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Resumo

O presente trabalho trata do estudo do controle e otimizagZo de um reator tubular
multifasico visando a Integrac@o de Processos Continuos em Tempo Real.

Como caso estudo € considerado um reator de hidrogenac@o catalitico trifdsico, para
o qual € utilizado um modelo matematico deterministico representativo do processo.

O comportamento din&mico do processo de produgfo € estudado a fim de se
determinar possiveis estruturas de controle. O controlador implementado € baseado na
filosofia do Controle por Matriz Dindmica (Dynamic Matrix Control - DMC), um tipo de
Controle Preditivo baseado em Modelo.

Para resolver o problema da otimizacdo, sdo revisadas e implementadas duas
técnicas, a saber: a otimizacio por Programacfio Quadratica Sucessiva (Successive
Quadratic Programming - SQP) e a otimnizacio global por Algoritmos Genéticos.

Os resultados obtidos com a otimizacdo por SQP mostram a eficiéncia desta técnica
na otimizac¢io do reator trifasico.

Os Algoritmos Genéticos sfo métodos de otimizagio globais que trabalham com
uma populac@io de solugdes que evolui ao longo de geracdes e converge para um Otimo
global. O estudo dos Algoritmos Genéticos mostra que se trata de um algontmo robusto e
eficiente para a otimizagdo do reator trifasico, que pode ser uma alternativa para problemas
onde métodos clissicos, como o SQP, no apresentam bom desempenho.

Também € feita uma proposta sobre a integracdo de processos em tempo real e
apresentada uma forma de definir ¢ implementar a estratégia em uma camada, com ©

objetivo de aplicd-1a em trabalhos futuros.

xiil



Abstract

The present work aims to study the control and optimization of 2 multiphase catalyst
slurry reactor, in order to deal with the Real Time Integration of Continucus Process.

As the study case is considered a three-phase catalytic hydrogenation reactor,
which is represented by a deterministic mathemnatical model.

The dynamic behavior of the production process 1s studied in order to identify some
suitable control structures. The controller implemented is based on Dynamic Matrix
Control (DMC) philosophy, which is a type of Predictive Control based on Model.

In order to soive the optimization problem are reviewed and implemented two
techniques: optimization by Successive Quadratic Programming (SQP) and the global
Optimization by Genetic Algorithms.

The obtained results by SQP optimization shows the efficiency of this technique to
be used for the three-phase reactor.

The Genetic Algorithms are optimization methods based on population solution that
evoluted through successive generations and converge to a global optimal. The studies of
Genetic Algorithms show the powerful and efficiency for the optimization of the three-
phase reactor, that may be a potential alternative when classical methods do not work well.

It is also done a propose on the over a real time integration process and presented a
way to determine and to implement a strategy in one layer for the multiphase catalytic
reactor.
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Capitulo 1 —- Introdugio

CAPITULO 1 - Introducéo

Os reatores cataliticos trifdsicos sfo amplamente usades em processos industriais,
como hidrogenacio e oxidag@o. Investimentos nestes tipos de reatores tém sido ampliados,
principalmente, no que se refere ao desenvolvimento de modelos matemdticos, ja que a
modelagem dindmica destes reatores € de dimensfio complexa e, por isso, requer estudos
detathados.

Em qualquer processo quimico, a disponibilidade de um modelo matematico
confidvel para estudo do comportamento dinimico € importante para fins de projeto,
otimizagao ¢ controle. Além do desenvolvimento de um modelo que possa representar de
forma adeguada os principais fendmenos que ocorrem no sistema, consideragio tem que ser
feita também com relagdo ao tempo, ao esfor¢o computacional e a aplicabilidade do
modelo. Para aplicacdes em tempo real, o modelo deve permitir uma solucdo rdpida e
confidve! enquanto mantém as caracteristicas desejadas de predigdo do comportamento do
sistemna.

A Integraciio de Processos Quimicos em Tempo Real é uma importante drea de
pesquisa que visa garantir alto desempenho na operacdo dos processos quimicos, o que
permite uma maior produtividade e lucratividade aos processos quimicos.

A Integracdo em Tempo Real pode ser feita através da otimizagfo em uma ou duas
camadas. Na estratégia em duas camadas, o problema de otimizagdo € resolvido
independentemente do problema de controle e o algoritmo de otimizagdo gera valores de
referéncia para o controlador avancado. A estratégia em uma camada consiste em resolver
os problemas de controle e otimizacdo conjuntamente (TVRZSKA DE GOUVEA, 1997),

Para o controle dos processos, tem-se utilizado técnicas de controle modemno, tais
como o Controle Preditivo baseado em Modelo. Este tipo de controle apresenta algumas
subdivisdes dependendo do tipo de modelo ¢ funcio objetivo utilizados. Dentre elas, a mais
difundida tem sido o Controle por Matriz Dindmica (Dynamic Matrix Control - DMC -
CUTLER e RAMAKER, 1979).

Como técnicas de otimizacfo, a mais utilizada para a resolugdo do problema de
programacdo nfo linear (PNL) tem sido o algoritmo de Programacio Quadritica Sucessiva

(Successive Quadratic Programming - SQP). Métodos alternativos de otimizacfo também

1
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t8m recebido destaque pelo potencial de aplicagdo, a saber: Algoritmos Genéticos e

Simulated Annealing.

1.1 - Objetive

Este trabalho tem como objetivo o estudo de um reator de hidrogenacio trifdsico a
fim de propor a sua otimizacio.

O caso estudo a ser considerado € a reac@io de hidrogenac3o do o-cresol formando
como produto o Z-metil-ciclohexanol, realizada em um reator de lama tubular na presenca
de catalisador 2 base de niquel (NiSQO;).

Propde-se fazer um estudo do comportamento dindmico do processo a fim de
determinar as varidveis do processo que precisam ser medidas, manipuladas e controladas
para constituir uma estrutura de controle viavel para o processo.

Para controlar o processo, o controlador implementado € baseado na filosofia do
Dynamic Matrix Control (DMC).

A otimizagBo do processo serd feita através da implementaciio da técnica de

Programacao Quadratica Sucessiva e dos Algoritmos Genéticos.

1.2 ~ Organizacdo do Trabalho

O capitulo 2 traz uma apresentacio dos reatores trifisicos e alguns trabalhos
encontrados na literatura que abordam esse tipo de reator.

No capitulo 3 € apresentadoc o modelo matemético que representa a reagdo de
hidrogenac¢#o do o-cresol.

O capitulo 4 mostra um estudo do comportamento din&dmico do processo, através do
qual se definem as varidveis que podem ser usadas em um esquema de controle. Um
planejamento fatorial também € apresentado.

No capitulo 5 € apresentado o desenvolvimento de um algoritmo baseado no
Controle por Matriz Dindmica (Dynamic Matrix Control - DMC) para ser usado no
controle do processo.

O capitulo 6 traz a otimizacio do reator trifasico através da técnica de otimizacio

por Programacfio Quadratica Sucessiva.
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No capitulo 7 € apresentada a otimizacio do processo usando um método de
otimizacio global por Algoritmos Genéticos.

O capitulo 8 apresenta as conclusdes do trabalho e sugestdes para trabalhos futuros.
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CAPITULOQ 2 - Revisio sobre Reatores Cataliticos Trifasicos

P

Neste capitulo € apresentada uma revisio sobre reatores cataliticos trifésicos,
mostrando os tipos de reatores trifésicos, uma comparag@o entre eles, a teoria geral de

reacBes trifésicas e os trabalhos encontrados na literatura sobre reatores trifasicos.

2.1. Definicio de Reatores Cataliticos Trifdsicos

Um reator catalitico trifisico € um sisterna no qual as fases gasosa e liquida estdo
em contato com um catalisador na fase s6lida. Na maioria das aplicacdes, a reagio ocorre
entre um gés dissolvido e um reagente na fase liquida na presenca de um catalisador sélido.
Em alguns casos, o liquido € um meio inerte € a reagdio ocorre entre os gases dissolvidos na

superficie solida.

A Figura 2.1 abaixo ilustra a configuracio de um reator trifasico.

Licueido
\ I
| !
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G& SN ITINTERNISeNY T
Liquido b;.-_.‘ Do e < %s -
02D ST ES Lt D e Dy Reagentes
Caalisador o SR T B b\@: P YN
L \\ !
I ) Gls
Ruido Térmico
(Refrigerante)

Figura 2.1 - Esquema bdsico de um reator trifdsico

Segundo RAMACHANDRAN e CHAUDHARI (1983), os reatores trifdsicos tém
diversas aplicacdes em processos cataliticos e estdio tornando-se cada vez mais importantes
na industria quimica. Algumas de suas aplicagbes comerciais podem ser citadas: a
hidrogenagdo de Oleos insaturados, na qual um reator trifdsico € essencial, pois a

vaporizacio de gorduras € uma proposta altamente impraticavel; a sintese de Fischer-
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Tropsch, gue consiste da sintese de hidrocarbonetos a partir da reagdo de mondxido de
carbono e hidrogénio em reator de lama na presenca de uma suspensfo catalftica; o controle
da poluicio, através da remo¢ao de gases poluentes, tais como SO, ou H»S, por oxidacio na

presenga de um catalisador.

2.2. Tipos de Reatores Trifasicos

Os reatores trifisicos industriais podem ser classificades em duas categorias

principais, segundo RAMACHANDRAN e CHAUDHARI (1983):

2.2.1. Reatores de leito fixo nos quais os catalisadores sélidos estiio fixos.

- Reator de Leito Gotejante (Trickle Bed Reactor) — a fase liquida é a fase
dispersa e flui na forma de filme descendente. A fase gasosa € a fase
continua e flul tanto contracorrente como co-corrente com o liquido. O
reator € sempre operado no modo continuo.

- Reator de Leito Fixo com Borbulhamento de Gés — as fases gasosa e liquida
sdo fluxos ascendentes e co-correntes. A fase gasosa € a fase dispersa ¢ a
fase liquida é a continua. Os reatores de colunas sfo sempre operados no

modo continuo.

2.2.2. Reatores de lama nos quais o catalisador sélido estd suspenso e em movimento

- Reatores de Lama Mecanicamente Agitados — as particulas cataliticas s@o
mantidas em suspenséo pela agitacio mecanica.

- Reatores de LLama com Coluna de Bolhas (Bubble Column Slurry Reactors)
- as particulas soOlidas estio suspensas pela turbuléncia induzida pela
elevacio das bolhas de gas. Particulas pequenas séo usadas para este tipo de
catalisador.

- Reatores de Leito Fluidizado Trifasico — as particulas solidas estéo
suspensas pela acdo combinada do movimento de bolhas e fluxo liquido co-
corrente, mas principalmente devido a este Gltimo. Particulas maiores s@o

usadas para este tipo de catalisador.
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Um reator de lama € um reator de fluxo multifisico no qual gds reagente €
borbuthado através da solugfio contendo particulas de catalisadores sdlidos. A solucgfio pode
ser tanto um reagente, como no caso da hidrogenaco do metil linoleate, como um inerte,
como na sintese de Fischer-Tropsch de metano. Nos reatores de lama € assumido que a fase
Hguida € bem misturada, que as particulas de catalisador sdo uniformemente distribuidas, ¢
gue a fase gasosa estd em fluxo empistonado {(plug flow). Estes reatores podem ser
operados em modo continuo ou batelada. Reatores de lama podem fregiientemente ser
operados isotermicamente ¢ o pequeno tamanho das particulas minimiza os efeitos de
transporte. Estas vantagens, em comparagdo com outros tipos de reatores trifdsicos,
justificam o uso em escala comercial de reatores de lama para processos de polimerizacéo e
hidrogenacio. OperagGes em reatores de lama também podem ter vantagens para outros
processos como absorgdo de poluentes de correntes de gas (GIANETTO e SILVESTON,
1986).

2.3. Comparacio entre os Reatores de Leito Fixo ¢ os de Lama

De acordo com RAMACHANDRAN ¢ CHAUDHARI (1983), estes reatores podem
ser comparados sob o ponto de vista da taxa global de reaggo, da transferéncia de calor e da
separacdo e manipulacio do catalisador.

Devido 4 natureza heterogénea do sistema trifasico, antes que as espécies sejam
convertidas a produtos € preciso que alguns passos sejam completados. Os principais
passos sdo a transferéncia de massa do gés para o liquido, a transferéncia de massa do
liquido para a superficie do catalisador, ¢ a difusdo intraparticula dentro dos poros do
catalisador acompanhado de reacio quimica.

As taxas de transferéncia de massa sfio geralmente mais rdpidas em reatores de lama
do que em reatores de letto fixo. Isto porque particulas menores podem ser usadas em
reatores de lama, o que garante taxas de transferéncia de massa do liquido para o sélido e
difusfo intraparticula mais altas levando a uma maior eficiéncia de utilizagio do
catalisador.

A carga de catalisador (quantidade por unidade de volume do reator) € menor em
um sistema de Jama. Como a taxa de reacio € também proporcional a carga de catalisador,

a taxa de reag@o por unidade de volume do reator € geralmente mais alta em reatores de
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leito fixo. Entd0, a taxa de reac@o por unidade de volume do reator € mais baixa em
sistemas de lama, enquante que a taxa por unidade de peso de catalisador € mais alta.

A taxa de reagdo também ¢ influenciada pela forma na qual as fases liquida e gasosa
estdo misturadas. Duas formas de mistura sfio fluxo empistonado (plug-flow) e mistura
perfeita (backmixing). Em fluxo empistonado, a concentracio de reagentes diminui
monotonicamente da entrada para a saida do reator, enquanto que em um reator de mistura
perfeita a concentracio € a mesma através de todo reator e igual 4 concentragdo da saida.
Mistura perfeita, geralmente, diminui o desempenho do reator. Em um reator de lama a fase
liquida €, geralmente, bem misturada enquanto no reator de leito fixo, o comportamento do
fluxo de liquido aproxima-se do modelo de fluxo empistonado. Assim, quando alta
conversdo de liquido reagente ¢ desejada, operacio de leito fixo € preferivel a reatores de
lama.

Com relacdo a transferéncia de calor, sabe-se que € mais eficiente em reatores de
lama do que em reatores de leito fixo o que caracteriza maior facilidade de controle de
temperatura nos reatores de lama. Isto conduz a temperatura uniforme nos sitios ativos do
catalisador e evita formacdo de pontos quentes. Alto holdup nos reatores de lama também
facilita o controle de temperatura devido a larga capacidade calorifica na fase liquida.

Quanto a separacgfio do catalisador, hd dificuldades na operagéo continua de reatores
de lama, principalmente, devido a problemas de filtracdo, enquanto que nos reatores de
leito fixo este problema ndo € detectado. Entretanto, a manipulagio de catalisadores € mais
facil em reatores de lama devido ao estado suspenso das particulas. Em processos onde a
freqiiente remocao e reposicdo dos catalisadores sfo necessarias, os reatores de leito fixo
podem ndo ser adequados, pois a reposigdo de catalisador requer parada e desmontagem do
reator. Além disso, o problema da incrustacdo do leito devido & formacio de residuos néo-
voléteis € eliminado em reatores de lama pelo uso de particulas pequenas ¢ de movimento

Hvre.
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2.4. Teoria Geral de Reacgdes Trifasicas

2.4.1. Introducio

Os sistemas de reagOes trifdsicas encontradas na prética podem ser representados

pelo seguinte esquema de reagio:
Vv, A(g) + Vv, B()—EERL 5y C(])

A espécie A €, geralmente, um reagente presente na fase gasosa e a espécie B € um
reagente nio voldtil presente na fase liquida, com a reagfio ocorrendo na superficie de um
catalisador sélido. Em alguns casos, ambas espécies A ¢ 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, 0 seguinte niimero de passos precisa 0Correr:

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 — Adsorgdo dos reagentes sobre os sitios ativos do catalisador

6 — Reacdo das espécies adsorvidas com formacio de produtos

No caso de reagGes reversiveis e produtos voldteis, passos adicionais devem ser
considerados, tais como dessorciio de produtos e transporte dos produtos no sentido
contrario ao dos reagentes.

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

um sistermna catalitico trifasico.
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Figura 2.2 - Gradientes de Concentraciio em um Sistema Trifasico

Uma andlise detalhada destas etapas, bem como as solugles de equagdes que
predigam o efeito da transferéncia de massa sobre a taxa de reacdo sdo fundamentais no
estudo do desempenho de um reator trifisico.

A taxa de reacfo € dependente da cinética intrinseca da reacio e também das taxas

de transferéncia de massa dos reagentes envolvidos.

Qutro pardmetro importante na andlise de reatores trifdsicos é a solubilidade das
espécies gasosas no liquido. Geralmente a solubilidade do gids no liguido € quantificada
pela Lei de Henry, o que significa supor que existe equilibrio termodindmico na interface
liquido-gés.

A Lei de Henry, que estabelece a solubilidade do gés, € proporcional a sua pressdo
parcial, e pode ser representada como se segue:

pa=HA
Onde pa € a pressio parcial do gés sobre o liquido em equilibrio com a concentragdo

A" do soluto no liquido, e H ¢ a constante da lei de Henry.
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E importante ressaltar que a Lei de Henry € vilida somente para solucdes ideais

aplicdvel apenas a solucOes diluidas (SANTANA, 1995)

2.4.2. Trabalhos Publicadoes sobre Reatores Trifasicos

O controle e seguranga de um reator s80 aspectos importantes no projeto € operagio
de processos industrials que realizam reacBes complexas com restrigdes de estabilidade
térmica e/ou seletividade. Desta forma, um modelo dinamice do reator € importante para o
estudo da partida e dos efeitos de mudangas acidentais nas condi¢des de operagio. No
entanto, no caso de reatores cataliticos trifasicos, a maioria dos trabalhos encontrados na
literatura trata do desenvolvimento de modelos estaciondrios (HERSKOWITZ ¢ SMITH,
1983; GIANETTO e SPECCHIA, 1991; SANTANA, 1999), enquanto poucos trabalhos
tratam da modelagem dinémica (JULCOUR et al., 1999).

JULCOUR et al. (1999) examinaram numericamente a concentragio transiente e
perfis de temperatura obtidos em um fluxo ascendente co-corrente durante a consecutiva
hidrogenacio de 1,5,9-ciclododecatrieno (CDT) sobre um catalisador 0,.5% Pd/AlO3; em
um reator trifasico de leito fixo e investigaram a estabilidade térmica do reator e as
respostas transientes do sistema a mudancas nas taxas de fluxo. Foi escolhido um modelo
heterogéneo ndo-isotérmico para avaliar as imitacbes de transferéncia de massa ¢ energia
nas interfaces gés-liquido e liquido-sélido bem como as trocas de calor através das paredes
do reator, incluindo o balango térmico do fluido refrigerante. As seguintes hipéteses foram
assumidas para a formulagio do modelo: os gradientes radiais foram desprezados; a
vaporizagio dos componentes orginicos nio foi considerada; a transferéncia de calor com o
interior da parede do reator foi assumida ocorrer através da fase liquida somente, nfio
considerando a resisténcia a difusdo dentro da particula do catalisador; para a fase gasosa
foi assumido plug flow; mas foram levados em conta os efeitos da dispersdo axial do
liquido. O modelo consistiu de equacgdes diferenciais parciais e algébricas que foram
discretizadas por Colocacio Ortogonal ¢ resolvidas pelo método das linhas. JULCOUR et
al.(1999) concluiram que a modelagem din&mica € confidvel para a descricdo da partida da
reacdo bem como para as respostas i variacfo da taxa de fluxo de gas e liquido em

condi¢Bes normais de trabalho e que o modelo desenvolvido ndio é capaz de predizer
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corretamente a formacdo de pontos quentes no reator e necessita de melhorias, talvez a
consideracio da resisténcia da transfer€ncia de calor ¢ massa dentro dos poros do

catalisador.

Segundo LANGE et al. (1999), aplicacdes comerciais tipicas de reatores de leito
gotejante, sob © regime de estado estaciondrio, podem ser encontradas na indistria
petroquimica, envolvendo principalmente hidrogenacdo e oxidacio de compostos
orgénicos. As particulas de catalisador que ndo sfic completamente molhadas ¢ a
influéncia daquelas totalmente molhadas nos reatores de leito gotejante t&m recebido
considerdvel aten¢do. O desempenho de reatores de leito gotejante pode ser afetado por
muitos fatores, tais como transferéncia de massa na interface, difusfo intraparticula,
dispersdo axjal ¢ molhagem incompleta do catalisador. A resisténcia a transferéncia de
massa entre as fases afeta a taxa da reacio global e a conversio.

LANGE et al. (1999} desenvolveram um modelo baseado na dispersio axial para
predizer o desempenho global do reator de leito gotejante com catalisador parcialmente
coberto pelo liquido, condiclo na qual o termo adicional de resisténcia 2 transferéncia de
massa gas-solido precisa ser incorporado. O modelo heterogéneo utilizado consiste de
balancos de massa e entalpia, no estado dindmico, dos componentes da reag@o dentro do
gas, do liquido e do leito catalitico. Foi feita uma simulagc@io do desempenho do reator com
o desenvolvimento do modelo heterogéneo dinimico de leito catalitico gotejante trifasico.
Foi feita também uma comparag@o entre as simulacdes da convers@o no estado estacionario
e aguelas simulagOes no estado nAo-estaciondrio. As conversdes preditas pelo modelo
heterogéneo dinmico foram significativamente maiores do que as experimentais. O
aumento e a diminui¢do da molhagem do catalisador, a influéncia 6tima dos processos de
transferéncia de massa (gas-liquido, gas-sélido, liquido-solido), o desenvolvimento de mais
canais no leito catalitico sdo algumas das causas de melhoria do desempenho do reator. A
simulagdo com um modelo heterogéneo no estado ndo-estaciondrio demonstra que a
eficiéncia de molhagem teve forte influéncia na taxa de reacdo global e na conversio,
respectivamente. Para sisternas de reac@o catalitica especifica em reatores de leito
gotejante, o regime de operacdo periddico conduz ao melhor controle e 2 melhoria no

desempenho do reator.
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Segundo SALMI et al. (2000), no passado, os reatores trifisicos eram descritos com
modelos pseudo-homogéneos, nos quais a existéncia de diferentes fases era descartada: as
taxas da reagfio catalitica eram descritas com as concentragfes no liquido e as equagdes de
balanco global eram usadas para o liquido. A fase gasosa era descartada. No entanto, uma
descrigfo realistica dos reatores cataliticos trifasicos deve ser baseada nas caracteristicas de
transferéncia de massa e calor do sistema, isio €, em modelos cinéticos, modelos de
transferéncia de calor e massa para as fases gasosa e liquida bem como para as particulas do
catalisador. A maioria dos processos cataliticos trifdsicos ocorridos em reatores de leito
fixo € fortemente influenciada pela resisténcia difusional dentro da particula do catalisador.

No modelo para a particula do catalisador, as limitacGes de transferéncia de massa
do lado do liquido no filme gis-liquido e dentro da particula do catalisador tem grande
relevncia. Para a transferéncia de calor, as resisténcias do filme s3o muito importantes ji
que a transferéncia de calor dentro do catalisador sélido € rdpida. Nesse modelo todas as
resisténcias sfo incluidas nas equagdes do balango.

Um modelo heterogéneo para reatores trifisicos consiste de equacdes de balango
para a particula do catalisador, para a fase liquida e para a fase gasosa. Os autores
assumiram que as reagOes ocorrem na superficie do catalisador sélido, isto €, dentro dos
poros do catalisador e reagGes ndo cataliticas procedem no liquido e na fase liquida
existente dentro dos poros. Nenhuma reag#o ocorre na fase gasosa.

SALMI et al. (2000) desenvolveram modelos para dois tipos de reatores: reator
batelada e reator de leito fixo. O modelo do reator batelada considera somente o balanco da
fase liquida. O modelo para leitos fixos considera o balanco de massa para as fases gasosa e
liquida. A fase gasosa estd em plug-flow, implicando que os efeitos de dispersdo axial sdo
descartados. Para componentes ndo voldteis, o balanco de massa na fase gasosa € ignorado.
O modelo utilizado gerou um sistema de equacbes diferenciais parabdlicas parciais que
foram convertidas a equagdes diferenciais ordinarias pelo método das diferencas finitas.
Foram apresentados casos estudo de processos trifisicos de hidrogenagio e oxidagdo que
comprovaram a importincia da resisténcia & transferéncia de massa na particula do

catalisador bem como a dinimica das diferentes fases presentes nos reatores trifasicos.
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2.8, Conciusges

Este capitulo mostrou a importéncia do estudo dos reatores trifasicos, a sua ampla
utilizacfo na inddstria ¢ alguns trabalhos estudando a sua modelagem matemitica.

O préximo capitulo mostra a modelagem dindmica do reator de lama trifasico, caso
de estudo considerado neste trabalho, aplicada a4 reagBo de hidrogenacio do o-cresol

formando como produto o 2-metil-ciclohexanol.
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CAPITULO 3 - Modelagem Matematica

Este capitulo trata-se da modelagem cinética ¢ da modelagem matematica dinmica
usadas para representar a reacdo de hidrogenacio do o-cresol formando como produto o 2-
metil-ciclohexanol, realizada em um reator de lama tubular na presenca de catalisador &

base de niquel (INiSG»).

3.1. Modelagem Dindmica do Reator de Lama Trifasico

O modelo usado neste trabalho € o modelo desenvolvido por TOLEDO (2001) o
qual considera como caso estudo a reacfio de hidrogenagdio do o-cresol formando como
produto o 2-metil-ciclohexanol, realizada em um reator de lama agitado na presenca de
catalisador 2 base de niquel {NiSO;). Este modelo € baseado em uma reagio simples e de
cinética conhecida, podendo ser facilmente adaptado a outras reagdes de hidrogenacdo.

A estequiometria da reagio de hidrogenacio do o-cresol utilizada € representada da

seguinte forma:

3 H,(g)+C,H,0HCH,(I)— C,H ,,OHCH,(I)

O modelo cinético € 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, e sendo a reacdo superficial o passo limitante da taxa de reac8o
(SANTANA, 1995).

A taxa de reacdo € dada pela seguinte expressao:

K, E:CCp
(1+KACA)(1+KBCB) G-D

onde:

C4 =concentragao de hidrogénio, kmoi/m3;
Cg =concentragdo de o-cresol, kmoV/m®;

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

15



Capitalo 3 - Modelagem Matemaética

K, = constante do equilibrio de adsorgio do hidrogénio, m*/kmol;
K = constante do equilibrio de adsorcio do o-cresol, m3MnoE;

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

As constantes sdio fungBes da temperatura, dadas por correlacdes do tipo lei de
Arrhenius {HICHRI et 41,1991 :

k= Aexp(———?——] ©-2)
RT
N _E (3.3)
K,=A exp( RT]
X, = 4, SXP(_ E, J (3.4)
RT

Onde T € a temperatura absoluta e R ¢ a constante universal dos gases perfeitos. Os

valores das constantes sdo apresentados na Tabela 1 a seguir.

