo do sistema a ser controlado, sendo

constituida pela base de dados (fun¢des de pertinéncia lingiiisticas) e pela base de regras

Fuzzy lingiiisticas. A base de dados fornece as definicdes numéricas necessdrias as funcoes

de pertinéncia usadas no conjunto de regras Fuzzy.

I.1.3. Mecanismo de Inferéncia Fuzzy

O processo de inferéncia gera acdes de controle empregando implicagdes Fuzzy e

regras de inferéncia da l6gica Fuzzy. Também tem a capacidade de simular tomadas de

decisdo baseada nos conceitos nebulosos.

Existem normalmente trés tipos de mecanismos de inferéncia em modelos de

sistemas nebulosos (Lima, 2006):

Modelo ‘clédssico’ ou ‘lingiiistico’, que envolve o modelo de Mamdani Min e o de
Larsen,

Modelo de interpolacdo, também chamado de modelo ‘nebuloso paramétrico’ ou
‘nebuloso funcional’, que compreende o modelo de Takagi-Sugeno.

Modelo relacional, baseado em equagdes relacionais.

Os modelos classicos sao linguisticamente interpretdveis e proporcionam

transparéncia durante a fase de desenvolvimento. Contudo, a obtencdo automdtica de um

conjunto de regras linguisticas que proporcione uma representacdo quantitativa e

qualitativamente adequada de um dado sistema de interesse a partir de dados desse sistema
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nao é uma tarefa trivial. Nos modelos Takagi-Sugeno, a solu¢ao desse problema € facilitada
pela auséncia de termos linguisticos associados as regras, o que por outro lado compromete
a interpretabilidade das mesmas. Devido a sua caracteristica estrutural constituida de uma
composi¢do de diferentes modelos locais, o que usualmente permite aproximagdes precisas
através de um ndmero reduzido de parametros, os modelos Takagi-Sugeno tém se mostrado
particularmente interessantes para aplicacdes em controle. Os modelos relacionais
constituem uma alternativa intermedidria entre os modelos cldssicos € os modelos de
interpolacdo, apresentando caracteristicas importantes tanto sob aspectos numericos quanto

linguisticos (Campello, 2002).

L.1.3.1. Modelo de Takagi-Sugeno

Os modelos Fuzzy do tipo Takagi-Sugeno sdo constituidos por um conjunto de M

regras do seguinte formato:

(1) . £ l < l = I _ 1 l l
L7:Sex, éF e..ex, éF ,entdo y =c,+c,x,+...+c,x,

I~ . ~ ~ . . , .
Onde F, sdo conjuntos nebulosos, ¢, sdo parimetros reais estimados, y' é um sistema de

saida devido a regra ' el=12,..,M.Ou seja, os modelos Takagi-Sugeno consideram
regras cuja parte SE é nebulosa, porém a parte ENTAO é crisp — a saida é uma combinacio

linear de variaveis de entrada (Silva, 2001).

I.1.4. Defuzzificagdo

Na defuzzificacdo, o valor da varidvel lingiifstica de saida inferida pelas regras
Fuzzy € traduzido num valor discreto. O objetivo € obter um tnico valor numérico discreto
que melhor represente os valores nebulosos inferidos da varidvel lingiiistica de saida, ou
seja, a distribuicao de possibilidades. Assim, a defuzzificacdo € uma transformacdo inversa

que traduz a saida do dominio nebuloso para o dominio discreto.
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