Tabela 3.1 - Parmetros Cinéticos (TOLEDQ, 2000)

A =5.4x10° E = 82220
A; =10.55 E, = 5003
A, =7.54x10" E; = 16325

TOLEDO (2000) desenvolveu vérios modelos dindmicos representativos de um
reator de lama trifdsico baseados no modelo estaciondrio desenvolvido por SANTANA
{1999). Os modelos consistemn de equagdes de balango de massa e de energia para as fases
liquida e gasosa e para a particula de catalisador, além do balango para o fluido
refrigerante. |

O modelo matematico utilizado neste trabalho considera os balancos para as fases
gasosa, liquida e sdlida e desconsidera a resisténcia a difusdo na particula de catalisador.
Geralmente, nos reatores de lama, desconsidera-se a equagdo do catalisador devido sua
reduzida dimensfo. Porém, neste trabatho ela serd considerada para garantir maior precisdo
do comportamento dindmico do reator (TOLEDO, 2000).

Para o desenvolvimento de tal modelo foram adotadas as seguintes hipdteses:
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L

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

8

suspensdo (liguido+sdlido) homogénea, considerada como um pseudo-fluido;

variacOes de pressdo despreziveis;

8

reacdo do tipo A(g) + vB(1) — vC{l} acontecendo no catalisador e com cinética
dependente das concentragdes de Ae B;

e 1o ocorre mudanca de fase no sistema.

Estas hipoteses foram adotadas com o intuito de simplificar a formulagéo do
modelo, porém sem comprometer a representagio do reator. Estas hipdteses s3o assumidas
na maioria dos trabalhos encontrados na literatura descritos no item 2.4.2. A utilizaco de
um modelo constando de sofistica¢des como a ocorréncia de mudanca de fase no sistema €

uma proposta para trabalhos futuros.

O modelo €, entdo, dado pelas seguintes equagSes de balango:

I - Balangos para a fase fluida

= Balanco de massa do reagente A na fase gasosa:

aAg _ Deg agAg ug aAg ( ) .
°s ot L’ 9z° L 9z Kyl aa (A -4 3.1
D., 0A
Condiges de contorno: ig azg B =Ug(Ag - Agf)
24, »
dz |, _,

= Balanco de massa do reagente A na fase liquida:

D, 34 u .
e e ARNOD S AR 62)
D, dA
Condigdes de contorno: f%j =u,{A, -A,)
z={)
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A |
dz

=0
z=1

= Balanco de massa do reagente B na fase liguida:

e BBI _ Dei 8231 _Eé_ 8B;
Ya 12 w1 L&

-(Kig ) 21 (B -BY)

Condi¢des de contomno:

= Balanco de energia na fase fluida:

JT (_Egkg% A)a% (agpg g U+ P C u)a'r
(Egﬂgcpg‘*'ﬁlf}lcp})‘ét%: HLZ b azz, S gL 1 ol Y o

4U
+hg ag(Tg -T) - ”f"ﬁ"(T‘Tr}
3

Condigdes de contomo:

g A +E A
—(mgmil:el—_)ggi ;('Sg pg Cpg ug TE B Cpl u})(T“’i})
ol

ot
dz

z=1

s Balanco de energia do fluido refrigerante;

9, P Cort O, | 4U

S T O LT,
P Gor gy L & p oW

Condigdo de contorno: T, =T, z=0

(3.3

(3.4)

(3.5)
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IT — Balancos para a fase solida

= Balanco de massa para o reagente A na fase sélida:

P (1-
- )ss%r(&sms(& a8 m )
Ares

» Balanco para o reagente B na fase sélida:

- 2= (s By WBS)-"(?DS Ry(Ay BT

ef

=« Balango de energia na fase sélida:

(1-€)p, (AHR)

dT
(1-g)pg Cps“é’"f':hs 2 (T, -T)+ Ryy(Ag,Bg, Tp)

ref
Onde:
a area interfacial, m‘I;
A concentracio do componente A, kmol/m®;
B concentragdo do componente B, kmol/m3;
Cp capacidade calorifica, kl/kg K;
De difusividade méssica efetiva, m%s;
Dy didmetro do reator;
h coeficiente de transferéncia de calor, k/m” s K;
K coeficiente de transferéncia de massa entre fases, cm/s;

L comprimento do reator, mt;

posicdo radial da particula adimensional;
Rp  raio da particula, m;
T temperatura, K;

Tr temperatura do fluido refrigerante, K;

u velocidade linear, m/s;
U coeficiente global de transferéncia de transferéncia de calor, KI/m?s K;
z posi¢fo axial adimensional no reator;

(3.6}

(3.7

(3.8)
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AHgr calor de reacio, kJ/kmol;

R, taxa de reacdo, kmol/kg catalisador.s;

porosidade ;
A condutividade térmica, ki/m s K;
v coeficiente estequiométrico;

o} densidade, kg/m”.

Subscritos:

A componente A
B componente B
f alimentagao;

g fase gasosa;

gl gas-liquido;

] fase liquida;

Is liquido-sélido;

P particula;

s sélido.
Sobrescrito:
$ superficie da particula.

As equacdes do balanco descritas acima sdo do tipo equagdes diferenciais parciais €
equacdes diferenciais ordindrias. Para que o modelo possa ser resolvido, € necessidrio que as
equacdes diferenciais parcials sejam convertidas em equagOes diferenciais ordindrias, por
algum método de discretizacfo. Para tanto foi utilizado o método da Colocagdo Ortogonal.
A escolha deste método € justificada pela sua facilidade de implementagdo, o que o torna
muito aplicado em problemas de Engenharia Quimica. A otimizagdo da escolha dos pontos
de colocacfio requer menos termos de expansao se comparados com 08 requeridos pelo
método de colocacdo. Quando comparado com os métodos de Garlekin ou dos Minimos
Quadrados, exige menor esforco na manipulacdo de expressdes algébricas j& que ndo

necessita de solucfio de integrais (TOLEDO, 2000).
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O sistema de equag¢bes gerado pela aplicagio do método da Colocagdo Ortogonal foi
resolvido usando o pacote DASSL, que € especifico para sistemas algébrico-diferenciais e

com natureza rigida (stiff).

3.2. Conclusoes

Este capitulo apresentou a modelagem dindmica do reator de lama trifdsico no qual
ocorre a reagdo de hidrogenagdo do o-cresol formande como produto o Z-metil-
ciclohexanol. A partir do modelo disponivel e suas equacdes resolvidas, as varidveis de
processo podem ser identificadas, e € possivel proceder a aplicagio das técnicas de controle
e otimizacio que foram propostas. Antes, porém, ¢ npecessario fazer um estudo do
comportamento dinidmico do processo a fim de se identificar as suas varidveis mais
importantes e as varidveis de entrada que t8m maior influéncia sobre uma varidvel de safda

especifica. Este estudo ser feito no proximo capitulo.
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CAPITULO 4 - Estudo do Comportamento Dindmico do Reator

Este capitulo apresenta um estudo do comportamento dinfmico do reator trifdsico,
identificando as varidveis de entrada que tém maior influéncia sobre as varidveis de saida,
podendo-se, assim, determinar possiveis estruturas de controle para o processo. Também é
apresentado um planejamento fatorial que determina as varidveis mais importantes do
processo e que serd utilizado na etapa de construcdo do modelo estatistico para a

otimizacao do reator trifsico.

4.1. Avaliac@o da influéncia das varidveis de entrada sobre as variaveis de saida

O estude do comportamento dindmico do reator de producio de 2-metil-
ciclohexanol tem como objetive determinar as varidveis do processo que precisam ser
medidas, manipuladas e controladas para constituir uma estrutura de controle vidvel para o
Processo.

Para tanto, € feita uma andlise das varidveis de saida a partir de perturbagdes nas
varidveis de entrada, utilizando um programa computacional feito em Fortran para a reag¢do
de hidrogenacdo do o-cresol.

Antes de partir para o estudo do comportamento dindmico do processo € importante
fazer um comentério sobre a formacio de pontos quentes ern reatores trifasicos.

Como ja foi dito anteriormente, reatores trifdsicos apresentam um problema de
formacio de pontos quentes, que s30 pontos onde ocorre a maxima temperatura ao longo do
comprimento do reator, sendo mais comuns em reatores de leito fixo. A sua existéncia e
localiza¢do dependem do tipo de reator e das condi¢des operacionais ¢ da alimentagfo. A
formacgfio de pontos quentes pode levar a desativagdo total ou parcial do catalisador e &
diminuicdo da eficiéncia do reator, além de representar um risco a seguran¢a de operagao
do mesmo.

O estudo do comportamento dindmico seria importante meio de se identificar a
existéncia e onde ocorrem esses pontos quentes. Para identificar se ocorre a formacio de
pontos quentes no reator de hidrogenagiio do o-cresol, COSTA (2001) determinou os perfis

de temperatura ao longo do comprimento do reator mostrando que a temperatura € sempre
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mais alta na entrada ou na saida do reator. A previsdo do modelo mostra que a variac@o da
temnperatura ao longo do reator nfio ¢ demasiadamente grande e o controle usando somente
um ponto de medida da salda do reator j4 deve ser eficaz.

Feita essa consideragfo, pode-se partir para o estudo do comportamento dindmico
do reator, definindo-se, primeiramente, as varidveis de entrada e saida relevantes do
Processo.

Como varidveis de entrada, foram consideradas as seguintes:

ug velocidade linear do gés (m/s)

ul velocidade linear do liquido (m/s)

ur velocidade linear do fluido refrigerante(m/s)

Agf  concentracdo de hidrogénio na fase gasosa na alimentacio

do reator { kmol/m’ )

Alf  concentracdo de hidrogénio na fase liquida na alimentagio
do reator ( kmol/m’ )

BIf concentra¢do de o-cresol na fase liquida na alimentacio
do reator { kmol/m’ )

Tf temperatura de alimenta¢do do reator (K)

Trf temperatura de alimentac@o do fluido refrigerante (K)

Como varidveis de saida, foram consideradas as varidveis de maior interesse para
um esquema de controle; sdo elas:
T temperatura de saida do reator (K)

BI concentracdo de o-cresol na fase liquida na saida do reator ( kmol/m® )

Foram feitas perturbacdes de + 10% e de = 25% nas varidveis de entrada a fim de se
verificar a influéncia das mesmas sobre as varidveis de saida.

Foram plotados graficos mostrando os perfis das vanaveis de saida T e Bl em
funcdo do tempo para as perturbagées de + 10% e de = 25% em cada vanavel de entrada.

Foram feitos também célculos do desvio percentual da varidvel de saida analisada
em relagdo ao seu valor inicial para a perturbacfo de = 10% em cada varidvel de entrada.

Foi considerado gue uma varidvel de entrada nfo exerce nenhuma influéneia sobre as
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variaveis de saida quando os valores do desvio percentual sdo inferiores a 3%. Entre 3 e 7%

a influéncia é fraca e acima de 7% a influéncia € forte.

4.2. Variavel de saida analisada: Temperatura de saida do reator (1)

a) Perturbagdo em ug (velocidade linear do gds)

ugl(+25%) = 2.25

ug(+10%) = 1,98

T (K}

ugl-10%) = 1,62

ug(-25%)= 1,35

200 400 600 800 1000
Tempo {s)

Figura 4. 1- Efeito de ug na temperatura de safda do reator

Nota-se, na Figura 4.1, que a velocidade linear do gés (ug) tem efeito direto sobre a
temperatura de saida do reator (T) pois um aumentando-se ug, T também aumenta.
Verifica-se também que este efeito € fraco, pois ao se perturbar a velocidade linear do gas
(ug) em £10% e em +25%, € pequena a varia¢ao na temperatura de saida do reator (T).

A conclusdo grafica pode ser comprovada pela andlise em termos de desvio
percentual fazendo, apds a perturbacio, a diferenca entre a temperatura de safda final (Tfin)

e a temperatura de saida inicial (Tini) em relac@o & temperatura de saida inicial (Tini):

» Para a perturbacdo de +10% em ug
(Tfin-Tini)* 100/ Tini = (539,17498-539,11828) * 100/ 539,11828 = 0,01052%
» Para a perturbagdo de -10% em ug
(Tfin-Tini) * 100/ Tini = (539,0477-539,11828) * 100/ 539,11828 = -0,01309%

Percebe-se que a variagido da temperatura de saida do reator, apés a perturbacio de

+10%, é de apenas 0.01052% e, apés a perturbaggio de -10%, € de apenas 0,01309%, o gue
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leva 2 conclus@io de que a velocidade linear do gds {ug) nio tem influéncia sobre a

temperatura de saida do reator (T) para estas condi¢des operacionais.

b) Perturbagde em ul (velocidade linear do liguido)

ul (+25%) = LOOE-2

Pt ul (+10%) = 8,80E-3

537,04 ul (-25%) = 6.00E-3
536.5 T ey : :
G 200 400 600 300 1600
Tempo (5)

Figura 4. 2 - Efeito de ul na temperatura de safda do reator

Analisando-se a Figura 4.2, € possivel perceber que o efeito da velocidade linear do
liguido (ul) sobre a temperatura de saida do reator (T) € direto, pois um aumento em ul
ocasiona um aumento em T. Percebe-se também que este efeito € fraco, pois ao se perturbar
a velocidade linear do liquido (ul), a variagcfio na temperatura de sajda do reator (T) €
pequena.

A conclusdio grafica pode ser comprovada pela andlise em termos de desvio
percentual fazendo, apds a perturbacio, a diferenga entre a temperatura de saida final (Tfin)

e temperatura de saida inicial (Tini) em relacdo a temperatura de saida inicial (Tini):

» Para a perturbacdo de +10% em ul
(Tfin-Tini)*100 / Tini = (539,64220-539,11828) * 100/ 539,11828 = 0,09718%
» Para a perturbacdo de -10% em ul
(Tfin-Tini)*100 / Tini = (539,45461-539,11828) * 100/ 539,11828 = 0,06238%
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Observa-se que o desvio percentual da temperatura de saida € de apenas 0,09718%
apdés a perturbagiio de +10% em ul, e de 0,06238% apés a perturbaciio de -10%,
confirmando que a velocidade linear do liquido (ul) nfo tem influéncia sobre a varidvel de

saida (T).

¢} Perturbacdo em ur (velocidade linear do fluido refrigerante}

541,04

ur (-25%) = 1.75E-3

540.5 4
540,64
3395

539.04

F(K)

538,59

338,01

5375 T T v r———
0 200 400 600 800 1000

Tempo (s}

Figura 4. 3 - Efeito de ur na temperatura de saida do reator

» Para a perturbagdo de +10% em ur
(Tfin-Tini)*100 / Tini = (538,68243-539,11828)*100 / 539,11828 = -0,08084 %
» Para a perturbagdo de -10% em ur

(Tfin-Tini}*100 / Tini = (539,63149-539,11828)* 100/ 539,11828 = 0,09519 %

Analisando-se a Figura 4.3 para as perturbagdes de x10% e de +25%, nota-se que o
efeito de ur sobre T € indireto, pois aumentando-se ur, T diminui, A andlise grafica e a os

baixos valores dos desvios percentuais da varidvel de saida (T') para as perturbagdes de 10

% na varidve] de entrada (ur), nos leva a concluir que a velocidade linear do fluido

refrigerante (ur) ndo tem influéncia sobre a temperatura de saida do fluido refrigerante (T).
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d) PerturbagGo em Agf (comcentracdo de hidrogénio na fase gasosa na
alimentacdo do reator)

541.5
sal04 Agf (+25%) = 1.875E-3
540,5 - LT
sa00d 7 Agt {+10%) = 1 65E-3
53053/

g 590N

= 53854 %
532.0] \.\ Agf (-10% = 1.35E-3
537,54 \'\.\
5370 T R (BH I TIBES
536,5 , , : .

0 200 400 600 800 1000
Tempo (s)

Figura 4. 4 - Efeito de Agf na temperatura de saida do reator

» Para a perturbacdo de +10% em Agf
(Tfin-Tini)*100 / Tini = (539,85787-539,11828) * 100/ 539,11828 = 0,13718 %
» Para a perturbagdo de -10% em Agf
(Tfin-Tini)*100 / Tini = (538,31678-539,11828) * 100/ 539,11828 = 0,14867 %

Pode-se observar que os desvios percentuais em relagiio aos anteriores séo maiores,
mas ainda continuam baixos para que a varidvel de entrada (Agf) pudesse influenciar a
variavel de saida (T). Também pela andlise da Figura 4.4, pode-se perceber que a
concentracio de hidrogénio na fase gasosa na alimentac@io do reator (Agf) ndo exerce

influéncia significativa sobre a temperatura de saida do reator (T).
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e) Perturbagdo em Alf (concentracdo de hidrogénio na fase liquida na
alimentacdo do reator)

914 AX (+25%)=1,8758-3
539,13 e
e AJF (+10%)=1,655-3
.
5391245
—~ y
S A,
o SIS N Alf (-109%)=1.35E-3
.
530004 T
Al (25%e: 1,1 25E-3
530,00 R ! E =
¢ 200 400 600 800 1000
Fempo (s}

Figura 4. 5 - Efeito de Alf na temperatura de saida do reator

» Para aperturbacdo de +10% em Alf

(Tfin-Tini)*100 / Tini = (539,12528-539,11828)* 100/ 539,11828 =0,001298 %
» Para a perturbagdo de -10% em Alf

(Tfin-Tini)*100 / Tini = (539,11127-539,11828)*100 / 539,11828 =-0,001300 %

Analisando-se a Figura 4.5 e observando-se que os valores dos desvios sdo muito
baixos, pode-se concluir que a concentra¢fo de hidrogénio na fase liquida na alimentag@o

do reator (Alf) nfo tem nenhuma influéncia sobre a temperatura de saida do reator (T).
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[} Perturbacdo em BIf (concentracdo de o-cresol na fase liguida na alimenragdo
do realor)

5434

542 BIf (+25%) = 3.0E-2

BIf (+16%) = 2,04E-2

2

o 5384

i ] S BIf (-10%) = 2.16E-2
5374 g
5364 Bif (25%) = L 352
535 1 T T T }

0 200 00 600 800 1000
Tempo ()

Figura 4. 6 - Efeito de BIf na temperatura de saida do reator

» Para a perturbacdo de +10% em BIf

(Tfin-Tim)*100 / Tini = (540,25155-539,11828) * 100/ 539,11828 = 0,21021 %
» Para a perturbacdo de -10% em BIf

(Tfin-Tini)*100 / Tini = (§37,97857-539,11828) * 100/ 539,11828 =-0,21140 %

Os valores dos desvios percentuais sd0 um pouco maiores do que os anteriores, mas
nao o suficiente para que BIf exerca alguma influéncia sobre T. A Figura 4.6 ilustra essa
afirmacfo, pois a variacio da temperatura de saida do reator (T) € muito baixa quando a
varigvel BIf € perturbada em £10% e +25%. Portanto, a concentragio de o-cresol na fase
liquida na alimentagdo do reator (BIf ) nfo exerce influéncia sobre a temperatura de saida

do reator (T).
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g) Perturbacdo em Tf (temperatura de alimentacdo do reator)
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Figura 4. 7 - Efeito de Tf na temperatura de saida do reator

» Para a perturbagdo de +10% em Tf
(Tfin-Tini)*100 / Tini = (582,17736-539,11828) * 100/ 539,11828 = 7,98694%

» Para a perturbagdo de -10% em Tf
(Tfin-Tini)*100 / Tini = (495,76853-539,11828) * 100/ 539,11828 = -§,04086%

Como pode ser observado, os valores de desvio percentual para perturbagdes de
+10% em Tf sdo maiores que 7%. o que implica que a temperatura de alimentacéo do reator
(Tf) tem forte influéncia sobre a temperatura de saida do reator (T), como pode ser visto na

Figura 4.7 que também mostra o efeito direto da perturbagiio de +25%.
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h} Perturbagdo em Trf (temperatura de alimentagdo do fluido refrigerante)
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Figura 4. 8 - Efeito de Trf na temperatura de saida do reator

» Para a perturbagdo de +10% em Trf
(Tfin-Tin1}*100 / Tini = (556,17259-539,11828) * 100/ 539,11828 = 3,16337%
» Para a perturbacdo de -10% em Trf
(Tfin-Tini)*100 / Tini = (522,02574-539,11828)*100 / 539,11828 = -3.17046%

Como os valores dos desvios percentuais s3o maiores que 3% e menores que 7%
pode-se afirmar que a temperatura de alimentacdo do fluido refrigerante (Trf) tem
influéncia fraca sobre a temperatura de saida do reator (T). Esse efeito € ilustrado pela
Figura 4.8, que mostra também que o efeito de Trf sobre T € direto, j4 que um aumento em

Trf acarreta um aumentoem T.
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4.3.Varigvel de Saida: Concentracfio de o-cresol na fase liguida na saida do reator (Bl)

a) Perturbacdo em ug (velocidade linear do gds)
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Figura 4. 9 - Efeito de ug na concentragdo de o- cresol na saida do reator

» Para a perturbagdo de +10% em ug
(Tfin-Tini) * 100/ Tini = (0,01294-0,01299) * 100/ 0,01299 = -0,38491%

» Para a perturbacgiio de -10% em ug
(Tfin-Tini) * 100/ Tini = (0,01306-0,01299) * 100/ 0,01299 = 0,53888 %

O efeito da velocidade linear do gés (ug) na concentracio de o-cresol na fase
liquida na saida do reator (Bl) pode ser observado na Figura 4.9. Nota-se que ndo ha
variacdo relevante na concentragio de o-cresol na fase liquida na saida do reator (BI).

O cilculo do desvio percentual da varidvel de saida Bl, quando sfo feitas
perturbaces de £10% na varidvel de entrada ug, forneceu valores abaixo de 3%. Isto nos
leva & conclusio de que a velocidade linear do gis (ug) nfo tern nenhuma influéneia sobre a

concentragio de o-cresol na fase liquida na saida do reator (BI).
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b) Perturbacdo em ul (velocidade linear do liguido)
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Figura 4. 10 - Efeito de ul na concentragio de o- cresol na saida do reator

» Para a perturbacdo de +10% em ul
(Tfin-Tini} * 100/ Tini = (0,01354-0,01299) * 100/ 0,01299 = 4,23403 %

» Para a perturbacdo de ~-10% em ul
(Tfin-Tini) * 100 / Tini = (0,01240-0,01299) * 100 / 0,01299 = -4,54195 %

A Figura 4.10 mostra que o efeito da varidvel de entrada ul sobre a varidvel de saida
B1 € direto, pois aumentando-se ul, h4 também um aumento em Bl. Pode ser visualizada
uma pequena variacio em Bl quando sfo feitas perturbacdes de £10% e de £25% em ul.

Pelo calculo do desvio percentual foi observada uma variagio em Bl entre 3 ¢ 7%, 0
que leva a conclusdo de que a velocidade linear do gds (ul) exerce uma influéncia fraca

sobre a concentragiio de o-cresol na fase liquida na saida do reator (Bl).
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¢) Perturbagdo em ur (velocidade linear do fluido refrigerante)
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Figura 4. 11 - Efeito de ur na concentragfo de o-cresol na saida do reator

» Para a perturbacdo de +10% em ur
(Tfin-Tini) * 100/ Tini = (0,01305-0,01299) * 100/ 0,01299 = 0,46189 %

» Para a perturbacdo de -10% em ur
(Tfin-Tini) * 100/ Tini = (0,01293-0,01299) * 100/ 0,01299 = -0,46189 %

A Figura 4.11 mostra o efeito da varidvel de entrada ur sobre a varidvel de saida Bl.

Percebe-se que a0 se fazer perturbacdes de £10% e £25% em ur, a variavel Bl praticamente

nao sofre alteragao.
Fazendo-se o cilculo do desvio percentual, foram encontrados valores abaixo de

3%, o que comprova que a velocidade linear do gas (ur) ndo tem nenhuma influéncia sobre

a concentragio de o-cresol na fase liquida na safda do reator (Bl).

]
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d) PerturbacGo em Agf (concentracdo de hidrogénio na fase gasosa na
alimentacdo do reator)
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Figura 4. 12 - Efeito de Agf na concentragio de o-cresol na saida do reator

» Para a perturbacdo de +10% em Agf

(Tfin-Tini) * 100/ Tini = (0,01226-0,01299) * 100/ 0,01299 =-561571 %
» Para a perturbacdo de -10% em Agf

(Tfin-Tini) * 100/ Tini = {0,01378-0,01299) * 100 / 0,01299 = 6,08160 %

A Figura 4.12 mostra que o efeito da varidvel de entrada Agf sobre a variavel de
safda Bl € indireto, pois diminuindo-se Agf, Bl aumenta. Pode-se notar também que as
perturbacdes de £10% e +25% em Agf, provocam efeito pequeno em Bl

Fazendo-se o calculo do desvio percentual, foram encontrados valores entre 3 € 7%,
o que confirma que a concentragdo de hidrogénio na fase gasosa na alimentago do reator
(Agf) tem influéncia fraca sobre a concentragdo de o-cresol na fase liquida na saida do

reator (B},
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e) Perturbacdo em Alf (concentracdo de hidrogénio na fase liguida na
alimentagdo do reator)
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Figura 4. 13 - Efeito de Alf na concentragio de o-cresol na saida do reator

» Para a perturba¢do de +10% em Alf

(Tfin-Tini) * 100/ Tini = (0,01299-0,01299) * 100/0,01299 =0 %

» Para a perturbagdo de -10% em Alf

(Tfin-Tini) * 100 / Tini = (0,01300-0,01299) * 100/ 0,01299 = 0,07698%

A Figura 4.13 mostra o efeito da varidvel de entrada Alf sobre a varidvel de saida
Bl. Percebe-se claramente que ao se fazer perturbagdes de £10% e +25% em Alf, a varidvel
BI permanece praticamente inalterada.

De acordo com o calculo do desvio percentual, a variagdo em Bl é inferior a 3%, o
que confirma que a concentragao de hidrogénio na fase liquida na alimentac&o do reator Alf
niio tem a minima influéncia sobre a concentragdo de o-cresol na fase liquida na saida do

reator (Bl).
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f}  Perturbacic em Bif {concentracdo de o-cresol na fase liquida na alimentacdo

do reator)

Bif (+25%)=3.00E-2

-"'
-

BY (+10%)=2.64E-2

Bi (Kmob’mj)

BY (-10%)=2,16E-2

ey

Bif {-25%=1,80E-2

0 00 400 600 800 1000
Tempo (s}

Figura 4. 14 - Efeito de Bl na concentragio de o- cresol na saida do reator

» Para a perturbacdo de +10% em BIf

(Tfin-Tini) * 100/ Tini = (0,01425-0,01299) * 100/ 0,0129% = 9,65977%

» Para a perturbagdo de -10% em Bif
(Tfin-Tini) * 100/ Tini = (0,01173-0,01299) * 100/ 0,01299 = -9,69977 %

A Figura 4.14 mostra que o efeito da varidvel de entrada BIf sobre a varidvel de
saida Bl € direto, j4 que um aumento em BIf, ocasiona um aumento em Bl. Nota-se também
que perturbagdes de £10% e £25% em BIf, provocam um efeito forte sobre Bl

O desvio percentual de Bl € superior a 7%, o que confirma que a concentragio de o-

cresol na fase liquida na alimentagio do reator (BIf) tem forte influéncia sobre a

concentragéb de o-cresol na fase liquida na saida do reator (Bl).
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g) Perturbacdo em Tf (temperatura de alimentacdo do reator)
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Figura 4. 15 - Efeito de Tf na concentracio de o-cresol na saida do reator

» Para a perturbagdo de +10% em Tf

(Tfin-Tini) * 100 / Tini = (0,00754-0,01299) * 100/0,01299 = -41,95535 %

» Para a perturbacdo de -10% em Tf

(Tfin-Tini) * 100 / Tini = (0,01871-0,01299) * 100/ 0,01299 = 4403387 %

A Figura 4.15 ilustra o efeito indireto da varidvel de entrada Tf sobre a varidvel de

safda Bl, pois como pode ser visto, um aumento em Tf, implica uma diminui¢do em BI, o

que significa que o aumento de Tf favorece a conversdo diminuindo a concentragio de o-

cresol na fase liquida na saida do reator (Bl). Nota-se também que perturbacdes de x10% ¢

+25% em Tf, provecam um efeito forte sobre Bl.

O desvio percentual de Bl ¢ muito superior a 7%, o que confirma que a temperatura

de alimentag3o do reator (TT) tem forte influéncia sobre a concentrag@o de o-cresol na fase

liquida na saida do reator (Bl).
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h} Perturbagdo em Trf (temperatura de alimentacdo do fluido refrigerante)
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Figura 4. 16 - Efeito de Trf na concentracio de o-cresol na saida do reator

> Para a perturbagdo de +10% em Trf
(Tfin-Tini) * 100/ Tini = (0,01079-0,01299) * 100/ 0,01299 = -16.93610 %

» Para a perturbacdo de -10% em Trf
(Tfin-Tini) * 100 / Tini = (0,01523-0,01299) * 100/ 0,01299 = 17,24403 %

A Figura 4.16 mostra o efeito direto da varidvel de entrada Trf sobre a vanidvel de
saida Bl, j& que um aumento em Trf gera um aumento em Bl. Pode-se observar também que
as perturbagdes de +10% e x 25% em BIf provocam forte efeito sobre BL.

O desvio percentual de Bl € superior a 7%, o que confirma que a temperatura de
alimentacdo do fluido refrigerante (Ttf) tem forte influéncia sobre a concentragdo de o-

cresol na fase liquida na safda do reator (Bl).

4.4. Conclusio do Estudo do Comportamento Dindmico de Reator

O estudo do comportamento dindmico do reator analisou a influéncia das vanidveis
de entrada sobre as varidveis de saida quando as primeiras sofrem perturbagdes de £10% e
de £25%. Como varidveis de saida, foram consideradas a temperatura de saida do reator (T)

e a concentracio de o-cresol na fase liquida na safda do reator (Bl). Concluiu-se que a
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temperatura de salda do reator (T) sofre influéncia forte da temperatura de alimentag&o do
reator (Tf) e influéncia fraca da temperatura de alimentagio do fluido refrigerante (Trf).

A concentracgdo de o-cresol na fase liquida na saida do reator (Bl) sofre influéncia
fraca da velocidade linear do gés (ul) e da concentracio de hidrogénio na fase gasosa na
alimentac@o (Agf) e influéncia forte das seguintes varidveis: concentragio de o-cresol na
fase liquida na alimentagfo (BIf), temperatura de alimentac@o do fluido refrigerante (Trf) e
temperatura de alimentag@o do reator (T1).

Como pdde ser visto, as velocidades lineares dos reagentes e do fluido refrigerante
nio tém influéncia forte sobre a temperatura de saida do reator (T) nem sobre a
concentracdo de o-cresol na fase liquida na saida do reator (BI). Assim, as vazdes de
reagentes e de fluido refrigerante ndo podem ser consideradas como varidveis manipuladas.
Esta conclusdo se torna um inconveniente no estudo do controle da temperatura de saida do
reator, que teria um controle mais vidvel a partir da manipulagdo da vazdo de fluido
refrigerante.

E importante ressaltar que o modelo adotado aqui nfo considera mudanga de fase
dos fluidos reagentes nem do fluido refrigerante, sendo, para tanto, considerado que a
pressdo do sistema € suficiente para que n&o ocorra vaporizagio. Complexidade esta que
vem sendo estudada por TOLEDO (2001) e que poderd alterar ¢ comportamento do
processo de forma que as vazdes cheguem a ter influéncia sobre as varidveis de safda.

O maior desafio nos reatores trifdsicos, segundo SANTANA (1999), é a maior
conversio possivel do componente liquido. Assim, uma forma de controle seria sustentar a
concentracdo de o-cresol na safda do reator (Bl) como um valor fixo baixo, manipulando as
variaveis Blf, Tf e Trf. Porém, segundo JORGENSEN ¢ JENSEN (1989), medidas de
concentracic em tempo real sdo dispendiosas, além de ocasionar atrasos significativos.
Dessa forma torna-se mais vidvel controlar a temperatura controlando indiretamente a
concentragio. Assim sendo, uma possivel estrutura de controle seria a de controle da

temperatura tendo como varidveis manipuladas Tf e Trf.

4.5. Planejamento Fatorial

Posteriormente ao estudo do comportamento dindmico do processo, foi feito um

planejamento fatorial que também tem o objetivo de determinar as varidveis mais
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importantes no processo. Baseado em principios estatisticos, o planejamento fatorial
contribui para um estudo mais aprofundado do sistema considerade e € bastante aplicado
aos processos de Engenharia. Além disso, o uso da técnica de planejamento fatorial €
importante nesse trabalho, pois serd imprescindivel na etapa de construgfo do modelo
empiTico para a otimizacgfo do reator trifasico.

O planejamento fatorial consiste em determinar a influéncia de determinada varidvel
sobre uma outra varidvel de interesse. Para isso, € preciso definir as varidveis estudadas
(fatores), os valores dos fatores usados no estudo (niveis) e as respostas de interesse.

Um planejamento fatorial completo compreende a realizaciio de experimentos (ou
simula¢des) em todas as possiveis combinagSes dos niveis dos fatores. A representacdo
geral de um planejamento fatorial completo é dada por ¥, onde y é o néimero de niveis do
planejamento ¢ k é o nimero de fatores. O planejamento fatorial mais simples é o 2° por ser
avaliado em apenas dois niveis. As 2 combinacdes possiveis dos dois niveis podem ser
listadas na chamada matriz de planejamento.

Em planejamentos de dois niveis, os sinais (+) € (-) representam os niveis superiores
e inferiores avaliados, respectivamente. Quando os efeitos dos fatores passam de um nivel
para outro, sdo ditos efeitos principais ou efeitos de interacgfo.

O ndimero de fatores envolvidos em um planejamento fatorial completo, pode
muitas vezes ser grande, o que eleva o nimero de ensaios (simulagdes) a serem realizadas.
Por exemplo, com 8 fatores, ¢ necessario fazer 256 simula¢des em um planejamento
fatorial completo. Além disso, um ntimero alto de fatores aumenta a chance de que um ou
mais fatores ndo influenciem significativamente a resposta, seja através de efeitos
principais, seja através de efeitos de interagbes. Sendo assim, ndo se faz necessdria a
realizacdo de todos os experimentos (simulagfes) do planejamento compieto. Uma
alternativa ao planejamento fatorial completo é o planejamento fatorial fraciondrio que
permite fazer uma triagem das varidveis selecionando as mais importantes e usando um
niimero menor de ensaios (experimentos). Para fazer um planejamento fatorial completo
com 4 varidveis, seria necessdrio realizar 16 experimentos (simulagcdes). Uma fraciio meia
deste planejamento é representada por 2*', indicando ter 4 fatores, cada um com dois

niveis, mas apenas 8 ensaios (simnulagBes). Nota-se que o planejamento fatorial completo
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foi dividido por dois, 0 que é mostrado pelo —1 no expoente. Caso ele fosse dividido em

quatro partes, o expoente seria 4-2 e assim, sucessivamente (BARROS NETQO et al., 2001).

No estudo do reator considerado neste trabalho, estio presentes 8 varidveis de
entrada {considerando-se todas as varidveis de entrada no reator) e ¢ planejamento utilizado
é o planejamento fatorial fraciondric 2°* . Para realizé-lo sdo entfio feitas 16 simulacOes
mais uma, na gual os valores sio os do ponto central, perfazendo um total de 17
simulacdes.

As varnidveis de entrada consideradas sfo:

ug —velocidade linear do gas (m/s)

ul — velocidade linear do liquido (m/s)

ur — velocidade linear do fluido refrigerante(m/s)

Agf — concentragao de Hj na fase gasosa na alimentag@o do reator (kmol/m’)

Alf — concentragio de H; na fase liguida na alimentaco do reator (kmol/m®)

BIf - concentragfio de o-cresol na fase liguida na alimentagio do reator (kmol/m®)

Tf — temperatura de alimentagio do reator (K)

Trf - temperatura de alimentagéo do fluido refrigerante (K)

As respostas de interesse (considerando-se todas as varidveis de saida no reator) séo:
Ag - concentragdo de H; na fase gasosa na saida do reator (kmol/m3)

Al - concentracfio de H; na fase liguida na saida do reator (kmol/mB)

BI - concentragdo de o-cresol na fase liquida na saida do reator (kmol/m®)

T — temperatura de saida do reator (K)

Tr - temperatura de sajda do fluido refrigerante (K)

Os niveis + 1 usados no planejamento sfo dados pelos valores correspondentes a

perturbagdes de % 15% nos valores referentes ao ponto central, como mostra a Tabela 4.1,
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Tabela 4. 1 — Valores das varidveis nos niveis do planejamento.

Variavel (Fator) Nivel -1 Nivel O Nivel +1
ug 1,53 1,8 2,07

ul 6,80x10° 8,00 x10” 9.7 x10°

ur 4725 x107 5.0 %107 5,75 x107

Agf 1,27 x107 1,5x107 1,72 X107

Alf 1,27 10 1,5 x10” 1,72 x107

BIf 2.0x10° 24 %10 2.8 x107
Tf 459 540 621
Trf 425 500 575

A matriz do planejamento fatorial fraciondrio 2°* gerada pelo software Statistica, no

moédulo Experimental Design, ¢ mostrada na Tabela 4.2.

Tabela 4. 2 - Matriz do Planejamento Fatorial Fraciondrio 2**

'Simulacdo| ug ul ur Aef | Alf | BIf Tf Trf
i +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
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
15 -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 respostas encontradas para cada uma das 17 simulacdes mostradas na Tabela 4.3

abaixo sdo referentes aos valores das saidas no estado estacionério.
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Tabela 4. 3 - Respostas das Varidveis de Saida.

Simulacio Ag Al Bl T Tr
1 0,00141 0,00109 0,00408 632,1844 603,5466
2 (,00111 0,00093 0,00803 578,6490 503,6207
3 0,00167 0,00160 0,01626 493,5822 524,2666
4 0,00126 0,00124 0,02607 452,3844 443,0852
5 0.00170 0,00168 0,02479 450,519 438,8670
6 0,00123 0,00116 0,01512 504,0776 538,4894
7 0,00158 0,00141 0,00536 572,9185 516,9187
8 0,00105 0,00080 0,00465 627,1196 605,2543
9 0,00170 0,00168 0.01901 451,1554 438,7794
10 0,00119 0,00112 0,02304 496,5358 534,5948
i1 0,00137 0,00109 0,00803 390.8805 5276219
12 0,00099 0,00077 0.00462 625,3069 604,8349
13 0.00148 0,00130 0,00237 621,2800 5979172
14 0,00105 0,00087 0,01072 569,0457 498,7128
15 0,00161 0,00150 0,01890 504,7533 530,9895
16 0,00126 0,00124 0,01872 451,2427 443,1721
17 0,00135 0,00120 0,01299 539,1183 521,7688

As estimativas dos efeitos principais de cada resposta, dadas pelo Statistica, sio

mostradas na Tabela 4.4 abaixo, sendo os efeitos significativos (com 95% de confianga)

destacados em negrito.

Tabela 4. 4 — Estimativas dos Efeitos

Variavel Estimativas dos Efeitos Principais das Varidveis de Respostas
(Fator) Ag Al Bl T Tr
Ug 0,0000450 0,000042 -0,000131 0,1634 -0,3217
ul 0,0000325 -0,000055 0,001064 2,4562 1,2536
Ur 0,00001000 | 0,000022 0,000569 -1,8335 -5,2019
Agf 0,0004225 0,000402 -0,001521 1,6231 0,8928
Alf 0,0000000 -0,000005 -0,000251 0,2430 0,0053
BIf -0,0000475 | -0,000087 0,003849 . 3,1604 1,8341
Tf -0,0001975 | -0,000370 -0,014256 126,6326 70,7729
Trf -0,000050 -0,000100 -0,003961 48,4965 91,1394

Através da andlise da Tabela 4.4, verifica-se que todas as varidveis de entrada t€m
alguma influéncia sobre as varidveis de saida, com excecgio de Alf, que nio influencia
nenhuma safda. Considerando as varidveis de saida Bl e T como as de maior interesse em

um esquema de controle, tem-se que as varidveis de entrada que mais influenciam Bl s&o:
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ul, Agf, Blf, Tf e Trf, e as varidveis de entrada que mais influenciam T sdo: ul, ur, Agf, BIf,

Tf e Trf, sendo estas duas dltimas as de influéncia mais forte sobre T.

4.6. Conclusdes

Através do estudo do comportamento dindmico do processo, foi possivel identificar
as varidveis de saida que t€m a maior infiuéncia sobre as varidveis de saida, T (temperatura
de saida do reator) e Bl {concentracdo de o-cresol na saida do reator). Definiu-se como
principais estruturas de controle, o controle da temperatura, manipulando-se a temperatura
de alimentacdo dos reagentes (Tf) e o controle de Bl, manipulando-se a temperatura de
alimentac@o dos reagentes (Tf). Também foi feito um planejamento fatorial que identificou
as varidveis de entrada mais importantes para o processo € as varidveis de entrada mais
importantes para as saidas T e Bl

O capitulo 5 traz a proposta de estudo das principais estruturas de controle do
processo afravés de um tipo de controlador preditivo baseado em modelo, o Controle por

Matriz Dindmica (Dynamic Matrix Control — DMC).
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CAPITULO 5 - Controle de Processos

Neste capitulo € apresentado o desenvolvimento de um algoritmo baseado no
Controle por Matnz Dindmica (Dynamic Marrix Comtrol - DMC) para sistemas
monovaridveis (SI50), usado no controle do processo de hidrogenacio do o-cresol. E feita
uma revisio bibliografica sobre Controle Preditivo baseado em Modelo, enfocando o DMC.
Os resultados gerados da aplicacdo do controlador DMC ao processc de hidrogenacdo do o-
cresol considerando as estruturas de controle propostas pelo estudo do comportamento

dindmico do processo, sdo apresentados neste capitulo.

5.1. Controle Preditive baseado em Modelo

O controlador implementado ¢ baseado na filosofia do Dynamic Matrix Control
(DMC), um tipo de Controle Preditivo baseado em Modelo, para o qual também € feita uma

revisdo bibliogréfica.

A definigio 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 seguranga de operagdo do reator, a qualidade do produto desejado € a economia

de operacio do reator.

Um dos tipos de controle moderno mais empregados na inddstria de processos
atualmente € o Controle Preditivo baseado em Modelo (Model Predictive Control — MPC),

fato que motivou o emprego do mesmo nesta tese.

O Controle Preditivo baseado em Modelo (Model Predictive Control — MPC)
fundamenta-se no uso de um modelo dindmico do processo como parte do controlador. O
modelo é usado para predizer os valores futuros das safdas do processo durante um longo
periodo de tempo. Atualmente, as técnicas de controle preditivo baseado em modelo mais
robustas sdo aquelas fundamentadas na otimizagcdo de uma fungio objetivo quadrética

envolvendo o erro entre 0s valores dos ser points e as saidas preditas.
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A abordagem de controle MPC foi desenvolvida para lidar com problemas de
controle multivaridveis complexos onde existam significativas interagdes entre as entradas
{(varidveis manipuladas) e as safdas (varidveis controladas). A estratégia MPC apresenta a
vantagem de incorporar restrigdes nas varidveis de processo.

Nas versdes com restrigdes dos algoritmos MPC, o cémputo das agbes de controle
consiste na resolugio, em tempo real, de um problema de programacio linear ou guadratica
a cada instante de amostragem, assim que novas medidas do processo estejam disponiveis
(MELEIRO, 2002).

Para QIN e BADGWELL (1997), o ponto de operacio de uma planta quirnica tipica
que leva ao 6timo econdmico, geralmente faz intersecgo com as restrigdes operacionais.

O controlador baseado em Modelo para processos multivaridveis e com restrices
indica que a acdo de controle € determinada através da solucfo, em tempo real, de um
problema de otimizag#o dindmico a cada instante de amostragem.

Segundo SEBORG (1999), a identificacdo do modelo € fundamental na
implementacio da estratégia MPC. Em geral, os modelos sdo desenvolvidos a partir de
testes experimentais em malha aberta. A principio, a abordagem MPC pode ser
implementada a partir de uma grande variedade de modelos de processo: deterministicos,
lineares ou n3o lineares, estdticos ou dindmicos. Porém, a maioria das aplicagdes industriais
utiliza modelos din&micos discretos na forma de resposta ao degrau ou ao impulso.
Também tém sido utilizados os modelos na forma de funcgfo de transferéncia empregados

no Controle Preditivo Generalizado (Generalized Predictive Control - GPC).

O Controle MPC pode ser subdividido em varios tipos de controle, tais como o
Controle por Matriz Dindmica (Dynamic Matrix Control - DMC, CUTLER ¢ RAMAKER,
1979), o Controle Algoritmico por Modelo (MAC, RICHALET et al., 1578) e o Controle
Preditivo Generalizado (Generalized Predictive Control - GPC, CLARKE et al,, 1987 a ¢
b), dependendo do tipo de modelo utilizado pelo controlador, do tipo de fun¢io objetivo
empregada e do tratamento das restri¢Oes impostas ao processo.

Destas técnicas de controle citadas, a mais difundida tem sido o Controle por Matriz

DinAmica (Dynamic Matrix Control -DMC) que, juntamente com o Controle Algoritmico
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por Modelo (Model Agorithm Control - MAC), foram as precursoras das outras técnicas de
controle preditivo.

Os algoritmos de controle DMC e MAC diferem-se dos demais no que diz respeito
a0 modelo interno do processo. Ambos utilizam um modelo de convolugio obtide do
comportamento dindmico do sistema frente a perturbagdes nas varidveis de entrada,
enquanto os outros algoriimos utilizam modelos matemadticos paramétricos que precisam
ser ajustados ao comportamento do processo. O modelo de convolugio € construido a partir
do impulso implementado no sistema. Existe, porém, uma relagio entre os coeficientes da
resposta ao impulso e os coeficientes da resposta ao degrau. Na prética, o modelo baseado
na resposta ao degrau € implementado no DMC e o conirolador baseado na resposta ao
impulso é o MAC. Tanto ¢ DMC quanto o MAC podem lidar com restri¢des nas varidveis

controladas e manipuladas.

Comparado com o controle cldssico, o controle preditivo apresenta algumas
vantagens, tais COmo o sucesso no controle de processos multivaridveis, a possibilidade de
ser utilizado com restricdes de igualdade ¢ desigualdade, tanto nas saidas do processo
quanto nas varidveis manipuladas, além do emprego em sistemas com respostas incomuns,

cOomo respostas inversas ¢ regpostas com tempo morto.

MARCHETTI et al. (1983) compararam a técnica de controle preditivo com o
controle cldssico PID. As simulacbes mostraram que a técnica de controle preditivo obteve
melhor desempenho do que o controle convencional PID para trés processos
representativos. Foi concluido que as técnicas de controle preditivo baseadas em modelos
de convolugfo discretos representam uma poderosa ferramenta de projeto, especialmente

para aqueles processos de dificil modelagem.

A Figura 5.1 representa a estrutura basica de um controle preditivo (MELEIRO,
2002). No instante de amostragem &, o controlador recebe informac#o sobre o estado atual
do sistema quando, baseado no modelo do processo, calcula as agdes de controle futuras. A
trajetéria de entradas futuras €, entdo, determinada segundo um critério de otimizagio, € a

primeira agdo de controle € implementada até a préxima amostragem.
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Figura 5. 1 - Estrutura bdsica de um controle preditivo

5.2.Controle por Matriz Dindmica (DMC)

Dentre 0s tipos de controladores baseados em modelo, citados acima, o Controle por
Matriz Dinamica (Dynamic Matrix Control ~ DMC), € o mais utilizado na inddstria ¢ serd

empregado nesta tese.

O algoritmo DMC foi originalmente desenvolvido na Shell Oil Company. Em 1980,
CUTLER e RAMAKER apresentaram pela primeira vez a técnica e ilustraram sua
aplicac@o para um sistema de forno - pré-aquecedor industrial. PRETT e GILLETE (1980)
descreveram uma versfo multivaridvel com restricdo do controlador, a qual foi aplicada
para uma unidade de craqueamento catalitico em uma refinaria. CUTLER (1982) mostrou

como o DMC pode ser modificado para aplicacdes a processos auto-reguladores.

O DMC utiliza um modelo linear, chamado modelo de convolugdo, o qual € obtido
diretamente do sistema a ser controlado, através de perturbacdes do tipo degrau nas
varidveis de entrada (varidveis manipuladas e/ou perturbacdes medidas). Pode ser aplicado

tanto em sistemas monovaridveis (SISO) quanto multivaridveis (MIMO).
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COSTA (2000), no estudo do processo fermentative para produgdo de etanol,
mostrou a eficiéncia do controlador DMC SISO e MIMO para os casos regulatério e
supervisorio. Para os casos de controle DMC MIMO, foram mostradas indmeras vantagens
em relacBo ao controle PID, j& que trabalha com as interacGes entre as varidveis de um

forma mais adequada.

DECHECHI (1994) desenvolveu e aplicou o DMC a um processo fermentativo
continuo de multiplos estdgios com reciclo de microorganismos, de porte industrial,
apresentando bons resultados na obtengio de altas taxas de produtividade/rendimento,

demonstrando ser este um controlador factivel para aplicagcdes em niveis industriais.

O algoritmo DMC calcula as futuras mudan¢as nas varidveis manipuladas que
fazem com que as varidveis controladas sigam um caminho Stimo (ser poing). Este caminho
6timo € determinado pela otimizag@o de uma func@io objetivo,

Dependendo da fun¢do objetivo a ser minimizada (quadratica ou linear) e das
restricbes (igualdade ou desigualdade), o algoritmo DMC apresenta alguns variantes da
metodologia original. Sio eles, o LDMC, o QDMC e o0 NLDMC/NLQDMC.

O LDMC (Linear DMC) resolve o problema da otimiza¢io como um problema de
Programacdo Linear (PL) que minimiza o erro absoluto entre a trajetbria desejada e a
predita. O LDMC suporta restri¢bes, explicitamente, tanto nas safdas controladas quanto

nas entradas manipuladas.

O QDMC (Quadratic DMC) resolve o problema da otimizacfo como um problema
de Programacfo Quadritica (QP), que minimiza o erro quadritico entre a trajetoria
desejada e a predita. Havendo restricdes de desigualdade, o problema que poderia ser

resolvido por minimos quadrados passa a ser um problema de Programacio Quadritica.

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

aplicaciio de uma modelagem nio linear.
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3.2.1. Controle DMC para Sistemas Monovaridveis (SISO)

O algoritmo DMC baseia-se no célculo de NC (Horizonte de Controle) valores
futuros da varidvel manipulada a partir de uma minimizacfio de NP (Horizonte de Predicao)
valores futaros do quadrado da diferenca entre o ser point ¢ a safda predita pelo modelo de
convolucio. Sendo que este € formado por NM (Horizonte de Modelo) valores da saida

obtida a partir da resposta ao impuiso ou ac degrau.

A seguir € apresentado o desenvolvimento do algoritmo DMC para sistemas

monovariaveis (SISO).

Para um bom entendimento do controle DMC deve-se partir do projeto de um
controlador DMC-SISO, conhecer todas as suas particularidades de implementagio,
dificuldades de ajuste de seus pardmetros e, finalmente, analisar seu potencial de utilizagio

diante dessas particularidades e dificuldades (DECHECHI, 1998).

Como j4 foi dito, o algoritmo DMC usa um modelo de convolugao 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
é medido e € chamado de coeficiente de resposta ao degrau a;. A diferenca entre os dois
coeficientes de resposta ao degrau sucessivos € chamado de coeficiente de resposta ao

impulso e é dado por (NEWELL e LEE, 1989):

h, =a;, —a;, (5.1

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

descrito da seguinte forma:




Capitulo 5 - Controle de Processos

A NM
Y= O b (5.2)
i=1

onde NM € o chamado horizonte de modelo, correspondente ac niimero de coeficientes da
resposta a0 impulso necessario para representar 90-95% da resposta estaciondria do

sistema.

Reescrevendo-se a equacdo (5.2) para o instante de amostragem k+1, tem-se:

A

NM
Yin ™ Z Pty s {(5.3)
i=1
Subtraindo-se a equacgao (5.3) de (5.2), obtém-se:
NM

Yesr ™ Ve & z By, =, ) (3.4)
i=1

Definindo-se Aug = ug — ux3 , a equagio (5.4) pode ser reescrita da seguinte forma:

A N

A ‘M
Yis1 = Vit Z hAug,,., (5.5)
i=1

O modelo de convolucdo representado pela equagfio (5.5) pode ser estendido para

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

NM

Yirj ™ yk+j—i+zhiAuk+iwf para j=1,.., NP (5.6)

i=

onde NP € o chamado horizonte de predicio.

O algoritmo DMC commige a predicio do modelo dado pela equacfio (5.6) através de

uma estratégia de realimentacfio, 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 € utilizado

para corrigir as futuras predigdes.

Por exemplo, no instante de amostragem k+1, tem-se:
Yier = Vet H (e = F0) (5.7)

. . .. . . ¢ .
onde y; € o valor medido da variavel de safda no instante de amostragem ke Y., é o valor

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

Generalizando para os NP instantes futuros:
:V.':+j ;5]}:+j+(yi€+j—1 _j}ki-j»i) para j=1,. NP (5.8)

Nota-se que para o instante k+j com j=I , o termo y,, ., da equagio (5.8) €
correspondente ao termo y; (valor medido da saida ) da equagéo (5.7).

Para o instante £+2, a equacio (5.8) torna-se:

Vier = Vi T et = Vi) = Vi v (P (3, — 90— o) = s (e — 50 (5.9)
Para o instante k+NP, tem-se:

Yiswe = Fiene + (e = Fe) (5.10)

As predigGes para os instantes k+/ até k+NP, sfo corrigidas pela diferenca entre o

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

Combinando-se as equagdes (5.6) e (5.8), obtém-se:

N
Yie; = Yeeja T ZhiAuk+j—£ para j=1,...NP (5.1

i=]

Para o instante k+/ a equacdo (5.11) acima pode ser reescrita como:

NM NM
Yea = Ye T thAuk+1~i =Y "'}'Zhimka-f =y, thAu +h A+t Ry A (5.12)

f] i=]
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Como os valores de Auy; , Aty , ... , Augny sfo conhecidos, podem ser agrupados
em um Gnico termo, tal como descrito abaixo:

NM
S = ZhiAuké-inz‘ {5.13)

=32

Assim, pode-se reescrever a equacio (5.12) que se torna:
Vg =¥, FR A1, + 5 (5.14)
Repetindo-se 0 procedimento anterior para o instante de amostragem k+2, tem-se:
Yisz = Vi + DU + I+t g Ay (5.15)

Pode-se agrupar novamente 0s termos conhecidos em um tnico termo:

wM
Sy = Z hAu.,

=
E reescrever a equacio (5.15):

Vi, = Yo+ AU, + A + S, | (5.16)
Substituindo-se a equagio (5.14) na equagdo (5.16), tem-se:

Vi =y, +{h +h)Au, +hAu  +8 + 8, (5.17)

Definindo-se termos genéricos:

p=Ys, (5.18)
m=1
NM
Sp= X hAu,.,, (5.19)
f=m+}
a,=3n, (5.20)

j=t

Dessa forma, pode-se escrever, para o instante k+j, a seguinte equacao:
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Vi, =Vetalu+a Aug, +otadu, P (5.21)

Esta equacdo (5.21) também pode ser escrita na forma matricial a seguir:

Ty, a, 0 - 0 0 Au, oy, +P ]
Vies 4, g - 0 0 AV Vet B
: =t : IR : + : (5.22)
Vienpt Aypay Gypy o Gy O 1AW s Vi + Py
L Yirnp L Oyp Gupy Gy G| (At || Y F Py |
ou ainda:
(¥ upa = (M) yponp (A0) ypg + (" ) wpu (5.23)

onde M (NP x NP) € a matriz triangular e y* (NP x 1) é o vetor de predi¢des dados pela
equacgdo (5.22). Este vetor contém as predicSes feitas para o horizonte de predi¢o levando-

se em conta apenas as a¢Ses de controle tomadas no passado.

Definindo-se o valor desejado como ¥, igual ao valor do set point, v, , obt€ém-se a

seguinte notacdo matricial:

Yeu | |V
}’g-pz y’f"’c
: =| : (5.24)
yf+NP~1 Vopi
Vi ] | Ve |

Subtraindo-se a equagio (5.23) da equacio (5.24) e definindo-se e; = ygpr — yi . ven

E=-MAu+E (5.25)

onde se tem que:
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) yiil — Vi ] i &~k ]
}’:H - y;f+2 e
E = : e E = : (5.26)
}/‘pr»] ~ Vienpi e
3 ygwp — Yienp i e, — Py

Para que a saida predita seja igual a desejada, E = 0 e, conseqlientemente:
Au=M"E (5.27)

A solucao dada pela equacdo (5.27) € obtida a partir de um sistema determinado, de
solugfo Gnica e € baseada na imposicio de que a varidvel controlada seja igual 2 trajetdria
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

dimensdo do vetor Au de acordo com o tamanho do Horizonte de Controle. Para isso,

considera-se que duy, ;= 0 para j 2NC, sendo que NC > NP (PINTO, 1990).

Com base nessas consideragOes, pode-se reescrever a equagéo (5.22):

Coye, ] a, o .- 0 Au, v, + B
Vieo a, a. 0 Au,, Yt B
: =| : : : + : (5.28)
Veenra Aypot Gypoy 7 Gnpoye || Dly_nco Yi + Pup
R Yisnr LGy Qypa 7 Gupencn ] | Dlwea | L Vet P
ou ainda,
(¥ Iwra = (A ypave (DD yeg + ") NPx1 (5.29

Na equacgio (5.29), a matriz A (NP x NC) é chamada de Matriz Dindmica que
relaciona as entradas com as saidas do processo e através dela € possivel calcular

analiticamente o vetor 6timo de acbes de controle (através da solugfio de um problema de
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minimos quadrados), (QIN e BADGWELL,1997). Observa-se que a matriz dindmica A ¢

formada pelas primeiras NC colunas da matriz M.
Aquele sistema gue nfo apresenta solucio tnica deve ser resolvido segundo um

critério de otimizacio. O algoritmo DMC calcula o vetor Au para minimizar o seguinte

critéric de desempenho:

J=(E"E) (5.30)
Cuja solugio otima € dada por:

Au=(AT - A)TAE (5.31)
A equacdo (5.31) fornece uma solugo que representa um problema de otimizagao

sem restriciio o que pode provocar agdes de controle muitas bruscas. Porém, isto pode ser

evitado pela inclusio de um indice de desempenho modificado que incorpora restrigbes aos

movimentos da varidvel manipulada, segundo a equaco abaixo:

J = (ETE)+(AAu)T (AAu) (5.32)

onde ANCxNC) € uma matriz dos fatores de supress@io, de dimensic NCxNC, cujos

elementos sgo:

Ay =f sei=j onde f¢€ o fator de supressio

Aj=0 seix

A lei de controle resultante da fungdo objetivo descrita pela equacio (5.32) € dada
por (CUTLER e RAMAKER, 1979):
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Au=(ATA+ AT AYTATE (5.33)

A equacg@o (5.33) gera as acSes de controle para todo o Horizonte de Controle (de &
a k+NC), porém, apenas a primeira acio de controle, Au; , € implementada. Dessa forma,

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

u, =ty + DY, (5.34)

A solucdo fornecida pela equacio (5.33) € calculada a cada instante de amostragem,

determinando um novo valor para a varidvel manipulada dado pela equacfo (5.34).

5.2.2. Projeto de um Controlador DMC

O projeto de um controlador DMC consiste em estimar os valores dos pardmetros de

forma a permitir um melhor desempenho do controlador.

Um deles € o Horizonte de Modelo (NM) que corresponde ao tempo de resposta em
malha aberta para atingir 95-99% do estado estaciondrio. Para a escolha desse pardmetro, a

Hteratura recomenda valores de NM entre 20 e 70.

O Horizonte de Predigio (NP) € o ndmero de predi¢des que sdo usadas nos célculos
de otimizacio. Um aumento de NP resulta em uma acfio de controle mais conservativa, a

qual tem um efeito estabilizante, mas também aumenta o esforco computacional.

O Horizonte de Controle (NC) é o nimero de acbes de controle futuras que séo
calculadas na otimizagio para reduzir os erros preditos. A medida que NC aumenta, o
esforco computacional tammbém € aumentado. Segundo SEBORG et al. (1939), uma
recomendagio é escolher NC igual ao tempo de resposta em malha aberta para atingir 60%
do estado estaciondrio. Para NC > 5, o valor de NP nfio € tfo crucial j4 que somente a

primeira a¢3o de controle € implementada. Contudo, um valor muito grande de NC resulta
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em excessiva agdo de controle. Um valor pequeno de NC conduz a um controlador robusto,

relativamente sensivel a erros de modelagem.

Para problemas de controle SISO sem restricdes, MAURATH et al. (1988)
recomendam © uso da equacdo 531 (vide itemn 5.1.1) com NC = 1 e NP come um
pardmetro de sintonia. Para se obter uma primeira simulagio para NP quando NC = 1, NP
multiplicado pelo tempo de amostragem deve corresponder a 50% do tempo de resposta em
malha aberta. Esta aproximagcdo resulta em um procedimento de projeto simples ¢ efetivo

que requer somente urn pardmetro de sintonia.

O fator de supressio (f) também € um pardmetro a ser estimado. Valores grandes
desse pardmetro penalizam muito a magnitude de Au ocasionando, entfo, um controle
menos vigoroso. Quando f = 0, o ganho do controlador é muito sensivel a NC,
principalmente devido a0 mau condicionamento da matriz ATA, e NC deve ser tomado
como um valor baixo. A aproximacio de MAURATH et al. (1988) utiliza 0 método da
decomposicdo do valor singular para eliminar o mau condicionamento de ATA com f = 0,

mas este ndo é um problema sério com NC = 1.

O tempo de amostragem At deve ser também selecionado como parte do
procedimento do projeto do controlador. Devendo ser pequeno o suficiente para assegurar
que informac@o dindmica importante nio seja perdida. Por outro lado, se At é muito
pequeno, NM deve ser muito maior, o que € indesejavel. O tempo de amostragem nio é
considerado um pardmetro de sintonia devido ao ajuste de NC, NP e f serem, usualmente,
suficientes para obter desempenho satisfatério em malha fechada. Contudo, pode ser itil

para checar a sensibilidade da resposta a At.

Existem também critérios de avaliac8o do desempenho dindmico de um sistema em
matha fechada. Um deles € o critério que usa somente poucos pontos de resposta. Ele é
simples, mas somente aproximado. Este critério baseia-se em algumas caracteristicas da

resposta em malha fechada do sistema, como o overshoor, que € definido como a razdo
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A/B, onde B € o valor final da resposta ¢ A € o valor maximo pelo qual a resposta excede o

valor final.

Qutro critério para o projeto do controlador € escolher os valores dos parfimetros que
minimizem o erroc da resposta em relag@o ser point desejado. Esse € um critério de
desempenho dinimico baseado na resposta do processo como um todo, pois sua formulagio
utiliza a forma da resposta em malha fechada, do tempo igual a zero até que o estado

estacionario tenha sido atingido. Podem ser citados trés critérios desta categoria:

1. Integral do erro ao quadrado (ISE — Integral of the Square Error):

ISE = j £%(1)dt
H]

=

Integral do valor absoluto do erro (IAE - Integral of the Absolute value of Error):
IAE = [le(e)ar
o

3. Integral do tempo vezes o erro absoluto (ITAE — Integral of the Time-weighted
Absolute Error):

ITAE = }t!e(z)}dr
0

Onde £(1) = ysp(t) — y(t) € desvio (erro) da resposta do set point desejado.

A escolha dos critérios acima depende das caracteristicas do sistema a ser

a

controlado ¢ de exigéncias impostas a resposta do processo controlado. A seguir sdo

mostradas algumas regras gerais.
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ISE ¢ melhor do que IAE, quando se deseja evitar erros grandes no processo, pois os
erros estiio elevados ao quadrado e assim contribuem mais para o valor da integral. Para
evitar pequenos erros, IAE € melhor que ISE, pois quando elevamos nimeros pequenos ao
quadrado eles se tornam menores ainda. Para evitar erros que persistem por longos tempos,
o critério ITAE € o melhor porque grandes tempos ampliam o efeito de erros mesmo
pequenos no valor da integral. E importante ressaltar que diferentes critérios levam a
diferentes projetos do controlador. Para um mesmo critério, diferentes mudangas na entrada

também levam a diferentes projetos (STEPHANOPQOULOS, 1984).

5.3, Discussao dos Resultadoes de Controle DMC Monovariavel

A seguir s3o apresentados os resultados gerados do estudo do controlador DMC no
processo de hidrogenagio do o-cresol.

Com base no estudo do comportamento dindmico, foram considerados dois
esquemas de controle: o controle de temperatura de saida do reator (T) ¢ a concentragiio de

o-cresol na fase lquida na saida do reator (BI).

Para o controle da temperatura de saida do reator(T) foi considerada, primeiramente,
como variavel manipulada, a temperatura de alimentacdo do reator (Tf) ja que, segundo o
estudo do comportamento dindmico, € a que mais influencia a varidvel controlada. Como
perturbacio considerou-se a temperatura de alimentagio do fluido refrigerante (Trf).
Também foi considerada como varidvel manipulada, a temperatura de alimentacdo do
fluido refrigerante (Trf), pois esta também tem influéncia, embora pequena, sobre a
temperatura de saida do reator. Neste caso, a perturbagio foi considerada como sendo a

temperatura de alimentagio do reator (T1).

No controle da concentragdo de o-cresol na fase liquida na saida do reator (Bl)
considerou-se como varidvel manipulada a temperatura de alimentagfo do reator (Tf) j& que
sua influéncia sobre a varidvel controlada € muito maior que a influéncia da temperatura de
alimentacéo do fluido refrigerante (Ttf) e da concentragiio de o-cresol na fase liquida na
alimentac@o do reator (BIf). Estas duas outras varidveis foram consideradas perturbacles

nesse esquema de controle.
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Inicialmente, o sistema estd em malha aberta. E dada uma perturbagdo na varidvel
manipulada para célculo dos coeficientes de resposta ao degrau, que s#o armazenados em
um arquivo. Feito esse procedimento, trabalha-se com o sistema em malha fechada, quando
é feita uma perturbacdio degrau no sistema, chamada perturbacio de carga.

Para o controle de cada uma das varidveis, foram feitas vdrias simulagdes
considerando-se perturbagoes de + 10% nas varidveis de carga e alterando-se 0s parametros
do controlador a cada simulagdo. As principais simulagdes sdo mostradas através de
grificos ilustrando o comportamento, tanto das varidveis controladas quanto das varidveis
manipuladas, na presenc¢a do controlador, em fungio do tempo. E observado se as varidveis
controladas atingem o sef-poinf, que para a temperatura de saida do reator (T) é de
539,11828 K e para a concentragdo de o-cresol na fase liquida na saida do reator (Bl) € de
0,00130 Kmol/m®. E importante ressaltar que, nas condi¢des de pressfo adotadas, nio ha

mudancga de fase no sistema.
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5.3.1. Controle da temperatura de saida do reator (T) manipulando a temperatura de
alimentagio do reator (TT)

Para a primeira tentativa de controle, foram feitas perturbagdes degrau de + 10% na
temperatura de alimentac@io do fluido refrigerante (Trf). Neste teste, foi considerado um

tempo de amostragem igual a Is e foram escolhidos os valores dos parfmetros do

controlador apds alguns testes prévios.

Tentativa de controle 1 ;

Variavel controlada: T

Variavel manipulada: Tf

Perturbacio degrau: Trf

Tempo de amostragem: 1 s

Paridmetros do controlador: NM=27, NP=14, NC=1 ¢ f=7,

560 573 -
B B — e N
1 e L 10% Trf/ DMC 5604
5504 ¢ e 4 H94 Trf / DMO
i, Set point . + 0% T+{/ DMC
545 5I\ e £10% Trf 7 malha aberta 3301 ——— - 10% Te£/ DMC
L e 10% Trf / matha aberta 1
& s40d 2 sa0ld
S &
53544/ i
\?\Ji 530+ %\
5304 }
1 520 |
5254 |
2 — N —— 510 . S ; .
0 2000 4000 6000 8000 10000 0 2000 4000 6000 8006 10000
Tempo (s} Tempo (s}
Figura 5. 2 ~ Resposta do sistema em malha Figura 5. 3 — Temperatura de alimentacdo vs
aberta e com o controlador para perturbagfo de tempo para perturbacdo de +10% em Trf

+10% em Trf

O sistema em malha aberta atinge um novo estado estaciondrio em
aproximadamente 1000s apos perturbagdes + 10% em Trf (Figura 5.2). Analisando-se o
comportamento da temperatura com o uso do controlador, observa-se que o processo ¢
retornado ao sef point em aproximadamente 3000s. Com relagdio a varidvel manipulada,
nota-se que, apds aproximadamente 3000s, o seu comportamento deixa de ser oscilatorio.

Pode-se dizer, entdo, que o controlador apresentou um bom desempenho.
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Para a tentativa abaixo, foram utilizados os mesmos pardmetros anteriores, inclusive
o tempo de amostragem, porém, fazendo-se uma alteraclo no sef poinf equivalente a uma

perturbacdo de +10% no seu valor.

Tentativa de controle 2:

Varidvel confrolada: T

Varidvel manipulada: Tf

AMleracio no Set point

Tempo de amostragem: 1 s

Pariametros do contrelador: NM=27, NP=14, NC=1 e f=7.

620 640
&004 620 -4 K
= 6004/
5804 — % 1% setpoint 580 e = [V SetpoIRE
e NOVO S€3P0INE i e | SeIpOIRE
360 : — - 10% setpoint 560 4
o 5404 T 540
H 50 \\E B s20-
ik 500-)
500 | It
480 1 \i
4804 % 160 \/\/‘
460 T T H T T ¥ T 1 44(} T ¥ T T T
o 2000 4000 6000 8000 10000 0 2000 4000 6000 8000 10000
Tempo (s} Temipo {s)
Figura 5. 4 - Controle da Temperatura para Figura 5. 5 - Temperatura de alimentaco vs
alteragfo no sef point tempo para uma alteracio no sef point

As Figuras 5.4 e 5.5 mostram que, quando ocorreu uma mudanga no sef point, 0
controlador conseguiu levar o sistema ao novo set point, o que caracteriza a eficiéncia do

controlador.

Como forma de testar o desempenho do controlador e possiveis esquemas de
controle, foram feitas algumas simula¢bes variando-se os parimetros do controlador e
mantendo-se outros.

Uma delas foi aumentar o tempo de amostragem para 10, 20, 30 e 40s, mantendo-se
como pardmetros do controlador NM=27, NP=14, NC=1 ¢ 7. Porém, para nenhum desses
tempos de amostragem o sistema conseguiu atingir o sef point, sendo que para o tempo de

10s ndo houve convergéncia.
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Foram feitas, entdo, algumas simulagdes variando-se tanto o tempo de amostragem

quanto os parmetros do controlador. Uma dessas simulagdes esta apresentada abaixo.

Tentativa de controle 3:

Varidvel controlada: T

Variavel manipulada: TT

Perturbacao degrau: Trf

Tempo de amostragem: 10 s

Parimetros do controlador: NM=7, NP=4, NC=1 ¢ £=1.2.

560 + 576~
354 T e T DMK s60.] |\ e
I +10% Trf / DMC ;
550 ; !
: T Tt i sberta 550 | ~10% Tef / DMC
4540 _]{}nAjTrf/ malha aberta j +10% T/ DMC
oy 1 o -
g 0L Ly g 540+
i [ A E |
s3s U/ _
53041
536 - §§
: . I
525 520 i / R I
20 At !
) 2000 4000 6000 8800 10000 0 2000 4000 6000 8000 10000
Tempo (s} Tempo (s}
Figura 5. 6 - Resposta do sistema em malha Figura 5. 7 - Temperatura de alimentagiio vs
aberta e com o controlador para perturbacfo de + tempo para perturbagdo de + 10% em Trf

10% em Trf

Analisando-se a Figura 5.6, verifica-se que o sistema em malha aberta atinge o novo
estado estaciondrio no tempo de 1200s, aproximadamente. O comportamento da
temperatura, com o controlador, apresenta um overshoot menor que aquele observado na
Figura 5.2. O sistemna, porém, permanece com uma leve oscilagdo em torno do sef point, o
que mostra que o controlador ndo apresenta bom desempenho. Quanto ac comportamento
da variavel manipulada, nota-se uma pequena oscilagdo ao longo do tempo. Um melhor

ajuste seria necessario para o tempo de amostragem de 10s.

Considerando-se os valores anteriores dos pardmetros do controlador, inclusive o
tempo de amostragem igual a 10s, fez-se uma simulago considerando uma alteracio no sef

point equivalente a uma perturbacio degrau de +10% no seu valor.
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Tentativa de controle 4:
Variavel controlada: T
Variavel manipulada: TT
Alteragiio no Sef point

Tempo de amostragem: 10 s
Parametros do controlador: NM=7, NP=4, NC=1 e £=1,2.

680 -

1hn ]
6004 |} 640 3\!
504 v A
5 d
+10% sef point 500+ \/
360 Novo set poinl + W% set point
e - (. €8 poOEAT 560 4 e ~ 10% set polit
3
“[: 520
iy
L
— as0 |
460G T T T T 1 400 T T - T " T 1
0 2000 4000 6000 8000 10000 G 2000 4000 6000 8000 10600
Tempo {s) Tempo (3)

Figura 5. 8 - Controle da Temperatura para uma
mudanca no sef point

Figura 5. 9 - Temperatura de alimentacéio vs
tempo para uma mudanca no sef point

Observou-se que o controlador levou a temperatura para os novos valores de sef
point (Figura 5.8) e o sistema deixou de oscilar em torno de 2000s. Porém, permaneceram
algumas oscilagdes tanto na varidvel controlada quanto na manipulada ao final do tempo
estudado. Portanto, esse ajuste nfo foi adequado para esta estrutura de controle.

Também se tentou manter os pardmetros do controlador usados acima variando os
tempos de amostragem para 20, 30 e 40s. Contudo, para nenhum desses tempos ©
controlador apresentou bom desempenho.

Fixou-se, entfio, um tempo de amostragem de ls variando-se cada parémetro
individualmente.

Considerando-se NM igual a 27, o valor usado na Tentativa 1 que mostrou um bom
desempenho do controlador, foram feitas simulagdes com valores acima (NM=30) e abaixo
(NM=17) desse valor. Constatou-se que para ambos os valores o controlador mostrou-se
eficiente, com um desempenho muito préximo aquele apresentado pela Tentativa 1. Optou-

se por usar NM=27.
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Tomando-se NP igual a 14, que foi o valor utilizado na Tentativa | e que permitiu
bom desempenho do controlador, fizeram-se simula¢des com valores de NP=4 ¢ NP=24.
Para ambos os valores, o sistema nio foi controlado, o que levou a escotha de NP=14 como
sendo o melhor valor para este parimetro.

Foram feitas ainda simulagdes variando-se os valores de f, a partir do valor de f=7
que também foi o valor utilizado na Tentativa 1. Notou-se que a partir de =5 o
desempenho do controlador comegava a melhorar, Porém, foi para o valor de f=7 que se
detectou maior eficiéncia do controlador.

Finalmente foram feitas simulages aumentando-se o valor de NC, a fim de verificar
como o controlador reagia a essa alterag@io. Observou-se um aumento no overshoot , o que

nos leva a escolha de NC=1 como melhor valor para esse parametro.

Como forma de utilizar e testar o critério do ISE (Integral Square value Error),
sugerido na literatura para o projeto do controlador, empregou-o para o caso do parametro
NP. Considerando-se, entdo, os valores dos parimetros escolhidos acima, NM=27, NC=1,
f=7 e tempo de amostragem igual a s, variou-se os valores de NP e analisou-se a Integral
Absoluta dos Erros Quadraticos ou Integral Square Value Error (ISE), como mostrado na

Tabela 5.1 abaixo.

Onde ISE = Z ( Y setpoint (t) = Y varidvel controlada (t) )2

Tabela 5. 1 — Valores de ISE para variacfes em NP perturbando-se Trf em £10%.

Perturbacio de +10% em Trf Perturbaciio de -10% em Trf
NP ISE NP ISE
10 136817.2 10 137548.6
14 28389.8 28327.9
oo T e e IR g e oo 19ed 3t
24 24147.5 24 21456.1

Analisando-se essa tabela verifica-se que o menor erro ocorre quando NP=17, o que
justificaria dizer que, segundo o critério do ISE, 17 é o melhor valor para o pardmetro NP.

Abaixo esta ilustrado o gréifico que apresenta a estrutura de controle na qual NP=17.
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Tentativa de controle 5 :

Variavel controlada: T

Varidvel manipulada: Tf

Perturbacio degrau: Trf

Tempo de amostragem: 1 s

Parimetros do controlader: NM=27, NP=17, NC=1 e i=7.

S8ty 570

-+ +E0% Trf  BMC
330 =% T/ DMC
I Set point
-« 0% 1l F malia abesta
----- +10% Trf 7 maliia aberia

555
] 560 -4

v 4 19% Tef  DMC
-10% Tef / DMC

350 1

545
i

TE) 510—-_’: ..

540 -3

TE(K)

saset :
: 530
sa]

L saad Fas
325+

520 T T T t 1 510 A ;

o 200t A 6000 3000 16960 [ 2000 4{;:)0 ﬁu'an xn‘m} méﬂﬂ
Tempo £3) Tempo {s}
Figura 5. 10 - Resposta do sistema em malha Figura 5. 11 - Temperatura de alimentag&o vs
aberta e com o controlador para perturbagio de + tempo para perturbagfio de + 10% em Trf
10% em Trf

Comparando-se a Figura 5.10 com a Figura 5.2, para as quais se tem os mesmos
valores dos parimetros do controlador, diferenciando-se pelo NP que ¢ igual a 17 e 14,
respectivamente, nota-se que a Figura 5.10 apresenta um overshoot menor, porém com
mais oscilagdes. Como o overshoot ¢ a freqgiiéncia de oscilagfio sdo critérios simples de
projeto, sabe-se que conduzem a caracteristicas conflitantes de resposta, ou seja,
diminuindo-se o valor de um deles aumenta-se o valor do outro. Com relacfio a variavel
manipulada, nota-se que oscila um pouco mais em torno do estado estacionario do que o
que ocorre na Figura 5.3. Assim, em fungdo do aumento das oscilagdes para NP=17,
decidiu-se usar um valor de NP=14 no projeto do controlador.

Finalmente, conclui-se que € possivel controlar a temperatura de saida do reator (1)
mantendo-a em niveis de operacdo desejados, tendo como varidvel manipulada a
temperatura de alimentagdo (Tf), utilizando um conjunto de parimetros adequados no

projeto do controlador.
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5.3.2. Controle da temperatura de saida de reater (T) manipulandoe a temperatura de
alimentacdo do fluido refrigerante (Trf)

Como uma primeira tentativa de controle, foram feitas perturbagdes degrau de £
10% na temperatura de alimentacdo do reator (Tf). Para este teste, foi considerado um

tempo de amostragem igual 10s e foram escolhidos os valores dos pardmetros do

controlador apo6s alguns testes prévios.

Tentativa de controle I :

Variavel controlada: T

Variavel manipulada: Trf

Perturbacio degrau: Tf

Tempo de amostragem: 1 s

Parimetros do controlador: NM=23, NP=10, NC=1 ¢ £=0.9.

590 - 720
5804 690 -
sl +10% TF/ DMC 6601 poy
Tr s 108 T/ DMC 630+ ,?/ R
56()“5 H Setpoint 600 §
N +10% Tf/ malhy aberta 570 j ———————————— +10% T/ DMC
5501 4 e £ 10% T/ mailha aberta 540.] { e - 10% TE/ DMC
2 540 ;’A“ ''''' - & 510
=oss0d [ 5 180
] f/ = as0|
2041 42045
5104 390f PN e - et e s e
0 B
] 330
499 ¥ T ¥ ¥ T 1 ¥ H 30(] ¥ T i3 1 ]
0 2000 4000 6000 R000 10000 0 2000 4000 6000 2000 10000
Terpo (s} TFempo {s)

Figura 5. 12 - Controle da temperatura e resposta  Figura 5. 13 - Temperatura de alimentacéo do
do sistema em malha aberta para perturbagdo de  fluido refrigerante vs tempo para perturbagiio de
+ 10% em T +10% em TT

Nota-se que o sistema em malha aberta atinge um novo estado estacionario em
aproximadamente 1000s (Figura 5.12). O controlador faz com que a temperatura retorne ac
set point, deixando de oscilar em aproximadamente 3500s. Nota-se que a varidvel
manipulada aproxima-se do set point em 2000s, mas ainda oscila levemente em torno do
mesmo. Novos parimetros podem levar a uma melhor resposta.

Utilizando a configuragfio acima, variou-s¢ f, mantendo-se os demais pardmetros.
Notou-se que para { < 0,9 o programa nfio convergiu. Quando f=1,5 o controlador também

apresenta um bom desempenho, proximo daquele para £0,9. Para =3 ¢ £=5 o sistema
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ainda atinge o set point. Para > 5, o sistema ja nfio mais atinge o ser point. Abaixo estio

ilustrados os graficos para £1.5, 3 e 5 e as discussOes sobre eles.

Tentativa de controle 2 :

Variavel controlada: T

Variavel manipulada: Trf

Perturbacfio degrau: Tf

Tempo de amostragem: 1 s

Parimetros do controlador: NM=23, NP=10, NC=1 e figuala 1.5,3 e 5.

580+ 5804
57041\ 570+ ii/\
/ [N
5604/ \ +10% TF/ DMC se0q +10% 71/ DMC
1 i Set poin Ry i
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0 2000 4000 6000 8BGO0 10000 0 2000 4000 6000 8000 10060
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Figura 5. 14 - Controle da temperatura para Figura 5. 15 - Controle da temperatura para
perturbagio de + 10% em Tf. (NM=23, NP=10, perturbagdo de + 10% em Tf. (NM=23, NP=10,
NC=1, £=1,5) NC=1, £3)
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Figura 5. 16 - Controle da temperatura para
perturbago de + 10% em TT, (NM=23,
NP=10, NC=1, £=5)
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Analisando-se a Figura 5.14, observa-se um overshoot um pouco maior do aquele
apresentado na Figura 5.12.

Nas Figuras 5.15 ¢ 5.16, observa-se que a integral do erro ¢ muito grande ¢ o
sistema demora muito tempo para atingir o sef point, 0 que nfo € interessante para o
Processo.

Agora, escolhendo-se f=0,9, mantendo-se NM=23, NC=1 e variando-se NP.
Verificou-se que para NP > 10, o programa nfo convergiu. Para NP=8, tem-se um

desempenho muito similar aquele com NP=10.

Tentativa de controle 3 ;

Varidvel controlada: T

Variavel manipulada: Trf

Perturbacio degrau: Tf

Tempo de amostragem: 1 s

Parametros do controlador: NM=23, NP=8, NC=1 e {=0,9.

580 4

570 -
if
560 - E/\ s 108% T / DAVC
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\x;/-x\
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¢ 2000 4000 6009 8600 10060

Termpo (s)

Figura 5. 17 - Controle da temperatura para
perturbacfio de + 10% em Tf

Comparada & Figura 5.12, nota-se que para NP=8 o overshoot é um pouco maior,
entdo, tomando-se 0 overshoot como pardmetro, diz-se que a estrutura com NP=10 é mais
interessante para O processo.

O comportamento do sistema para uma alteracdo no sef poinf equivalente a = 10%

do seu valor, esta mosirado abaixo:
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Tentativa de controle 4 :

Variavel controlada: T

Varidvel manipulada: Trf

Alteracio no Set point

Tempo de amostragem: 1 s

Parimetros do controlador: NM=23, NP=10, NC=1 ¢ £=0,9.
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Figura 5. 18 - Controle da Temperatura para uma  Figura 5. 19 - Temperatura de alimentagdo vs
alterac@o no set point tempo para uma alteracio no set point

Observa-se que o controle conseguiu levar a variavel controlada ao novo ser poini,
porém a varidvel manipulada apresentou muitas oscilagdes no estado estacionario, portanto,

o ajuste ndo foi adequado a esta estrutura de controle.

Como foi observado nos gréaficos referentes a estrutura de controle da temperatura
manipulando a temperatura de alimentacfio de fluido refrigerante, para vérios ajustes de
pardmetros testados, ndo se obteve uma estrutura de controle sem a presenca de oscilagdes.
Isto nos faz concluir que ¢ mais adequado controlar a temperatura (T) manipulando a
temperatura de alimentagdio dos reagentes (Tf) do que a temperatura de alimentagfio de
fluido refrigerante (Trf). Isto comprova o que foi observado no estudo do comportamento
dindmico do processo que Trf tem influéncia fraca sobre T, enquanto Tf tem influéncia

forte.
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5.3.2.Controle da concentracio de o-cresol na fase liguida na saida do reator (Bl)
manipulande a temperatura de alimentacdo do reator (T1)

Nas primeiras tentativas de controle, foram feitas perturbagtes degrau de £ 10% na
concentragio de o-cresol na fase liquida na alimentagdo do reator (Blf). Para estes testes,
foi considerado um tempo de amostragem igual a 100s e foram escolhidos os valores dos
pardmetros do controiador apos alguns testes prévios.

O tempo de amostragem de 100s ¢ possivel com o emprego de um
espectrofotdmetro de infravermelho préximo (NIR — Near Infrared), técnica analitica que

obtém medidas de concentragio praticamente sem atraso (COSTA, 2000).

Tentativa de controle [ :

Varidvel controlada: Bl

Varidvel manipulada: Tf

Perturbacio degrau: Bif

Tempo de amostragem: 100 s

Parametros do controlador: NM=4, NP=3, NC=1 ¢ £=0,0001.
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Figura 5. 20 - Resposta do sistema em malha Figura 5. 21 - Temperatura de alimentag@o vs
aberia e com o controlador para perturbacio de + tempo para perturbacio de + 10% em BIf
10% em BIf

A Figura 5.20 mostra que o sistema em malha aberta atinge um novo estado
estaciondrio em aproximadamente 1200s, apds perturbagdes de + 10% em BIf, Analisando-
se o comportamento da concentragio de o-cresol na fase liquida na saida do reator (Bl),

observa-se que O processo retorna ao set point em aproximadamente 2600s. O
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comportamento da varidvel manipulada deixa de ser oscilatério apds aproximadamente
2000s. Com base nessas discussdes, pode-se concluir que o controlador mostrou-se
eficiente neste projeto.

A fim de testar o desempenho do controlador, foram feitas algumas simulacbes
variando-se alguns parmetros do controlador e mantendo-se outros. Uma delas foi

aumentar todos os valores dos par@metros conjuntamente:

Tentativa de controle 2 :

Varidvel controlada: Bl

Variavel manipulada: Tf

Perturbagfo degrau: BIf

Tempo de amostragem: 100 s

Parimetros do controlador; NM=8, NP=6, NC=1 e f=0,0002.
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Figura 5. 22 - Resposta do sistema em malha Figura 5. 23 - Temperatura de alimentagio vs
aberta ¢ com o controlador para perturbagfio de + tempo para perturbagdo de + 10% em Bif

10% em BIf

O sistema em malha aberta atinge um novo estado estaciondrio em
aproximadamente 1100s, apés perturbacdes de £ 10% em BIf. O comportamento da
concentragio de o-cresol na fase liquida na saida do reator (Bl) mostra que o processo
retorna ao set point em torno de 3000s. Com relagfo & variavel manipulada, nota-se que
ap6s aproximadamente 2500s, ¢ atingido o estado estacionario. Nota-se que o controlador
apresentou bom desempenho, porém inferior aquele apresentado na tentativa anterior.

QOutra tentativa foi diminuir todos os valores dos pardmetros conjuntamente
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Tentativa de controle 3 :

Variavel controlada: Bl

Variavel manipulada: Tf

Perturbacio degrau: BIf

Tempo de amostragem: 100 s

Parimetros do controlador: NM=2, NP=1, NC=1 ¢ =0,00005.
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Figura 5. 24 - Resposta do sistema em matha Figura 5. 25 - Temperatura de alimentagfio vs
aberta e com o controlador para perturbagfio de + tempo para perturbagio de £ 10% em BIf

10% em BIf

Analisando-se a Figura 5.24, percebe-se que Bl tem comportamento muito similar
ao apresentado na Figura 5.20, o que leva a conclusfo de que uma diminui¢8o nos valores
dos pardmetros ndo resultou em uma melhora significativa no desempenho do controlador.
Na Figura 5.25, nota-se que a variavel manipulada deixa de oscilar apos o tempo de 4000s.

QOutra tentativa foi alterar os valores dos pardmetros individualmente, a fim de se
testar o efeito no desempenho do controlador. Foram feitas simulagles com NP=6, NP=8,
NP=12, NP=17 e NP=25, para NM=4, NC=1, {=0,0001 e tempo de amostragem igual a

100s. Para cada simulacédo calculou-se o TAE (Integral of the Absolute Value of Error) a

fim de utilizar e testar este critério sugerido na literatura para o projeto do controlador.

IAE = 2 (¥ setpaint (£) — ¥ variavel controlada (t) )
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Tabela 5. 2 — Valores de IAE para diferentes valores de NP.

NP IAE
6 G.00681
0.00812
12 0.01089
17 0,01427
25 0.01976

Nota-se que o IAE aumenta & medida que o valor de NP também aumenta. O que
justificaria a escotha de NP=3 como valor para este parimetro. Para se avaliar melhor se
esta seria uma boa escolha seria essencial tragar graficos para varidveis controlada e

manipulada.

Qutras simulagdes foram feitas variando-se os valores de f, para NM=4, NP=3,
NC=1 e tempo de amostragem igual a 100s. Os valores de f considerados foram f=0,1 ¢
f=1,0, porém, para nenhum deles o controlador conseguiu levar a concentragio ao set point

desejado.

QOutra tentativa de controle foi feita considerando-se perturbagdes degrau de £ 10%
na temperatura de alimentagfio do fluido refrigerante, (Trf). Para este teste, também foi
considerado um tempo de amostragem igual 100s e os mesmos valores dos parimetros do

contrelador usados na Tentativa 1: NM=4, NP=3, NC=1 e =0.0001.
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Tentativa de controle 4 :

Variivel controlada: Bl

Varidavel manipulada: Tf

Perturbacio degrau: Trf

Tempo de amostragem: 100 s

Pardimetros do controlador: NM=4, NP=3, NC=1 e =0,0001.
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Figura 5. 26 - Resposta do sistema em malha Figura 5. 27 - Temperatura de alimentagdo vs
aberta e com o controlador para perturbagio de + tempo para perturbacgio de + 10% em Trf

10% em Trf

A Figura 5.26 mostra que o sistema em malha aberta atinge um novo estado
estaciondrio em aproximadamente 1500 s, apds perturbagdes de + 10% em Trf. Analisando-
se 0 comportamento da concentracdo de o-cresol na fase liquida na saida do reator (Bl),
observa-se que 0 processo retorna ao sef poinf em torno de 3000 s. A variavel manipulada
atinge o estado estaciondrio apds aproximadamente 2600 s. Pode-se, entdo, dizer que o

controlador apresentou bom desempenho.

Também foi feita uma simulagio considerando uma alteragio no sef point
equivalente a uma perturbagio degrau de * 10% no seu valor. Para este teste, também
foram considerados o tempo de amostragem igual 100s e valores dos pardmetros do

controlador, os seguintes: NM =4, NP =3, NC=1 ¢ = 0.0001.
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Tentativa de conirole 5 :

Variavel controlada: Bl

Varidvel manipulada: Tf

Alteragio no Sef point

Tempo de amostragem: 100 s

Parametrss do controlader: NM=4, NP=3, NC=1 ¢ ={,06001.
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Figura 5. 28 - Controle da Concentracio Bl Figura 5. 29 - Temperatura de alimentacfo vs
para uma aiteragio no sef point tempo para uma altera¢fio no sef point

Observa-se que o controlador permite que a variavel controlada (Bl) atinja os novos
valores de set point ¢ que a variavel manipulada (11) deixa de oscilar no tempo de 3000 s

aproximadamente.

A conclusio final do estudo do controle da concentragdo de o-cresol na fase liquida
na saida do reator (Bl) ¢ que esta variavel pode ser controlada aos niveis de operagio
desejados usando como variavel manipulada a temperatura de alimentagfio do reator (T1)

utilizando um conjunto de pardmetros adequados no projeto do controlador.

5.4.Conclusoes

Como mostrado neste capitulo, foi possivel controlar a temperatura de saida dos
reagentes ¢ a concentracdo de o-cresol na saida do reator utilizando o controlador DMC.
Porém, a idéia proposta pelas estruturas SISO € encontrar formas simples para controlar o
reator que sejam convenientes para implementacio pratica. Segundo SANTANA (1999), o

grande desafio nos reatores trifasicos, ¢ a maior conversio possivel do componente liquido.
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Assim, uma forma de controle seria sustentar a concentragfo de o-cresol na saida do reator
(Bl) como um valor fixo baixo, manipulando-se a temperatura de alimentacdo de reagentes
(Tf). Porém, segundo JORGENSEN e JENSEN (1989), medidas de concentragiio em tempo
real sdo dispendiosas, além de ocasionar atrasos significativos. Dessa forma torna-se mais
vidvel controlar a temperatura controlando indirctamente a concentragfo. Assim sendo, a
estrutura de controle mais adequada é baseada no controle da temperatura tendo como
variavel manipulada a temperatura de alimentacfo dos reagentes (Tf).

O préximo capitulo traz a otimizagdio do processo de produgiio de 2-metil-

ciclohexanol considerando-se a técnica da Programacgdo Quadrética Sucessiva (SQP).

80




Capitulo 6 -Otimizacio por Programagio Quadratica Sucessiva

CAPITULO 6 - Otimizacio por Programacio Quadratica Sucessiva

Este capitulo trata da otimizacio do reator trifdsico através da técnica da
Programacio Quadratica Sucessiva (Successive Quadratic Programming - SQP) usando o

modelo rigoroso do processo ¢ um modelo estatistico representativo do mesmo.

6.1. Principios de Otimizacae

Otimizar um processo significa encontrar um conjunto de valores que maximizem
ou minimizem uma determinada fungio objetivo e que obedegcam a um conjunto de
restri¢bes (igualdade e/ou desigualdade).

Em um problema de programacio ndo linear (PNL), pelo menos uma das equagdes
gue compdem o problema de otimizacZo (seja a fungio objetivo ou uma restrigdo gualquer)

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

Minimizar  f(x) sendox e R”
Sujeito a hi(x)=0 =12,...,m (6.1)
gi(x)z0 j=1,2....,mp

Este problema (6.1) nfo é simples, por isso na obteng@io de uma solugfo para o
mesmo, muitas vezes, & suficiente que se encontre uma solugiio X tal que o conjunto de
equacdes (6.2), abaixo, seja satisfeito. Diz-se que X~ é uma solugiio local de (6.1) e a
solugio global de (6.1) € o ponto x" em que f(x") seja o menor possivel dentro da regido
factivel (TVRZSKA DE GOUVEA, 1997).

fG)=_min f(x)

XER Bz {x")
Sujeito a h(x) =0 j=1.2,..,m (6.2)
gj(x) 20 J = 1.,2,..., ms
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Onde Bs (x*) é a bola aberta de raio 8 em torno de X, ou seja, € suficiente que f(x*)

< f(x) para todo X suficientemente préximo de x,

Algumas hipdteses podem ser feitas em relacio as funcdes f, h; e g; para uma melhor
caracterizac@o da soluc@o do problema (6.1). Uma hipdtese muito usada € que estas fungdes
sejam duplamente diferencidveis em todos os pontos do dominio de defini¢io. Neste caso, &
caracterizacdio da solugdo Otima pode ser feita através da func@o Lagrangiana, que

associada ao problema (6.1) € definida como:
L(x, &, W) = f(x) + A.h(x) + p.g(x) (6.1.1)

Onde A e i sdo vetores formados pelos multiplicadores de Lagrange das restri¢Ges

de igualdade e desigualdade, respectivamente.

Foram estabelecidos vérios critérios de otimalidade para a caracterizacio de uma
solugdo para o problema (6.1). Dentre as condi¢des de otimalidade, as mais difundidas séo

as de Karush-Kuhn-Tucker (KKT) que podem ser definidas da seguinte forma:
» Condicfo necessaria de KKT:

Seja x uma solugiio local ou global de (6.1) e f, h e g diferencidveisemx ehe g
tais que X seja ponto regular de h e g, ou seja, hj(x*) =0e gj(x*) < 0 e os componentes de h
e g (correspondentes a g}-(x*) = 0) sdo linearmente independentes em x . Entdo o sistema

(6.1.2) tem solucdo:

VL x, A, uH)=0

hy(x)=0

g (x)<0 6.1.2)
wig(x)=0

=0
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» CondigSes suficientes de KKT:

Seja x uma solugdo local ou global de (6.1) ¢ f, h e g duplamente diferencidveis em
X Seja ainda L, = {i:g(x*):(); i=1,...,p}, aonde I, é o conjunto ativo correspondente 2
solugio Gtima do problema. Suponha que alguma qualificagfio de restrigOes seja valida.
Entdio x € a solucdo do sistema (6.1.2) e d* V' L (x) d = 0 paratodo o dc Ce C = |

deRP L d#0, V' (x)d 50,1 € I, Vh'd=0.

A obtencio do ponto X que satisfaga o sistema (6.1.2) € mais ficil do que resolver o
problema (6.1), isto faz as condi¢bes KKT muito utilizadas. Além disso, os algoritmos
numéricos sdo, em geral, formulados como procedimentos iterativos que visam encontrar

uma solugio do sistema (6.1.2) denominada de solugio estaciondria.

Alternativamente aos métodos convencionais de minimizag8o local, métodos
considerados nao tradicionais estdio se tornando populares na solu¢do do problema (6.1)
pelo ponto 6timo global. Dentre estes métodos dois estdo em evidéncia pelo potencial de

aplicacgdo, a saber: Algonitmos Genéticos e Simulated Annealing.
6.2. Definicio da Otimizacao por SQP

A otimizagdo por Programa¢ao Quadritica Sucessiva (Successive Quadratic
Programming - SQP) € utilizada na maioria dos casos para a resolugdo do problema de

programacdo ndo linear.

O algoritmo SQP corresponde a um método iterativo que gera uma seqiiéncia de
valores {Xx, Ak, bk} que converge para a solugio do problema (6.2) dado por A% 1) A

forma de como esta seqiiéncia de valores € gerada € que diferencia um método de outro.

Deseja-se obter a solugfo (x, X", u) do sistema (6.2) sabendo-se que a mesma deve
satisfazer as condigfes de KKT. Por outro lado, as condi¢des de KKT nada mais sfio do que

um sistema de equagdes nao lineares. Dessa forma, a obteng@o da soluc@o otima do
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problema (6.2) nada mais € que do que a resolucio de um sistemna de equagdes F(x, A, u) =
0. Assim, os métodos de SQP s#o essencialmente métodos de Newton ou quasi-Newton de

resolucio de F(x, A, u) = 0 dado pelas condigGes de KKT.

Os métodos SQP podem ser definidos como agueles em que para cada iteragio do
algoritmo efetua-se uma aproximagao linear do conjunto de restricdes do problema da PNL.
Uma fungfio quadrética € entdo minimizada sobre este conjunto simplificado a fim de se
obter novos valores da seqliéncia {Xy, Ay, l} (WRIGHT, 1989). Esta minimizagdo de uma

fung¢do quadratica sujeita a restrigdes lineares corresponde a um problema de programagdo
quadratica (PQ).

Com base no que foi dito, tem-se que a classe de algoritmos SQP € caracterizada

pela geracdo da seqtiéncia {Xg, Ay, Uk}, como descrito abaixo:
1. Resolver o seguinte problema da PQ para obter di:

1
nun—z—di"H(xk,ﬂk,ﬂk)dk + V7 (xe)d,

r —
saVh' (x,)d, =~h(x,) (6.3)

Vgr (x)d, = —g(xx )

onde H € uma aproximacdo do Hessiano (matriz contendo as derivadas segundas de uma
fungao) do Lagrangeano dos problemas (6.1) ou (6.2) avaliado na iteracfio k e di € um vetor
com a mesma dimensdo de x. A aproximac#o linear das restri¢Ses na iteracdo k € obtida

expandindo-se as mesmas em série de Taylor e truncando-se os termos de ordem superior.

2. K] = Xy + dy
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3. Akl € st correspondem aos multiplicadores de Lagrange do problema da PQ.

Fica claro gue a esséncia do método SQP ¢ simples. Entretanto, sendo um método
de Newton, a seqiiéncia {Xg, Ay, M} 6 ird convergir para a solugéo {x*, A ;.L*) gquando os
valores (Xy, Ax, Mg} estiverem suficientemente préximos da solugdo Gtima. Como, a
principio, nfio se conhece a solucio 6tima € necessdrio que sejam feitas mudangas no
algoritmo bisico de forma a se obter a convergéncia global de KKT, independentemente do
ponto de partida. Para que a propriedade de convergéncia global do método SQP seja
garantida, € definido um problema de minimiza¢io em linha (WRIGHT, 1989). Este € o
ponto de partida do método SQP, ou seja, € introduzida uma penalidade no passo 2 acima, a

qual pode ser definida da seguinte forma:

Xg41 = Xi + Okl

Onde 0k € o amortecimento obtido a partir da minimizago unidirecional de uma

funggo objetivo adequada a qual € denominada fungfio de mérito.

O bom funcionamento do algoritmo depende das diversas particularidades

implicitas na exposi¢ao acima e necessdrias, a saber (TVRZSKA DE GOUVEA, 1997):

1. Cilculo dos gradientes dos mapeamentos f, he g.

2. Obtencdo de uma boa aproximacao do hessiano da fungio Lagrangeana.

3. Resolugdo do problema da programacgio quadritica e estabelecimento da sua
solugdo.

4. Defini¢io da funcao de mérito e resolugio do problema de busca unidirecional.

5. Estabelecimento de um critério de parada, ou seja, momento em que © algoritmo

convergiu para a solu¢do étima.

Estes tépicos ndo serdo abordados neste trabalho por néo fazerem parte do escopo

do mesmo.
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6.3. Resolugiio de Problema de Otimizacio do Reator Trifasico por SQP

O objetivo desta etapa do trabalho ¢ otimizar o processo de producdo do reator
trifasico utilizando a técnica de otimizacio baseada na Programacio Quadritica Sucessiva
(SQP).

A otimizacBo consistitd em se encontrar ¢ estado estacionério Otimo do reator
trifasico utilizando, inicialmente, o modelo rigoroso desenvolvido por Toledo et al. (2001),

no estado estaciondrio e, posteriormente, um modelo estatistico representativo do processo.

Como ja foi dito, problemas de otimizagio sfo postulados como aqueles que
maximizam ou minimizam uma dada funcdo objetivo obedecendo a um nidmero de
restricbes que podem ser de igualdade ou de desigualdade. Neste trabalho, a fungio
objetivo serd definida como sendo a produtividade méxima do produto formado, 2-metil-
ciclohexanol.

A produtividade em um processo pode ser calculada pela seguinte expressdo:

(6.4)

Produtividade = [ Concentragdo * Vazcw]

Volume

As expressdes para a vazao e para o volume podem ser escritas, respectivamente, da

seguinte forma:
Vazdo = Velocidade * Area e Volume = Area * Comprimento do reator (6.5)

Podendo ser reescritas, para o caso do reator trifisico, como:

2 2
Volume =

Vazdo =u* * L (6.6)

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

Produtividade = Concentragio do produto formado * z (6.7)
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Neste caso estudo, o produto formado € o componente C, 2-metil-ciclohexanol.
Lembrando-se que a reacio de formagio do 2-metil-ciclohexanol é A(g) + vB(l) — vC(1),
sabe-se que 2 quantidade de produto C formado ¢ dada pela quantidade do componente B
que é consumido. Considera-se que toda a quantidade do componente B (o-cresol) que
entrou no reator reagiu, formando o produto C (2-metil-ciclohexanol). Assim, pode-se
expressar a concentragdo do produto C em termos da concentragdo do componente B. A
concentragdo de o-cresol na fase Hquida (BI), no tempo zero, € igual a concentragio de o-
cresol na fase liquida na alimentagao (Blf). No tempo final, a concentracio de o-cresol na
fase liquida (B1) € igual a concentragio de o-cresol na fase liquida na saida do reator. Dessa

forma, a concentragio do produto C pode ser expressa como:

Concentracdo de C = Blf - Bl (6.8)

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

Pr odutividade = (BY - Bl(i\f?Z Jul) (6.9)

A produtividade esté expressa em kmol/m’s. Para expressé-la em gramas/m’, basta

multiplicé-la por 10°e pelo peso molecular do 2-metil-ciclohexanol, 114.2.

A restricio para o problema de otimizacio € definida como sendo a méaxima
conversdo do componente B (o-cresol). Na fase sélida, existe um pouco de componente B,
mas € adotado o critério da conversio baseada na fase liquida. A conversio do componente
B dada pela diferenga entre a concentracio do componente B na alimentagio (BIf) ¢ a
concentragdo do componente B na saida do reator (Bl), dividido pela concentragdo do

componente B na alimentacdo do reator (Bif), ou seja:

Conversdo = M >0.99 6.10)
BIf

Esse valor de 99% ¢ justificado para que n#o haja o-cresol ndo convertido na saida

do reator, o que € uma restrigio ambiental e um desafio dos reatores trifasicos.
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6.3.1. Otimizacio por SQP usande o Modelo Rigoroso do Reator Trifasico

Analisando a fun¢do objetivo considerada, nota-se que ela nfio engloba todas as
varidveis definidas no reator estudado e descritas no modelo matemdtico. Assim, as
equacdes do modelo matemdtico no estado estaciondrio, denominado modelo rigoroso,
devemn ser consideradas como restri¢des do problema de otimizacdio, de forma que as

varidveis de otimizagdo determinadas no ponio étimo satisfacam as equagdes do modelo.

O modelo matemaético no estado estaciondrio, desenvolvido por Toledo et al. (2001),

esta descrito abaixo:

¢ Balango de massa do reagente A (hidrogénio) na fase gasosa:

D, 974, g A,

7 52 L o '(Kgf)Aag:(A -4 =0 (6.11)
D, 9A
Condicdes de contorno: ;g azg =ug(Ag —Agf)
z=0
Hg| |
oz |

¢ Balango de massa do reagente A (hidrogénio) na fase liquida:

D, d°4, u, 0A )
Tt R an (740K, 0y (-4 =0 (6.12)
D
condices de contorno: D, oA} _ u,(A[ - Aéf)
L 82: z=0
ml
0z Z=]

¢ Balanco de massa do reagente B (o-cresol) na fase liquida:

Do B w38

2 a2 L& "(KIS)B a5 (B 'Bf)mg (6.13)
Z
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condigles de contorno:
L oz

=u) (B -By)
=0

dB,
gz

={)

z=]

s Balanco de energia na fase fluida:

(sk+sk)azr (epc u, +, 0, C u)aT
g g LM g Pgbpg e TEI P Vpl s 40
- Puini Sy 7} T2 -T ) —AT - — .

(eg he T8 7‘%)3’[“

condicOes de contorno:
L oz {

= (Eg Pg Cpg g +E1 Dy Cpl ui)(T "Tf)

aT

= =0
oz

z=1

e Balanc¢o de energia do fluido refrigerante:

P, CpruroT, 44U
L BT (T -T, )=0
L Dt( ) (6.15)

Condicao de contorno: T, = Ty» z

i
@

e Balanco de massa para o reagente A (hidrogénio) na fase solida:

I-
(K15 s (A ﬂAs)—Lf);E’-&RW(APBSJ; )=0 (6.16)

¢ Balango para o reagente B na fase s6lida:

i~
(Kis)p ais (By —Bs)j-(B-—F’;)EiRw( A.ByT;)=0 6.17)
re,

o Balanco de energia na fase sdlida:

I-g -AH
hy ayg (TS“T)'% ( )?-.5; R}RW(AS’BS’Y})"W”O (6.18)
re
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onde:
a 4rea interfacial, m™;
A concentragio do componente A (hidrogénio), kmol/m®;

A* solubilidade de saturacio, kmol/m®:

B concentragio do componente B (o-cresol), kmol/m’;
Cp  capacidade calorifica, ki/kg K;

De difusividade missica efetiva, m%/s;

D, didmetro do reator;

h coeficiente de transferéncia de calor, Ki/m® s K;
K coeficiente de transferéncia de massa entre fases, cm/s;
L comprimento do reator, m;

Rp raio da particula, m;
R, taxa de reagdo, kmol/kg catalisador.s;
T temperatura, K;

Tr temperatura do fluido refrigerante, K;

u velocidade linear, my/s;
U coeficiente global de transferéncia de calor, kJ/m® s K;
z posicao axial adimensional no reator;

AHg calor de reagdo, kJ/kmol;
£ porosidade;

condutividade térmica, kI/m s K

>J

Y coeficiente estequiométrico;

p densidade, kg/m”.

Subscritos:

A componente A (hidrogénio)
B componente B (o-cresol)

f alimentagéo;

g fase gasosa,

gl gas-liquido;

! fase liquida;
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Is iiquido-solido;

p particula;

ref  valor de referéncia usado para adimensionalizar as equagdes;
s sélido.

Sobrescrito:

s superficie da particula.

Definidas a func@o objetivo e as restricdes, o problema de otimizagdo pode ser
postulado como a maximizagio da funcio objetivo sujeita a uma restricdo de desigualdade

e a oito restrigdes de igualdade, assim como ilustrado abaixo:

Maximizar: Produtividade (Equag@o 6.9)
Sujeitaa: Conversdo > 0.99 (Equagio 6.10)
Equacdes do Modelo Matemaético no Estado Estaciondrio(Equacdes 6.11 a 6.18)

Para se resolver este problema de otimizagao, propde-se a utilizagfo da técnica de
resolucéo de problemas nfio lineares por Programacio Quadritica Sucessiva (SQP) através
da sub-rotina DNCONF disponivel na biblioteca eletrdnica IMSL do Fortran.

Foi desenvolvido um programa em Fortran que utiliza a sub-rotina DNCONF para
resolver o problema de otimizagdo do reator. A sub-rotina DNCONF requer informagdes
sobre o nimero de varidveis a serem otimizadas (N), os valores das estimativas iniciais das
variaveis a serem otimizadas (XGUESS), dos limites inferiores (X1.B) e superiores (XUB)
dessas varidveis. Além desses vetores de entrada, ainda requer um argumento definido
como XSCALE, que € um vetor de entrada, de tamanho igual ao niimero de varidveis,
contendo a matriz de escalonamento diagonal para as variaveis, no qual todos os valores
devem ser maiores do que zero e, na auséncia de maiores informagdes € igual a 1.0 (IMSL
— Fortran). O otimizador DNCONF contém uma sub-rotina denominada FCN que resolve
as equagdes do modelo do processo, determina a fungio objetivo e define as restrigbes do
problema de otimizagio. Internamente, o que ocorre € que o otimizador DNCONF chama a
sub-rotina FCN formecendo os valores das estimativas iniciais das varidveis do reator ¢

calcula os novos valores dessas varidveis através do conceito da programacio quadritica
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sucessiva. Esse procedimento € repetido até que os novos valores das varidveis consigam
maximizar a fungdo objetivo em questao, sem violar a restricio imposta. A escolha da sub-
rotina DNCONF se deu pela comparagio de seu desempenho e facilidade de
implementagdo com relacdo a outros programas (softwares) de SQP, como a sub-rotina

desenvolvida por Schittkowski {1986), reportada por MELO (2003).

Contudo, resolver o problema de otimizagdo postulado acima através da técnica
do SQP ndo € uma tarefa simples, especialmente pelo fato do mesmo apresentar equacdes
diferenciais como restri¢Ges. Uma alternativa € transformar essas equagdes diferenciais em
equacdes algébricas, através do método de colocagd@o ortogonal. Porém, o emprego deste
método eleva consideravelmente o nimero de varidveis no problema. Isto porque,
considerando-se 8 pontos de colocagio internos no reator, 1 ponto de coloca¢do na entrada
e 1 ponto de colocacio na saida do reator, tem-se que o total de pontos de colocagfio é igual
a 10. Sabendo-se que as varidveis de estado T, Tr, Bl, Al, Ag s@o discretizadas em todos os
pontos de colocagao, exceto Tr que ndo € discretizada no ponto de colocagdo na entrada do
reator, e que as vandveis As, Bs e Ts sfo discretizadas nos pontos de colocagio internos do
reator, tem-se que o ndmero total de varidveis €:

Nrimero total de varidveis = 5* NTZ -1+ 3% NZ =5%10—-1+3*%8 =73 varidveis

Considerando-se ainda as cinco varidveis de otimizacdo que t8m maior influéncia
sobre as respostas de produtividade e conversdo, a saber ul, Agf, Bif, Tf e Trf (vide

préxima se¢do 6.3.2), o niimero total de varidveis de otimizago passa a ser igual a 78.

Porém, mesmo se tratando de um problema de dimensdo elevada, tentou-se
resolvé-lo pela técnica do SQP. Utilizando-se, entdo, a sub-rotina DNCONF, foram feitas
varias simulagdes estabelecendo-se os limites operacionais das varidveis e alterando-se a
cada simulacfio os valores das estimativas iniciais que, de acordo com a literatura, t€m
bastante influéncia nos resultados Otimos. Entretanto, para nenhum caso obteve-se
convergéncia, tendo sido o programa interrompido pela seguinte mensagem de erro: Error
2 - Line search took more than 5 function calls. Acredita-se que a ndo convergéncia é

resultante da pequena influéncia que as varidveis de estado, citadas anteriormente, tém
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sobre a funcdo objetivo (produtividade). Dessa forma, hé véarias dire¢es de busca para os
valores 6timos, mas que n3o conseguem alterar muito o valor da fun¢@o objetivo nio
chegando a completar a execug@io. Porém, essas varidveis de estado precisam ser
consideradas como varidveis de otimizacdo, pois os seus valores dependem dos valores

6timos determinados para ul, Agf, BIf, Tf e Trf.

6.3.2. Otimizacdo por SQP usando o Modelo Estatistico do Reator Trifisico

Considerando-se as dificuldades encontradas com relagdo ao uso do modelo
detalhado para resolver o problema de otimizacdo € proposta a utilizacio de um modelo
estatistico, porém que seja representativo do processo em toda a faixa de operag@o

desejada.

Assim, esta etapa mostra a determinagio de um modelo estatistico representativo do
processo de produgdo do reator trifdsico. Este modelo serd utilizado na resolugio do

problema de otimizagio por SQP para determinar o estado estaciondrio 6timo do processo.

Anteriormente foi dito que a fungfo objetivo e a restricdo consideradas para o
problema de otimizagdo sdo a produtividade de 2-metil-ciclohexanol e a converséo de o-
cresol, respectivamente. Portanto, precisa-se definir um modelo estatistico que represente
bem cada uma dessas varidveis de saida. Para tanto, foi feito um planejamento fatorial com
pontos axiais ou planejamento composto central, que consiste em relacionar as varidveis de
entrada com as varidveis de saida que se deseja modelar.

Neste caso, as varidveis de saida sfo a produtividade e a conversio. Como mostrado
anteriormente, ambas s8o dependentes da varidvel de saida Bl, que € a concentragdo do
reagente B (o-cresol) na saida do reator. Entdio, aquelas varidveis de entrada que foram
consideradas como as de maior influéncia sobre a varidvel de safda Bl serdo adotadas como
sendo também varidveis de entrada no planejamento composto central que tem como saidas

a produtividade e a conversiio. Como discutido na secdo 4.4, as varidveis de entrada que

tém maior influéncia sobre Bl sdo: ul, Agf, Blf, Tf e Trf.
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O ponto axial do planejamento composto central é dado por (2"

,onde né o
nimero de varidveis de entrada. Assim sendo, o ponto axial é (2°)* que é igual a 2,378.
Dessa forma, a matriz do planejamento composto central serd formada pelos niveis =1,
+2,378 e pelo ponto central (). Os valores das varidveis de entrada usados no ponto central
sio os mesmos utilizados no planejamento fatorial fracionério. A partir desses valores de
ponto central, foram feitas perturbacdes para se determinar os valores das varidveis de

entrada para os niveis 1 e +2,378.

Tabela 6. I - Planejamento Composto Central.

Variaveis | Nivel -2.378 ) Nivel -1 Nivel 0 Nivel +1 | Nivel +2.378
ul 0,004195 0,0064 0,0080 0,0096 0,011805
Agf 0,000608 0,001125 0,00150 0,001875 0,002392
BIf 0,009732 0,01800 0,02400 0,03000 0,038268
Tf 411,6 486,0 540,0 648,0 796,8
Trf 381,1 4500 500,0 600,0 737,8

Através do software Statistica 5.0, no médulo Experimental Design, foi feita a
matriz de planejamento correspondente ao planejamento composto central, o qual indicou
ser necessdria a realizagdo de 44 ensaios (simulagBes) para a construgio do modelo
empirico, sendo a gltima simulagio uma duplicata do ponto central, que ndo foi
considerada aqui. As 43 simulacdes, entfo, foram feitas em um programa Fortran no qual,
para cada simulagdo, os valores das varidveis de entrada passam a ter os valores
correspondentes ao nivel referente a cada ensaio. Esta matriz estd ilustrada na tabela

abaixo.
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Tabela 6. 2 —~ Matriz do Planejamento Composto Central

Simul. ul Agf BIf Tf Trf Conversdo | Produtividade
1 0,0064 0,00112 0,018 486 450 0,12762 0,07351
2 0,0064 0,00112 0,018 486 600 0,40764 0,23480
3 0,0064 (,00112 0,018 648 450 0,72887 0,41983
4 0,0064 0,00112 0,018 648 600 0,88756 0,51124
5 0,0064 0,00112 0,030 486 450 0,12951 (0,12433
6 0,0064 0,00112 0,030 486 600 041164 0,39517
7 0,0064 0,00112 0,030 648 450 0,71672 0,68805
8 0,0064 0,00112 0,030 648 600 0,87030 0,83549
9 0,0064 0,00187 0,018 486 450 0,19905 0,11465
10 0,0064 0,00187 0,018 486 600 0.55655 0,32057
11 0,0064 0,00187 0,018 648 450 (0,84301 0,48557
12 0,0064 0,00187 0,018 648 600 0,94713 0,54555
13 0,0064 0,00187 0,030 486 450 0,20752 0,19922
14 0,0064 0,00187 0,030 486 600 0,58049 0,55727
15 0,0064 0,00187 6,030 648 450 0,85264 0,81853
16 0,0064 0,00187 0,030 648 600 0,94885 (,91089
17 0,0096 0,00112 0,018 486 450 0,09603 0,08297
18 0,0096 0,00112 0,018 486 600 0,25207 0,21779
19 0,0096 0,00112 0,018 648 450 0,69529 0,60073
20 0,0096 0,00112 0,018 648 600 0,82554 0,71326
21 0,0096 0,00112 0,030 486 450 0,09649 0,13895
22 0,0056 0,00112 0,030 486 600 0,25089 0,36129
23 0,0096 000112 0,030 648 450 0,64865 0,93405
24 0,0096 0,00112 0,030 648 600 0,76461 1,10104
25 0,0096 0,00187 0,018 486 450 0,15207 0,13139
26 0,0096 0,00187 0,018 486 600 0,37594 0,32481
27 0,0096 0,00187 0,018 648 450 0,83177 0,71865
28 0,0096 0,00187 0,018 648 600 0,92164 0,7963
29 0,0096 0,00187 0,030 486 450 0,15673 0,22568
30 0,0096 0,00187 0,030 486 600 0,38984 0,56136
31 0,0096 0,00187 0,030 648 450 0,82725 1,19125
32 0,0096 0,00187 0,030 648 600 0,91388 1,31599
33 0,00419 0,0015 0,024 540 500 0,59769 0,30088
34 0,01180 0,0015 0,024 540 500 0,36584 0,51824
35 0,008 6,1E-4 0,024 540 500 0,22152 0,21266
36 0,008 0,00239 0,024 540 500 0,60738 0,58308
37 0,008 0,0015 0,00973 540 500 0,44469 0,17311
38 0,008 0,0015 0,03827 540 500 0,46594 0,71323
39 0,008 0,0015 0,024 411.6 500 0,03974 0.03815
40 0,008 0,0015 0,024 796,8 500 0,97869 0,93954
41 0,008 0,0015 0,024 540 381,1 0,23368 0,22433
42 0,008 0.0015 0,024 540 737.8 0,81456 0,78198
43 0,008 0,0015 0,024 540 500 0,45861 0,44027
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Definida a matriz de planejamento no software Statistica, pode-se conhecer 0s
coeficientes de regressdo e construir o modelo empirico para a produtividade e para a

conversdo em fung@o das cinco varidveis de otimizagao.

Modelo Empirico para a Conversfio (Equagdo 6.19):

Conversio = —6,4769 + 9.3439x 107 ul - 8,9434x 10° ul® + 3,2161x 10° Agf — 1,0087 % 10° Agf?
+16,6822BIf — 1,9353x10° BIf ? +1,2553% 10° Tf —6.3189x 105 T£ 2 +6,876 x 10° Trf — 1,2671% 1076 Tef -
+4,3838% 107 ulAgf = 3,9795% 107 wIBIf + 1,2427 x 10~ ulT - 1,5188 x 10~ ulTrf +2,5257 x 107 AgfBIf
+3.084x107 2 AgfTE +6,762x 1072 AgfTrf ~ 1.331x 10™2 BIFTf — 1,28 % 10™7 BIfTrf — 5,43% 10~C TfTrf

Modelo Empirico para a Produtividade (Equacio 6.20):

Produtividad = —1,6220 - 2,4486x 107 ul — 4,3364x 10° ul® - 50,2992A¢f — 9,3598x 10% Agf? — 88,181 3BIf

~ 14330 10°BIf? +5,3203x 107> Tf —6,0269% 1070 T£? + 3.8693x 10> Ttf ~ 9,8259x 107 Trt 2
+2.3204x 10% ulAgf + 1,3687 % 10° ulBIf +0,514201Tf — 4,67 x 107> 0l Trf + 8,5897x 10° AgfBIf +0,1092AgfTH
+8,157x 1072 AgfTrf +0,1225BIfTf + 4,480x 10”2 BIfTrf — 4,88x 10~0 TfTrf

A produtividade da equacio 58 é calculada em Kmol/m’s e multiplicada por 10°,

Construidos os modelos, precisa-se avaliar numericamente a qualidade do ajuste dos
mesmos. A melhor maneira de se fazer isso € através da Andlise da Varidncia (ANOVA),
que consiste de valores das somas de quadrados de desvios (soma quadrética - SQ), do
ntimero de graus de liberdade (GL), das médias quadraticas (MQ) e da distribui¢do normal
dos erros (F).

Tabela 6. 3 - ANOVA (Andlise da Vanidncia)

SQ SQ GL MQ MQ Feateutado | Feateutado
ANOVA
Conv Prod Conv/Prod Conv Prod Conv Prod
Regressdo | 3,7181 4.4863 20 0,185905 10,224315: 73,43 81,97
Residuo | 0,0557 0.0602 22 0,002532 [0,002736
Total 31,7738 4.5465 42
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Para avaliar a significincia estatistica da regressio, deve-se comparar o valor de F
calculade com o valor de F tabelado no nivel de confianga desejado. O modelo £
estatisticamente significativo se o valor de Fcalculado € maior que o valor de F tabelado.

O F tabelado € encontrado na Tabela A.4 - Pontos de porcentagem da distribuigio
F, 1%, extraida de Barros Neto (2001) a partir do nimero de graus de liberdade da
regressdo e do residuo. No nivel de confianga de 99%, verificou-se que F tabelado € igual a
2,83 que € bem menor que os valores de F calculados para produtividade (81,97) e para a
conversdo (73,43).

Porém, segundo Barros Neto, nem sempre uma regressdo dada como significativa
pelo teste F € Gtil para realizar previsdes. Pode acontecer de a faixa de variago coberta
pelas varidveis estudadas ser pequena demais, fazendo com que o efeito sobre a resposta
fique mascarado pela extensio do erro experimental.

Segundo Box ¢ Wetz (1973} e Box e Draper (1987), uma regra prética para saber se
uma equacfo € estatisticamente significativa € considerar regressdo como (til para fins de
previsdo se o valor de F calculado for, pelo menos, de cerca de dez vezes o valor do ponto
da distribui¢ao F com o nimero apropriado de graus de liberdade, no nivel de confianca
desejado. Dessa forma, precisa-se ter um valor de F calculado superior a 28,3 e como o
valor de F foi de 81,97 para a produtividade e de 73,43 para a conversdo, conclui-se que
essa condicio também € satisfeita e, consequentemente, ambas as regressdes sao
amplamente significativas.

Sendo constatado que s#o estatisticamente significativas, as equacdes (6.19) e (6.20)
podem ser consideradas como modelos adequados a serem usados no problema de
otimizacdo. E importante lembrar que estes modelos estatisticos foram construidos para
determinadas condi¢des de operacdo e parametros do reator e que, para condigtes de
operacdo e parametros do reator diferentes, novos modelos estatisticos devem ser
construidos.

Considerando, entdo, a equaco (6.20) como fungfo objetivo e a equagdo (6.19)

como a restri¢do do problema de otimizagio, pode-se postuld-lo da seguinte maneira:

Maximizar: Produtividade (Equacdo 6.19)
Sujeitaa:  Conversdo > 0.99 (Equagdic 6.20)
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Agora, o problema é dado por cinco varidveis que se deseja otimizar a fim de
maximizar a produtividade de 2-metil-ciclohexanol tendo apenas uma restricio de
desigualdade, a restricio da médxima conversdo.

Para resolver o problema da otimizacgdo, foi desenvolvido um programa em Fortran

que utiliza a sub-rotina DNCONF disponivel na biblioteca eletrénica IMSL do Fortran.

Foram feitas virias simulagdes, adotando-se como limites inferiores os valores
referentes ao nivel mais baixo do planejamento (nivel —2,378) e como limites superiores os
valores referentes ao nivel mais elevado do planejamento (nivel +2,378), variando-se as
estimativas iniciais das varidveis. E importante saber que os valores para a conversio e a
produtividade no estado estaciondrio, sem o otimizador, sdo iguais a 0,46 e 0.44x10™
Kmol/m’s, respectivamente, € que se espera encontrar valores bem acima destes, apds a
insercéo do otimizador.

Os resultados das simulagdes encontram-se na Tabela 6.4 para melhor visualizagio

¢ comparacdo dos mesmos.
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Tabela 6. 4 Resultados da Otimizagdo por SQP.

Funcio o B Produtividade
Simulagio Restriciio XLB XuB XGUESS Soluciio Otima§ Conversao 4
Objetivo (x 10™)
ul = 0,004195 ul = 0,011805 ul = 0,0080 ul =0,011805
Agf=0,000608 | Agf=0002392 | Agf=000150 | Agf=0,002392
Produtividade
01 Mixi Conversio > 0.99 | Bif = 0,009732 Bif = 0,038268 Bif = 0,0240 Bif = 0,638268 0,99 2,66
axima
Tf=411,6 Tf = 796,8 Tf = 540 Tf = 796,8
Trf = 381,1 Trf="73728 Trl = 500 Trf = 627,8
ul =0,004195 ul = 0,011805 ul =0,0128 ul = 0,011805
Agf=0,000608 | Agf=0,002392 | Agf=0,00187 | Agf=0,002392
Produtividade
a2 M Conversdo > 0.99 Bif = 0,009732 Blf = (,038268 Bif = 0,00668 Bif = 0,038268 0,99 2,66
axima
Tf=411,6 Tf=796,8 T = 500 Tf = 796,8
Tef = 381,1 Trf =737.8 Trf = 500 Trf = 627,8
ul = 0,004195 wl=0,011805 ul = ,0096 ul = 0,01 1805
Agf=0,000608 | Agf=0002392 | Agf=0,001875 { Agf=0,002392
Produtividade
43 Mixi Conversio > 0.99 BH =0,009732 BIf = 0,038268 Bif = 0,0300 Bi = 0,038268 0,99 2.66
axima
Tf=411.6 Tf="796,8 Tf= 648 Ti=796,8
Trf = 381,1 Trf= 7378 Trf = 600 Trf = 627,8
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Funciio Solugio _ iProdutividade
Simulacio . Restrigio XLB XUB XGUESS . Conversiio 4
Objetivo Otima (x 107)
ul =0,004195 § ul=0,011805 ul = 0,00064 ul = 0,011805
Agf = 0,000608 | Agf=0,002392 | Agf=0,001125 | Agf=0,002392
Produtividade
04 M Conversio>0.99] Bif = 0,009732 | Blf = 0,038268 } Blf=0,01800 § Blf=0,038268 0,99 2,66
dxima
Tf=411,6 Tf= 7968 Tf=486 Tf=790.8
Trf=38L,1 Trf =737.8 Trf = 450 Trf = 627,8
ul=0,004195 ]| ul=0,011805 | ul=0,004195 § ul=0,0]11805
Agf=0,000608 | Agf=0,002392  Agf=0,002392 | Apf=0,002392
Produtividade
05 Mixi Conversio>0.99 ] BH = 0,009732 | Bif = 0,038268 | Bif = 0,009732 | Bif = 0,038268 0,99 2,66
axia
Tf=411,6 Tf = 796,8 Tt = 796,8 Tf = 796,8
Tef = 381,1 Trf=737,8 Tif = 381,1 Trf=627.8
ul=0,004195 | ul=0,011805 | ul=0004195 § ul=0,011805
Agf=0,000608 | Agf=0,002392 | Agf=0,002392 | Agf = 0,002392
Produtividade §Conversio>0.99
6 Mixi Bif = 0,000732 § BIf = 0,038268 § Bif = 0,009732 § Blf = 0,038268 0,99 2,66
axima
Tt=411,6 Tf=79638 Tf=4116 Tf=796.8
Trf=381,1 Trf= 7378 Trf=737.8 Trf = 6278
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Funciio Solugiio c _ | Produtividade
Simulagao Restrigiio XLB XUB 26 . onversao
Objetivo XGUESS Otima x 109
ul = 0,004195 ul = 0,01 1805 ul = 0,0064 ul = 0,611805
Agf = 0,000608 | Agf = 0,002392 | Agf = 0,001125 | Agf = 0,002392
Produtividade
04 Mix Conversio=0.99 | Bif = 0,009732 | Bif=0.038268 | BIf=0,01800 [ BIf=0,038268 0,99 2,66
axima
Ti=411,6 T = 796,8 Tf =486 Tt = 796,8
Trf = 381,1 Trf=737,8 Trf = 450 Tif=627.8
ul = 0,004195 ul=0,011805 ul = 0,004195 ul = 0,01 1803
Agf = 0,000608 § Agf = 0,002392 | Agf =0,002392 | Agf = 0,002392
Produtividade
05 Mixi Conversio>099 | Bif == 0,000732 | Bif =0,038268 | Bif =0,009732 | BIf = 0,038268 0,99 2,66
axima
Tf=411,6 TF = 796,8 Tf=796,8 TT = 796,8
Trf = 381,!1 Trf=737.8 Trf=381,1 Trf=627,8
ul = 0,004195 ul=0,011805 ul = 0,004155 ul = 0,011805
Agf=0,000608 § Agf=0,002392 | Apf =0,002392 § Agf=0,002392
Produtividade ] Conversio>0.99
06 Mixi Bif = 0,009732 ] BIf = 0,038268 § Bif = 0,009732 | BIf = 0,038268 0,99 2.66
axima
Tf=411,6 Tf=796,8 TE=411,0 Tt =796,8
Trf = 381,1 Trf=737.8 Trf = 7378 Tl = 6278
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Na simulacdo 01, as estimativas iniciais corresponderam ao nivel zero do
planejamento. A restricdo da conversdo maior que 0,99 foi testada. O programa
executou 28 chamadas de fungdo e gerou como respostas para as varidveis de
otimizacfo, os proprios valores dos limites superiores, exceto para a temperatura do
fiuido refrigerante (Trf) que foi um valor menor. O comportamento dessa varidvel pode
ser explicado da seguinte forma: ao se perturbar as cinco varidveis de entrada, sem o
otimizador, notou-se que o perfil apresentado pelas saidas (produtividade € conversdo),
para cada uma das entradas que tém efeito positivo sobre elas, é semelhante, exceto
quando se perturba Trf, para a qual o perfil mostra que a produtividade e a conversdo

levam mais tempo para atingir o estacionario.

Na simulac@o 02, foram adotados outros valores para as estimativas iniciais,
mantendo-se 0s limites e a restricio de conversao maior que 0.99, para se testar a
dependéncia das estimativas iniciais. A execucdio fez 30 chamadas de fungido e as
respostas encontradas para as varidveis de otimizag#o foram as mesmas encontradas na

simulacdo 01.

Na simulac@o 03, considerou-se como estirativas iniciais os valores do nivel +1
do planejamento e observaram-se as possiveis respostas 6timas. Analisando-se os
resultados obtidos, verificou-se que as respostas foram as mesmas encontradas na

simulacdo O1.

Para a simulagio 04, foram usados os valores do nivel —1 do planejamento como
estimativas iniciais. Apds a execugdio, as respostas obtidas foram as mesmas

encontradas nas simulac¢des anteriores.

Como o0s valores otimizados obtidos até agora encontram os limites superiores,
resolveu-se fornecer valores mesclados entre os limites superiores e inferiores como
estimativas iniciais, na simulagio 05. A anilise dos resultados indicou que os valores
otimizados também atingiram os limites superiores, para estas estimativas iniciais.

Na simulagio 06 forneceram-se também, valores iniciais mesclados entre os
limites superiores e inferiores, mantendo-se os demais parametros. Os resultados

mostraram que 0s valores otimizados também atingiram os limites superiores.
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Fazendo-se as estimativas iniciais iguais aos valores dos limites inferiores na
simulacdo 07, verificou-se que as respostas encontradas para as varidveis de otimizagao

foram as mesmas das simulag¢des anteriores.

Na simulac@io 08, considerou-se como estimativas inicials os proprios valores
dos limites superiores. A resposta dessa simulagfio mostrou que os valores obtidos para

as varidveis otimizadas foram os mesmos encontrados nas simulagOes anteriores.

Foi possivel notar que, para todas as simulagOes feitas, os valores das respostas
das variaveis de otimizagao foram os mesmos, apesar de se ter usado, a cada simulagio,
diferentes valores de estimativas iniciais. Isto implica dizer que, para o modelo
empregado neste trabalho, o algoritmo de otimizaglio por SQP nfo € dependente da

estimativa inicial.

Os valores das respostas encontrados pelo otimizador para as varidveis ul, Agf,
BIf, Tf, Trf no modelo estatistico, foram testados no modelo rigoroso que obteve
conversio igual a 0,99 e produtividade igual a 2,24 x 107 Kmol/m’s, confirmando-se 0s

valores da restri¢do e da fung¢do objetivo obtidos pelo modelo estatistico.

Foi possivel perceber também que os valores das respostas, encontrados para
cada varidvel, coincidiram com os valores dos limites superiores, exceto a resposta da
variavel Trf que foi um valor menor. O algoritmo faz varias buscas dos valores 6timos,
mas encontrou como solugdo os limites superiores das varidveis. Isto porque, € neste
limite que o otimizador verificou os maiores valores de produtividade que nao violaram
a restricio. Estas observagdes fazem acreditar que esses valores otimizados sfo, na
verdade, étimos locais, mas que podem ser usados para as varidveis de entrada no reator
trifasico, j4 que garantem alta produtividade e alta converso no estado estacionéario.

E importante ressaltar que a pressdo do sistema & mantida tal que permita que a
temperatura de reagentes atinja o valor do limite superior sem que ocorra mudanga de
fase do reagente.

As extensivas simulacdes empregando a otimizagio por SQP, através da sub-
rotina DNCONF, mostraram um bom desempenho da mesma. Isto estd confirmado nos

resuliados da Tabela 11 e pode ser melhor visualizado nas figuras a seguir, que mostram
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os graficos dos perfis da conversic e da produtividade versus o tempo, apds a
otimizagdo.

A Figura 6.1 foi obtida através de simulagdes feitas no programa Fortran
utilizando-se valores de temperatura de alimentagio de reagentes ndo otimizados, e
tomando-se as saidas de conversic no estado estaciondrio. A Figura mostra uma
tendéncia de aumento na conversdo com © aumento da temperatura de alimentagdo de

reagentes.

1,0~
0,94 »

0,8 4 "

ONYEersao

0,74 "

C
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[ =

Temperatura de Alimeniacao (K) |
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Figura 6. ] - Perfil da conversio vs temperatura de alimentacio sem otimizagio

A Figura 6.2 mostra o perfil da produtividade de 2-metil-ciclohexanol obtido a
partir dos valores das varidveis gerados pela otimizagfo por SQP, através da sub-rotina
DNCONF, comparada com o perfil da produtividade obtida antes da otimizagdo. Pode-
se perceber que 0 emprego dos valores otimizados € muito mais interessante para o
processo do que o emprego de valores ndo otimizados, pois a Figura 6.2 evidencia o
aumento da produtividade ao longo do tempo quando os valores das varidveis de
entrada sfio aqueles determinados pelo otimizador. Como pode ser visto na Figura 6.2, o

2

valor da produtividade antes da otimizagdo ¢ muito baixo, da ordem de 0,44)(104
Kmol/m"s e ap6s a otimizacdo é aumentado para 2,24x10™ Kmol/m’s, 0 que representa
uma melhoria de 5 vezes na produtividade. Este resultado denota o sucesso da técnica

de otimizacio por SQP empregada no processo de hidrogenacio do o-cresol.

A Figura 6.3 ilustra o perfil da conversdo de o-cresol obtido quando as varidveis
de entrada assumem oS valores gerados pela otimiza¢do comparado ao perfil da

conversao de o-cresol obtido antes da otimizacdoc. O emprego dos valores otimizados no
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processo elevou a conversdo de 0,46 para 0,99, o que representa uma melhoria de 2

VeZes na conversao.
O aumento na produtividade e na conversdo comprova a eficiéncia do uso da

técnica de otirnizacio por SQP no processo de producdo considerado neste trabalho.

2.4+ 1,25
2,24
_.’E“ 2,04 10
3 i.8+ — Produtividade com otimizagio
E .64 0 1 e Produtividade sem otimizagio 0.8+ Conversao com otimizagio
= 144 e 1] === Conversdo sem otimizagio
= 12 £ 064
® 104 R
2 o0s] S 04
T 067 ;
g 04 e e 0,24
g o0 ]
00 . ; : ; 00 . . . ; i
0 200 400 600 300 1900 ¢ 200 00 600 B0G £000
Termpo {s) Tempo (s)
Figura 6. 2 — Comparagfo do perfil da Figura 6. 3 — Comparacio do perfil da
Produtividade com e sem otimizagio SQP Conversdo com e sem otimizagio SQP

Uma alterag@o feita no problema de otimizagdo foi a normalizacio das varidveis,
pois como elas apresentam ordens de grandeza diferentes, o otimizador pode provocar
pequenas perturbagbes nas varidveis de otimizag@o que ndo seriam significativas na
ordem de grandeza do seu valor real. Para averiguar essa possibilidade, é proposto
normalizar as varidveis para que elas assumam valores entre 0 ¢ 1. No entanto,
adaptando-se o programa de otimizacdo de forma a fazer a normalizacdo dessas
varidveis, 0 mesmo nio convergiu, tendo sido interrompido por uma mensagem de erro,
ora Error 1 (Search direction uphill) ora Error 2 (Line search took more than 5 fucntion

calls), dependendo da estimativa inicial.

Propde-se também uma alternativa & sub-rotina DNCONF para a otimizacéo do
reator trifasico. Trata-se de uma sub-rotina baseada na Programagio Quadritica
Sucessiva, denominada EASY! desenvolvida pelo grupo de otimizacio do
Departamento de Matemadtica da Unicamp (José Mario Martinez, 2003).

No programa que utiliza a sub-rotina EASY!, hid um arquivo de entrada,
easy.dat, que contém o numero de varidveis a serem otimizadas, o niimero de restrigdes
(igualdade + desigualdade), os valores dos limites inferiores e superiores e as
estimativas iniciais. A sub-rotina EASY! foi desenvolvida para permitir apenas
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restrigbes de igualdade, portanto, € preciso transformar a restriciio de desigualdade em
uma restricdo de igualdade. Para tanto, € acrescentada i restricio uma nova varidvel de
busca, gue deve ser somada ao nimero total de varidveis no arquivo easy.dat ¢, deve
assumir como limite inferior um valor baixo (zero, por exemplo) e como limite superior
um valor alto {no caso em que se tem uma restricAo maior ou igual a zero). No ponto

onde o programa chama o otimizador, a sub-rotina EASY! € chamada.

Foram feitas algumas simulac¢fes usando a sub-rotina EASY! considerando-se os
mesmos valores para os limites inferiores, limites superiores e estimativas iniciais que
foram usados nas simulagoes feitas com a sub-rotina DNCONF, a fim de comparé-las.

Feita a mesma simulagdo 01 da Tabela 6.4, os valores encontrados para as
varidveis de entrada foram: ul, Agf, BIf, Tf, Trf, iguais a 1,1805E-02, 2,275E-03,
9,732E-03, 796,8, 540, respectivamente, e um valor muito baixe para a produtividade,
igual a 0,?’9)(.104 Kmol/m’s.

Considerando-se a mesma simulagdo 06 da Tabela 6.4, as respostas para as
varidveis ul, Agf, BIf, Tf, Trf foram: 1,1805E-02; 2,22E-03; 9,732E-03; 796,8; 381,1 ;
respectivamente, € a produtividade igual a 0,84x10™* Kmol/m’s, um pouco maior que
0,79x10* Kmol/m’s encontrado na simulacio anterior feita com a sub-rotina EASY'.

Para ambas simulacBes citadas, o programa que utiliza a sub-rotina EASY!
convergiu, mas trazendo a seguinte mensagem: A feasible point with the required
precision could not be obtained. Probably, the best obtained point is a local minimizer
of the squared constraints. O que significa dizer que a sub-rotina EASY! ndo conseguiu
encontrar um ponto vidvel, ou seja, um ponto que satisfaga a restrigfo.

Pode-se notar que a funcfo objetivo determinada pela sub-rotina EASY! é muito
inferior aquela encontrada pela sub-rotina DNCONF. Dessa forma, a sub-rotina
DNCONF mostrou-se mais eficiente na otimizacdo do reator trifdsico do que a sub-

rotina EASY).
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6.4. Conclusoes

A forma de resolver o problema de otimiza¢#o apresentado neste trabatho pode

ser ilustrada pelo fluxograma apresentado na Figura 6.4 abaixo.

Modelo Modelo N Convergéncia
Detathado Estatistico »  Otimizagdo . para condiges
Otimas
———»1 Oumizagio Modelo
Detalhado
Nio Re_su}tado
énci Otimizado
Convergéncia

Figura 6. 4 — Fluxograma usado para resolugio do problema de otimizacéo.

Como foi descrito neste capitulo, a otimizag#o aplicada ao modelo detalhado do
processo € um problema de dificil solugfo devido a presenga de equagles diferenciais e
ao elevado nimero de varidveis, o que dificulta a convergéncia. Em face dessa
dificuldade, um modelo estatistico representativo do processo foi otimizado sendo
possivel a convergéncia para condigdes Stimas. A solugdo 6tima encontrada foi testada
no modelo detathado € um resultado otimizado pdde ser constatado.

A técnica de otimizagdo por SQP permitiu a obtencdo de resultados otimizados
para o processo, possibilitando uma melhoria acentuada no seu estado estaciondrio, o
que torna o SQP uma técnica eficiente na otimizacao do processo de hidrogenagao de o-
cresol.

No préximo capitulo, serd utilizada uma outra técnica de otimizagio, alternativa

ao método clissico SQP, baseada nos Algoritmos Genéticos.
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CAPITULO 7 - Otimizacéo por Algoritmos Genéticos

A otirnizacgo do processo de hidrogenacfio do reator trifdsico utilizando

Algoritmos Genéticos € apresentada neste capitulo.

7.1. Principios da Otimizacdo por Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos s@o métodos generalizados de busca e otimizacio que
simulam os processos naturais de evolucio, aplicando a idéia darwiniana de soluggo.

Historicamente tem-se que, em 1858 Darwin apresentou a teoria da evolucgio
através da selecdo natural. Em 1900, surgiu o principio bdsico de Genética Populacional
no qual a variabilidade entre individuos em uma populagio de organismos que se
reproduzem sexualmente € produzida pela mutac¢io e pela recombinacio genética. Nos
anos 30 e 40, esse principio foi desenvolvido por bidlogos € matematicos. Nos anos 50 ¢
60, foram desenvolvidas simulacbes computacionais de sistemas genéticos. Em 1975,
Holland publicou o livro Adaptation in Natural and Artificial Systems, uma importante
referéncia sobre algoritmos genéticos. Nos anos 80, GOLDBERG (1984) conseguiu o

primeiro sucesso em aplicacio industrial dos algoritmos genéticos.

Sabe-se que na natureza, os individuos competem entre si por recursos como
comida, dgua e refagio. Entre os animais de uma mesma espécie, aqueles que ndo obtém
&xito tendem, provavelmente, a ter um numero reduzido de descendentes tendo,
portanto, 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 muito methor adaptado s caracteristicas de seu meio
ambiente. Os algoritmos genéticos utilizam uma analogia ao fendmeno de evolucfio da
natureza onde cada individuo representa uma possivel solucio para um dado problema.
A cada individuo € atribuida uma pontuaco de adaptacio 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 populagdo produzindo
descendentes com caracteristicas de ambas as partes. Se um algoritmo genético for
desenvolvido corretamente, a populago (conjunto de possiveis respostas) convergird a
uma solugfo 6tima para o problema proposto. Existem alguns operadores genéticos que

contribuem para a evolugdio, como o cruzamento {(crossover), a adaptacio baseada na
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selecBo/reproducio e a mutagdo. Os componentes do algoritmo genético sfo o0 espago de
busca (Figura 7.1}, onde sio consideradas todas as possibilidades de soluciio de um
dado problema, e a fun¢fo de avaliagfo, uma maneira de avaliar os membros do espago
de busca.

Uma das razdes da popularidade dos algoritmos genéticos € o fato de ser um
método diferente dos outros mais tradicionais, pois nfio requerem que a funcéo objetivo
seja continua efou diferencidvel, nZo necessitam de uma extensiva formulacio do
problema, ndo sdo sensiveis ao ponto de partida, normalmente nfo se prendem a 6timos
locais e realizam o processo de pesquisa rapidamente. Estes mecanismos aumentam
suas aplicacOes para uma larga faixa de problemas de otimiza¢do e sdo adequados em
muitos problemas de projetc de engenharia (GOLDBERG, 1989). Os algoritmos
genéticos sio utilizados em muitas otimizacSes para resolver problemas de programagio

n&o linear (PNL), embora ainda ndo exista prova da convergéncia matemética.

PRV}

Bspaco de F’eéd_{.:isa e Busca

PSRN

Figura 7. 1 - Espaco de busca — AG’s x Métodos Convencionais (VICTORING, 2002).
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O problema geral dos Algoritmos Genéticos € a determinacio do vetor
pardmetro a de £ = £(a) — fungio objetivo (minimizacio ou maximizagio). A
restricfio do espaco Rt do pardmetro € dada pela natureza da tarefa. Os componentes
(i=1,...,L.) do vetor pardmetro ac R* sdo restritos pelo intervalo L < a; £ U. Os limites
inferiores e superiores (L ,U) sdo selecionados de acordo o problema em questdo. Tem-

seB=([L.U, | [LL,UL]}?; B R sendo o espaco de busca do par@metro.

Uma descrico informal de um algoritmo genético usado para determinacio de

um vetor parametro a; realiza as etapas, que sdo descritas em seguida:

¢ Criacio de uma populac8o inicial (N individuos)

e Repetir

» Selecdo (pares de individuos da populagdo)

¢ Cruzamento (geragdo de novos vetores pardmetros codificados por recombinacgdo de
outros vetores pardmetros dos individuos escolhidos)

s Mutacdo (um novo vetor pardmetro codificado € obtido por mudanga aleatdria de um
ou mais genes}

¢ Evolucio (o novo individuo). Se o valor do ajuste (fitness) do novo individuo (£2(a)) é
melhor do que o pior ajuste do individuo, o individuo com pior ajuste € eliminado e o
novo individuo € inserido na populagéo.

e Recomeco do algoritmo ~ Até terminar (critério de parada).

A etapa de codificacdo € uma das mais importantes etapas do problema a ser
otimizado. O alvo € criar uma representacio de um pardmetro o qual permite sua
modificagio através do corte (divis#io) em alguma posicio ficando estas partes das
seqiiéncias separadas em condigdes para unirem-se com outras. Um pardmetro
codificado € parecido com um cromossomo em genética, em oufras palavras um
carreador modificavel de informacdes. Em muitos algoritmos genéticos o método de
codificacio € baseado em representagdes de séries bindrias de um nimero, outras
formas de codificagio podem ser utilizadas, principalmente quando se deseja alta

precisfo dos parimetros. Nesse caso € utilizada a codificagdo em niimeros reais.
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Uma outra etapa que ocorre em um Algoritmo Genético € a reprodugfo.
Selecionam-se individuos da populacfio que sdo recombinados para formar a geracio
seguinte. Os pares sio selecionados aleatoriamente usando um método que favorece os
individuos melhores adaptados. Assim que os pares sio escolhidos, seus cromossomos
mesclam-se ¢ se combinam usando cruzamento e mutacio. Um método de selecao
comumente usado € a sele¢lo proporcional, na qual uma solucZo na populagio atual €
selecionada com uma probabilidade proporcional ac ajuste da solugio. Qutro método de
selecdo, que tem se tornado popular pela sua simplicidade, € a selecfio por torneio, na
qual duas solucdes sio escolhidas randomicamente para o torneio e a melhor das duas €
selecionada de acordo com o valor do ajuste da solucio.

O cruzamento é um processo de criagio de novos parmetros (a°) pela
combinacio de dois outros parimetros a' e a'. O cruzamento seleciona duas estruturas
(individuos) da gerac@io atual que divide a série de cada um deles em um mesmo ponto
determinado aleatoriamente para uma taxa da probabilidade ¢ (valores pequenos). Dois
novos parametros codificados sdo gerados por uma combinacio alternativa das partes da
série de cada individuo formando novos individuos codificados a®. Existem virios tipos
de cruzamento. Quando temos pardmetros com codificagdo bindria é utilizado o
cruzamento de 1 ou n-pontos e o cruzamento uniforme, na codificacdo em nimeros
reais é utilizado o cruzamento aritmético, geométrico e esférico.

A mutacdo € um processo de mudanga do vetor pardmetro, ou de virios
pardmetros que ocorre aleatoriamente. A mudanga ocorre em um gene (posicdo) da
estrutura que representa o individuo. Cada caracter na cadeia codificada possui uma
probabilidade m de mudanca aleatoria (m, me R, 0.0 € m < 1.0). Como no operador de
cruzamento, o operador de mutagdo pode ser de vérios tipos, que serdo aplicados de
acordo com a codificagdo que ¢ utilizada no problema. Em codificacio bindria a
mutacio € aleatdria, jd em problemas que possuem codificagio em niimeros reais as
mutacdes indutiva, gaussiana, uniforme e a ndo-uniforme séo recomendadas. O valor de

m é baixo (baixa percentagem) e diminui linearmente com o niimero de geragdes.

A anélise da influéncia de alguns parimetros no comportamento dos algoritmos
genéticos permite que se possa estabelecé-los conforme a necessidade do problema e

dos recursos disponiveis.
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O tamanho da populaclio afeta o desempenho global e a eficiéncia dos
algoritmos genéticos. Uma populacdo pequena oferece uma pequena cobertura do
espago de busca causando queda no desempenho. Uma populaciio grande fornece uma
melhor cobertura do dominio do problema e previne a convergéncia prematura para
solucgbes locais. Contudo, com uma populacio grande tornam-se necessarios recursos
computacionais malores ou maior tempo de processamento do problema.

Na taxa de cruzamento, quanto maior o seu valor, mais rapidamente novas
estruturas serdo introduzidas na populagéio. Por outro lado, isto pode gerar um efeito
indesejado, pois a maior parte da populagdo seré substituida podendo ocorrer perda de
estruturas de alta aptiddo. Com um valor baixo, o algoritmo pode se tornar muito lento.

Uma taxa de mutac@o baixa previne que uma dada posicdo fique estagnada em
um valor, além de possibilitar que se chegue em qualquer ponto de busca. Com uma
taxa muito alta a busca se torna essencialmente aleatdria.

O intervalo de gerac#o controla a porcentagem da populag@o que seré substituida
durante a proxima geragio.

Uma ma formulacdo do modelo gera um problema no qual os genes de uns
poucos individuos relativamente bem adaptados, mas n&o 6timos, possam dominar
rapidamente a popula¢io causando a convergéncia a um méaximo local. Uma vez que
isto ocorre, a habilidade do modelo em buscar melhores solugGes € eliminada
completamente e o algoritmo genético converte-se em uma busca lenta. Para evitar a
convergéncia prematura, € necessario controlar o nimero de oportunidades reprodutivas
de cada individuo. Um outro problema que ocorre € contrario ao anterior. Ao longo de
varias geragdes, a populacio haverd convergido, mas no havera localizado o maximo
global. A adaptaciio serd alta e havera pouca diferenca entre o maior € menor individuo.
Consequentemente, serd baixa a tendéncia da funco de adaptacio a levar o algoritmo
ao maximo global.

A convergéncia de um algoritmo genético € uma progressido uniforme. Se um
algoritmo genético foi devidamente implementado, a populago evoluird ao longo de
sucessivas geracdes e convergird para um 6timo global. Um gene serd convertido
quando em 95% da populagfio tem o mesmo valor. A populagio converge quando todos

os genes de cada individuo convergirem.
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7.2. Trabalhos Encontrados na Literatura

A aplicagio dos Algoritmos Genéticos para otimizacio global, com o objetivo
de gerar estimativas para valores de parAmetros vem sendo atualmente a técnica mais
utilizada como alternativa de otimuzacfo aplicada em sistemas complexos de
Engenharia Quimica. Varios trabalhos tém sido publicados nos dltimos anos com
grande relevancia obtendo resultados satisfatérios, indicando melhores direcionamentos
de estratégias de controle, produgio, custo, lucro e qualidade dos processos industriais.
Em processos reacionais ndo poderia ser diferente, tendo sido desenvolvidos intimeros
trabalhos objetivando a otimizac@io de diversos parimetros envolvidos em modelos

cinéticos de processos quimicos.

MOROS et al. (1996) estudaram o modelo cinético de uma reacfio catalitica de
desidrodimerizacdo oxidativa do metano para otimizacic de parmetros cinéticos
(estimativas de parmetros iniciais) com o objetivo de aplicar os algoritmos em
combinagfo com o processo integrado. O modelo cinético foi estudado para dois

catalisadores diferentes PbO/Alumina.

SIMANT e DEB (1997) apresentaram estudos de um procedimento de projeto
Stimo de um reator de sintese de amoénia também utilizando técnicas de pesquisa e
otimizac@o baseadas nos algoritmos genéticos como ferramentas simples para otimizar,
devido ao sucesso obtido em muitos problemas de otimizagio de engenharia. O
problema consistiu em maximizar uma fung¢io objetivo levando em considera¢do um
nimero de restricdes envolvendo solugbes de equagdes diferenciais acopladas para

encontrar o comprimento 6timo do reator.

CAOQ et al. (1999) estudaram a medelagem cinética evoluciondria de sistemas
complexos de reagdes quimicas. Este trabalho propds um algoritmo evolucionério
hibrido denominado de HEMA para construir modelos cinéticos de sistemas de
equacdes diferenciais ordindrias, A principal idéia do algoritmo € embutir um algoritmo -
genético dentro de uma programacio (genética) onde € empregada para otimizar a
estrutura do modelo, enquanto o algoritmo genético foi utilizado para otimizacdo dos

pardmetros do modelo cinético, tendo a execugfo do algoritmo indicado boas precisoes.

1i4



Capitulo 7 ~ Otimizacio por Algoritmos Gengticos

BALLAND et al. (2000) desenvolveram trabalhos relativos a um método hibrido
de estimativa proposto para estimar parametros cinéticos e energéticos simultaneamente
de modelos quimicos. O método combinou um algoritmo genético com um método de
convergéncia local formandoe geragbes de pontos para inicializacdo do modelo. O
sistema quimico complexo estudado for o de saponificac@o do acetato de etila, onde a
reacio foi desenvolvida em um reator calorimétrico o qual determina os perfis
experimentais de energia liberada ou absorvida pela massa reacional. O modeio baseado
em balancos de massa e energia na massa reacional incluiu os par&metros cinéticos e
energéticos da reagdo, permitindo calcular os perfis de energia, sendo feita uma
comparagio entre os dados experimentais e os calculados que foi utilizada como o
critério de minimizacfo. Os parimetros do modelo foram determinados com extremo
sucesso, concluindo que o método hibrido determina mais eficientemente e mais
rapidamente a solugio do problema em relagdo ao ajuste de vdrias estimativas com

métodos de convergéncia local.

RAJESH et al. (2001) desenvolveram uma técnica de otimiza¢do multi-objetivo
que foi aplicada em plantas industriais de hidrogenacdo. A operagiio dessas plantas € um
caso critico e central com o objetivo de conservacio de energia em inddstrias de
refinacdo de petroleo e fertilizantes. Neste trabalho, a planta de hidrogenacdo inteira €
simulada utilizando rigorosos modelos de processo para o reformador de vapor e
conversores de troca. Um algoritmo genético foi empregado para executar uma
otimizac¢io multi-objetivo no desempenho da unidade. A maximizagdo do produto
hidrogenado e do transporte das taxas de fluxo de vapor foram considerados como duas
funcdes objetivo para uma taxa de alimentacdo fixa de metano. Os resultados
forneceram condi¢des de operacfio para atingir um custo efetivo na operagio dessas

plantas.

VICTORINO (2003) utilizou a otimizacdo por algoritmos genéticos no processo
de hidrogenacio de fenol encontrando bons resultados quando comparados aqueles do

processo sem otimizagdo.
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7.3. Problemas Envolvendo Restricbes

A maior parte dos problemas de otimizacgio envolve algum tipo de restricio que
deve ser satisfeita pela solucdo dtima.
Um problema de programacio ndo linear (PNL), geralmente, € descrito da

seguinte forma:

Minimizar f{ x) (7.1)
Sujeito a gj(x)ZO j=1...J,
h(x)=0 k=1..K, (7.2)
xf <x Sxf i=1..n

I H

Um problema de PNL € representado por n varidveis (portanto x € um vetor de
tamanho r), por J restricdes de desigualdade e por K restricdes de igualdade e pela
funcdo objetivo flx). As varidveis t€m limites operacionais maximos e minimos (upper ¢

lower) estabelecidos como xlext

Existem na literatura alguns métodos de manipulacio de restricio (Constraint
handling methods) que serdo citados aqui.

Os algoritmos cldssicos de otimizagio usam dois tipos de métodos de
manipulaciio de restricBo: os métodos genéricos que ndo exploram a estrutura
matematica da restricdo e os métodos especificos que sdo aplicados a um tipo especial
de restricio. Dentre os métodos genéricos podem ser citados o método da funcdo
penalidade, o método dos multiplicadores de Lagrange ¢ o método de busca complexo.
Estes métodos sao bastante populares jé que podem ser facilmente aplicados a gualquer
problema sem muita altera¢do no algoritmo. Contudo, pelo fato de serem genéricos o
desempenho de tais métodos ndo ¢é satisfatorio em alguns casos. Porém, métodos
especificos tais como o método do gradiente reduzido e o método de projecdo do
gradiente, sdo aplicéveis tanto a problemas tendo somente regides vidveis (feasible)
convexas quanto a problemas tendo poucas varidveis, devido ao aumento da carga
computacional com um nimero grande de varidveis. (DEB, 2000).

Os Algoritmos Genéticos (AG’s) usam, na maior parte das suas aplicagbes de

problemas de otimizagfio com restrigio, o método da fungio penalidade. Este método €
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usado para manipulacdo de restricdes de desigualdade em problemas de minimizacéo,

=
onde a funcio de ajuste F( x) € definida como a soma da fungio objetivo e um termo

de penalidade f{x) o qual depende da violagfio da restrigio (g { x )), como descrito

abaixo:
F(x)=f(%)+ S RAg (X)) 1.3)
el

A aproximacio da funcio penalidade envolve um nimero de pardmetros de

penalidade os quais sdo usados para penalizar as solugles inviaveis (infeasible). A

determinacao da solucdio Otima de F(x) depende dos valores dos pardmetros de

penalidade. Uma forma de determina-los € através de extensivas simulacBes para
encontrar os melhores valores dos parmetros de penalidade que direcionem a busca
para uma regido viavel.

A insercfio de parametros de penalidade pode “distorcer” a funcio objetivo.

y
Valores altos desses parimetros conduzem o 6timo de F(x) a um valor proximo do

étimo restrito verdadeiro, mas a distor¢io da fungfio objetivo pode ser tdo grande que

-
F( x ) tenha solugdes Otimas locais. Para valores baixos dos parametros de penalidade,

a distor¢do da funcio objetivo € pequena, mas o 6timo de F{ ; ) pode estar distante do
4timo restrito verdadeiro.

A necessidade de um pardmetro de penalidade € fazer a violagao da restricio da
mesma ordem de magnitude do valor da funcfio objetivo. No método proposto por DEB
(2000), parimetros de penalidade nfio s@o necessdrios, pois as solugbes nunca $ao
comparadas em termos de ambos, valores da fungfo objetivo € informagio de violagio
de restri¢do. Solucdes invidveis sdo penalizadas a serem direcionadas para a regido de
solucbes vidveis e quando solugdes vidveis sdo encontradas, um esquema de niching
(busca de solugdes em outras diregdes utilizando outros cromossomos € comparando
com a solugdo existente ou encontrada anteriormente} € usado para manter a
diversidade. Isto auxilia o operador de cruzamento dos AG’s a encontrarem melhores
solugBes a cada gerac@o. Tudo isto € possivel nos AG’s e ndo ocorre nos métodos

classicos de otimizagio ponto a ponto devido 2 aproximacio da populagiio dos AG’s e

sua habilidade de comparac¢io de solugdes pair-wise usando o operador de selegio por
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torneio, durante o qual os seguintes critérios sdo sempre enfatizados: (i) quande duas
solugdes vidveis sdo comparadas aquela com melhor valor da funcio objetivo é
escolhida, (ii) quando uma solucdc vidvel e uma invidvel sfo comparadas, a solugio
vidvel € escolhida, (i11) quando duas solug8es invidvels sfc comparadas, aquela com
menor violacfo da restricio € escolhida (DEB, 2000).

A seguinte fungio de ajuste ilustra o método de aproximagio proposto por DEB
(2000) onde as solugles invidveis sfio comparadas baseadas somente na violag3o da

restrigao:

3

F(x)= n o seg(x)20 Yj=12..m, (7.4)
Fonas ¥ D 48 ,(%))
=

Graficamente, o método proposto pode ser ilustrado da seguinte maneira:

o Byl

Wiavel

Figura 7. 2 - Método de aproximagio da func@o penalidade

Os resultados obtidos pelo autor em problemas de engenharia mostraram solugdes
Gtimas verdadeiras. O uso de AG’s de cddigo real com operador de busca controlada
mostrou que eles s3o mais adaptados do que os de AG’s de cdédigo bindrio na
determinac@o de solugdes descendentes provaveis a partir de solu¢des de pais provaveis.
VICTORINO (2003) obteve semelhante concluso em aplicacdes de AG para
problemas ndo lineares e de grande porte.

Para o caso de estudo considerado neste projeto, decidiu-se usar o método da
fungfio penalidade com pardmetros de penalidade a serem determinados através de

simulacdes que indiquem os melhores valores dos parimetros de penalidade que

—
fornegam a solugdo Otima de F{ x ) a fim de garantir que a restrigdo n3o seja violada.
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7.4, Definiciio da Funcaoc Objetive

A fungdo objetivo foi definida como sendo a mesma utilizada na otimizagio por
SQP, como forma de comparagao entre os dois métodos de otimizacio.

A funciio objetivo a ser maximizada € a produtividade do produto formado, 2-
metil-ciclohexanol, tendo como restricio a conversfo do componente B {o-cresol) maior
que 0,99, ambas descritas por modelos estatisticos.

Como foi dito antes, serd utilizado o método da fungdo penalidade e os
parimetros de penalidade serdo testados.

A expressdo da fungo penalidade descrita por DEB (2000), desenvolvida para

minimizacio de problemas, € dada pela Equacdo 7.3 descrita anteriormente.

Como, para o caso de estudo deste projeto, f( x) € dado pela maximizacio da

produtividade e o F(x) foi definido para problemas de minimizagdo, ¢ usado um

artificio de forma que possa ser escrita a seguinte expressio:
f=1/produtividade + R * F1 *F] (7.5)
F1 = conversdo — 0,99 (7.6)

onde, R = parimetro de penalidade

F1 = expressio da restricdo

Como o ¢ddigo utilizado neste trabalho foi desenvolvido para a maximizagio da

fun¢fio de avalia¢do (funcval), a mesma pode ser adaptada da seguinte forma:
Funcval = 1 /{1+f) (7.7)

Esta express3o € uma fung@o de transformacéo sugerida por DEB (1998) quando

se tem um problema de maximizago, de forma a minimizar o f e maximizar a funcval.

Esta expressdo da funcio penalidade € incorporada na sub-rotina func do codigo

gue € aqui utilizado.
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7.5. Implementacao dos Algoritmos Genéticos na Otimizacgao do Reator Trifasico

Para a implementacio dos Algoritmos Genéticos, baseou-se no cddigo
desenvolvido por CARROLL (2001). A escolha deste cédigo € justificada por se tratar
de um programa em Fortran disponivel para uso pblico, pela facil adaptagio do cddigo
ao nosso caso de estudo e também por ter sido utilizado com sucesso em trabalhos
anteriores como © de VICTORINO ¢2003).

O cdédigo € inicializado por uma populaciio randémica de individuos que
representam 0s diferentes parmetros a serem otimizados pela aproximagdo por
Algoritmos Genéticos. A rotina inclui cédigo bindrio para os individuos, sele¢do por
torneio, mutacdo uniforme., mutacdo uniforme de arraste e cruzamento uniforme.
Também é adicionado niching e opgdo para o ntimero de descendentes por par de pais.
Uma opglo para uso de micro-ga (algoritmo hibrido) também € incluida.

De uma forma resumida, o software baseado nos algoritmos genéticos,
desenvolvido e implementado neste projeto, é apresentado a seguir. O programa
principal pode ser descrito da seguinte forma: € chamada a sub-rotina input que cont€ém
as informacdes do arquivo de entrada, ga.inp. A populagdio de individuos € inicializada
através da sub-rotina jnitial e da leitura de ga-restart, que é um arquivo que contém o
tamanho da populacio a ser inicializada e o tamanho méximo do cromossomo
(nchrmax). Os valores das varidveis sdo entdo passados para o modelo, dentro da sub-
rotina func, onde ele € chamado. O modelo € resolvido, retornando as suas saidas. A
partir dos valores das saidas, é determinada funcval que € a expressdo que contém a
funcgo objetivo € a restricdo. Funcval € definida como sendo o ajuste (fitness) da funciio
objetivo aquele conjunto de varidveis. Os valores dos ajustes sdo comparados ¢ €
decidido se a solugfio € adaptada ou ndo. Nesse ponto s@o aplicados os operadores
genéticos, sele¢do (sub-rotina selectn), cruzamento (sub-rotina crossover) € mutacio
(sub-rotina mutate) que aplica mutagdes na geracio de filhos. A sub-rotina evalour € a
que avalia a populagdo, atribui o ajuste (fitnees) da func@o objetivo (através da chamada
de func), escolhe os melhores individuos, ou seja, aqueles que dentro da populacdo
possibilitaram o melhor ajuste da funcdo objetivo e escreve as informagGes no arquivo
de saida, ga.out. Caso no arquivo de entrada tenha se optado por niching, 0 programa
chama a sub-rotina niche. Através da sub-rotina newgen, o conjunto de filhos gerado €
incorporado & nova geracdo. O arquivo de saida contém informagSes sobre todas as

geracdes de cada populagio, a solugao dada para as possibilidades de cada cromossomo,
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o ajuste da funcio objetivo a cada solugiio, o melhor ajuste da funcio objetivo
encontrado na populacio, os valores 6timos correspondentes ao melhor ajuste da fungao
objetivo e o nlimero de mutagdes e cruzamentos efetuados.

A seguir € dado um fluxograma simplificado ilustrativo da seqgiiéncia de passos

realizados no Algoritmo Genético.

Gerador Aleatdrio

Populacao iniclal
{N-Cromossemos)

b o e e

k.

Modelo Matematico do
Reator

¥
pMadule de Evolucio

Fiores
Cromaossomos

Funcdo Objefive (Andlise dos Desempenhos) .
I
I

1\ Operador de Selegdo

Selagdc dos Methores
Cromossemos

{ Cperador de Crossover E i

.

t Operador de Wiutacao |

hJ
l Critério para ¢ Término ]

&

Figura 7. 3 - Fluxograma do Algoritmo Genético.

O software desenvolvido e implementado neste projeto contém as seguintes

caracteristicas descritas a seguir:

a) Descri¢do dos parametros do arquivo de entrada ga.inp, os quais sdo passiveis de

altera¢@io de acordo com cada tipo de problema e sua necessidade:

% Irestrt = 0 (para evolugfo particular de uma corrida que se queira realizar, uma nova
execu¢ao)

» Microga =0 (para execucgio do cédigo sem utilizag@o do micro-ga)
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» Npopsiz = 50 (tamanho da populacdo que se deseja analisar a cada geragio.
Representa 0 numero de cromossomos que serdo submetidos aos operadores
genéticos seleglo, cruzamento e mutagio e a partir dos descendentes 0 processo
continua até sua finalizac¢3o, determinada pelo nimero de geragdes maximas, pelo
niimero de individuos maximo ou pelo tempo de execugdo).

» Nparam =5 (nimero de varidveis que se deseja otimizar)}

» Pmutate = 0,01d0 (probabilidade de mutacio, normalmente dada por valores
pequenos como 0,001 até 0,1).

» Maxgen = 500 (nimero de geraces a serem analisadas, dependendo do tipo de
processador utilizado pode-se usar 1000, 10000 ou mais).

» ldum = -1000 (nimero randdmico inicial que inicia a execugio do algontmo. Deve
ser um inteiro negativo).

» Pcross = 0,5d0 (valor sugerido para a probabilidade de cruzamento uniforme. Para
cruzamento em um ponto € recomendado valor de peross de 0,6 ou 0,7)

» Irourny = 1 (para selegfio por torneio, o algoritmo € ajustado somente para este tipo
de selecdo)

» lelite = 1 (quando o elitismo é desejado. O elitismo € recomendado, pois significa
que o melhor conjunto de cromossomos serd replicado na préxima geraco
mantendo a possibilidade do bom resultado anterior).

» lIcreep = 1 (para considera¢io de mutacio creep. Esta mutacdo representa uma busca
préxima nas melhores solugdes até ent@io obtidas, ou seja, verifica-se se a solugéio
instantdnea ndo € um minimo ou maximo local. Neste teste, caso seja obtida uma
solucfio melhor, ela serd considerada e as buscas serdo continuadas em torno dela).

» Pcreep = 0,001d0 (probabilidade de mutacfio creep. Tipicamente € dado por
(nchrome/nparam )/npopsiz).

» lunifrm = 1 (para 0 emprego de cruzamento uniforme)

> Iniche = 1 (para a busca em “nichos” de regides, isto €, o programa faz busca em
outras regides, em outras dire¢des utilizando outros cromossomos, € compara com a
existente ou encontrada anteriormente. E recomendada sua utilizagio).

» Nchild = 2 (para dois descendentes por par de pais).

A7

Iskip = 0 (para uma corrida normal de AG. Este € 0 padrio.)
» lIend = 0 (usado para uma corrida normal de AG. Normalmente usado em conjunto

com 0 iskip).
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» Nowrite = 1 (para que ndo seja escrita a mutagdo detalhadamente)

» Kountmx = 5 (valor méximo do contador o qual controla com qual fregiiéncia o
arquivo restart € escrito. Normalmente € escrito a cada quinta geragéo).

» Parmin = conjunto de valores minimos permitidos dos parAmetros.

» Parmax = conjunto de valores mdximos permitidos dos pardmetros.

» Npossibl = conjunio com o namero de possibilidades por parimetro.

¥ Nichflg = 5%1 (verificagdo de “nichos” em cada pardmetro, tendo-se 5 varidveis ¢

desejando-se que para todas elas sejam considerados “nichos”, entdo faz-se 5*1).

Os operadores utilizados neste trabalho sfo, entfio, crossover uniforme, mutacio
uniforme, mutag¢do uniforme de arraste € seleg@o por torneio deterministico.

Neste codigo, hd também um arquivo params.g no qual s@o solicitados valores
de indmax (tamanho méiximo da populagdo), nchrmax (méximo de cromossomos (bits
bindrios) por individuo) e nparmax (maximo de parimetros 0s quais 08 CrOMOSSOMOS

podem conter).

b) Como determinar os pardmetros nposibl e nchrmax

Segundo DEB (1998), em um Algoritmo Genético de c6digo bindrio, toda
varidvel é codificada em uma string binéria de tamanho fixo. Para um problema com N

varidveis a representagio € a seguinte:

11010 1001001 010 ... 0010
bt et e

X1 X2 Xz Xz

Figura 7. 4 — Representacio de uma string bindria

Cada varidvel € codificada em uma substring binéria de tamanho /i, de modo que
o nimero total de possibilidades permitidas nesta varisvel & 2.

O tamanho da substring Ui, segundo DEB (1998), ¢ dada pela seguinte férmula:

li= 2032(%—_;’;—} (7.8)
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min

onde & € a precisdo requerida para a varidvel i € x™ e x/ siHo,
respectivamente, 08 limites superiores e inferiores das varidveis.
Assimn, 0 tamanho total da string € dada pelo somatério dos I; 's:
f\"
li=3 1 (7.9)

Aplicando-se a Equacgdo (7.8) para determinar o tamanho da substring (li) para

cada variavel do caso estudo considerado neste trabalho, tem-se:

> Para a variavel ul:

ul: x™ =0,004195
x™™ =0,011805
precisio (€) = 0,000001

Ii =10g2(0,007610/ 0,000001) = 7610

2= 7610, para permitir essas 7610 possibilidades, /i tem que ser no minimo

13 (essa constderacio serd feita para todas as varidveis abaixo).

» Para a variavel Agf:
Agf: x™ =0,000608
x™ =0,002392
preciséo (&) = 0,000001

li = log, (0,001784/ 0,000001) = 1784
28= 1784, entdo li=11.

» Paraa variavel BIf:

BIf : x™ =0,009732
x =0,038268
precis@o {€) = 0,000001
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[i = log, (0,028536/ 0,000001) = 28536

2% = 28563, entdoli = 15.

% Para a variavel TT:
Tt x;"m =411,6
x=796,8

precisio (g) = 0,001

li = log, (385,2/0,001) = 385200

2% = 385200, entio li=19.

% Para a variavel Trf:

Tref: x™ =381,1
X = 7378

precisio (€) = 0,001
Ii = log2(356,7/0,001) = 356700
2" = 356700, entio li=19
O parametro nposibi pode ser, entdo, escrito como: nposibl = 1¥2¥*13, 1*2%#11,
1#2#*15, 2*%2**19. E o pardmetro nchrmax é dado pela Equag#o 7.9 acima. nchrmax =

13+114+1542*%19 =77,

7.6. Resultados da Otimizacdo por Algoritmos Genéticos usando o Modeio
Estatistico do Reator Trifasico

Nesta se¢fo, sfo apresentados resultados da otimiza¢do do reator trifasico,
representado pelo modelo estatistico, utilizando os Algoritmos Genéticos. A expressdo

para funcval estd descrita a seguir:
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F1 = conv — 0,99D0 (7.10)
f = 1/prod + R¥F1*FI (7.11)
funcval = 1/(1+) (7.12)

Uma outra forma de escrever a restric@io é normaliza-la como proposto por DEB
(2000). Aplicando a normalizacio 2 restricdio, a expressdo de Fli, fe funcval a serem

utilizadas no cddigo ficam da seguinte forma:

F1 = conv/0,99d0 - 1.0 (7.13)
f = 1/prod + R*F1*F1 (7.14)
funcval = 1/(1+f) (7.15)

O problema de otimizacio € dado pela maximizacio da produtividade
representada pelo modelo estatistico da Equacio (6.20) sujeita a restri¢do da conversao
maior que 0,99, dada pelo modelo estatistico da Equacio (6.19), apresentadas na secio
6.3.2 do capitulo 6.

Foram utilizados os seguintes dados de entrada no arquivo ga.inp, para iniciacio

do cédigo, conforme j4 apresentado anteriormente:

Irestrt = 0,
Microga =0,
Npopsiz = 50,
Nparam =35,
Prutate = 0.01d0,
Maxgen = 500,
Idum = -1000,
Pcross = 0.5d0,
Ttourny = 1,

Ielite = 1,

Icreep = 1,
Pcreep = 0.001d0,
lunifrm = 1,
Iniche = 1,

Nchild = 2,

Iskip = 0,

Iend = 0,

Nowrite = 1,

Kountmx = 3,

Parmin = 4,195d-03; 6,084-04; 9,732d-03; 411,6; 381,1;
Parmax = 1,1805d-02; 2,392d-03; 3,8268d-02; 796,8; 737.8;
Nposibl = 1%8192, 1%2048, 1*32768, 2*524288

Nichflg = 5*1
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Os valores dos par@metros usados no arquive params.g sio: indmax = 200,
nchrmax =77 e nparmax = 5.

A forma de definicio dos par@metros npossibl e nchrmax ja foi descrita
anteriormente.

As simulacdes utilizando os Algoritmos Genéticos para otimizar o reator sdo
apresentadas a seguir. A cada simulacBo, sdo utilizados diferentes pardmetros de
penalidade que sdo adicionados a fun¢do objetivo para penalizar as solugdes invidveis, a
fim de deixar a solucdo mais préxima da regifo vidvel. O pardmetro que permite essa

condig¢ao € escolhido para a expressio da fungfo objetivo.

pPara R=1

Miximo Valor da Funcfio de Avaliagdo = 0,733
Solucdo otima:

Varidvel x1 (parent(1,j)) = ul = 0,01179
Variavel X2 (parent(2,j)) = Agf = 0,00239
Varidvel x3 (parent(3,j)) = Blf = 0,03825
Varidvel x4 (parent(4,j)) = T{=794,5
Varidvel x5 (parent(5,))) = Trf = 692,4
Produtividade = 2,77x10™

Conversio = 0,94

Nuamero de crossovers = 961

Nimero de Mutacdes Jump = 28

Numero de Mutagdes Creep = 1

Reprodugio por Elitismo no Individuo = 22

ii) Para R =10

Miximo Valor da Fun¢o de Avaliagio= 0,732
Solucdo étima:

Varidvel x1 (parent(1,))) =ul = 0,01180
Varidvel x2 (parent(2,j))= Agf = 0,00239
Variavel x3 (parent(3,j))= BIf = 0,03822
Varidvel x4 (parent(4,j))= Tf =796,7

Varidvel x5 (parent(5,)))= Trf = 647,7
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Produtividade = 2,74x10™
Conversdo = 0,98

Nimero de Crossovers = 961
Nimero de Mutagdes Jump = 28
Nitmero de MutacGes Creep= 1

Reprodugio por Elitismo no Individuo = 22

iii) Para R = 100

Miximo Valor da funcio de Avaliagdo = 0,732

Soluc¢ao dtima:

Varidvel x1 (parent(1,)))= ul= 0,01180
Variavel X2 (parent(2,j))= Agf= 0,00239
Variavel x3 (parent(3,j))= BIf = 0,03825
Variavel x4 (parent(4,j))= Tf =796,6
Varidvel x5 (parent(5,j))= Trf = 631,7
Produtividade = 2,73x10™

Conversao = 0,99

Nimero de Crossovers = 961

Niimero de Mutagdes Jump = 28
Nimero de Mutagdes Creep = 1

Reproducio por Elitismo no Individuo = 22

iv) Para R = 1000

Maximo Valor da Fun¢do = 0,731
Solugdo 6tima:

Varidvel x1 (parenz(1,j)) = ul = 0,01180
Varidvel x2 (parent(2,j)) = Agf = 0,00239
Varidvel x3 (parent(3,1)) = BIf =0,03821
Variavel x4 (parent(4,j)) = Tf = 7954
Varidvel x5 (parent(5,j)) = Trf = 623,8
Produtividade = 2,72x10™

Conversio = 0,99

Namero de Crossovers = 961
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Nimero de Mutactes Jump = 28
Nimero de Mutagdes Creep = 1

Reproducio por Elitismo no Individuo = 22

v) Para R = 10000

Miéximo Valor da Funcio = 0,732
Solugdo otima:

Varidvel x1 (parent(1,j))) = ul =0,01179
Varidvel x2 (parent(2,j)) = Agf =0,00238
Varidvel x3 (parent(3,})) = BIf =0,03827
Varidvel x4 (parent(4.j)) = Tf =796,7
Variavel x5 (parent(5.j)) = Trf = 626,3
Produtividade = 2,73x10™

Conversao = 0,99

Nimero de Crossovers = 961

Nimero de Mutagbes Jump = 28
Numero de Mutacdes Creep = 1

Repredugdo por Elitismo no Individuo = 22

Os resultados acima apresentados sdo reproduzidos na Tabela 7.1 para facilitar a

visualizagdo e a compreensdo dos mesmos.
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Tabela 7. | — Resultados da Otimizaciio por Algoritmos Genéticos.

Funcval

Parmin

Parmax

Npeosibl

Valor
de R

Valor
Miximo
da
Funcio

Selugiio
Otima

Produtividade
(x 10"

Conversao

Nro de
Crossovers

Nro de
Mutacoes

Fl =
CONV/0,99D0-1.0

f=
I/PROD+R*F1*F1

FUNCVAL =
1/(1+f)

4,195x107

6,08x10™

9.732x10°
4116
381,1

1,1805x107

2,392x107

3,8268x10°
796,8
737.8

1%#8192
1*2048
1*#32768
1%524288
1*#524288

0,733

0,01179

0,00239

0,03825
794,5
692,4

2,77

0,94

961

28

10

0,732

0,01180

0,00239

0,03822
796,7
647,7

2,74

0,98

961

28

100

0,732

0,01180

0,00239

0,03825
796,06
631,7

2,73

0,99

961

28

1000

0,731

0,01180

0,00239

0,03821
795,4
623.8

2,72

0,99

961

28

10000

0,732

0,01177

0,00238

0,03827
796,7
626,3

2,73

0,99

961

28
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Analisando-se os resultados das simulagdes apresentados na Tabela 7.1, verifica-se
gque a soluclo esta fora da regifio vidvel quando os pardmetros de penalidade sdo iguais a 1
e 10 e que a solug@o estd dentro da regido vidvel quando os pardmetros de penalidade sio
iguais a 100, 1000 e 10000. Em relagio a fungdo objetivo, nota-se que o seu maior valor
ocorre quando a solucdo estd mais distante da solucio vidvel. Como o que interessa em
problemas de engenharia € que a solugdo esteja dentro da solugdo viavel, escolhe-se um
pardmetro que permita essa condi¢@o e que garanta um valor alto para a fung@o objetivo.
Como o pardmetro de penalidade igual a 100 ja garante a solucgdo dentro da regifio vidvel,
pois a conversdo € maior que 0,99, e a fungdo objetivo atinge um valor alto, pois

produtividade € igual a 2,73x10™, entdio, R = 100 ¢ o parametro de penalidade escolhido

para a expressao da funcéo objetivo.
Assim, as expressdes que definem o ajuste dos individuos da populac@o ficam da

seguinte forma:

F1 = conversdo /0.99d0 - 1.0 (7.16)
f = 1/prod + 100*F1*F1 (7.17
funcval = 1/(1+0) (7.18)

A solugdo vidvel para o problema de otimizagio do reator trifisico resolvido por
Algoritmos Genéticos corresponde a:

Variavel x (parent(1,))) = ul = 0,01180

Varidvel Xz (parent(2,3)) = Agf = 0,00239

Varidvel x3 (parent(3,j)) = BIf = 0,03825

Varidvel x4 (parent(4,))) = Tf = 796,6

Variavel x5 (parent(5,})) = Trf = 631,7

Cujos valores da fungfo objetivo e restri¢cdo obtidos pela solugdo Otima sdo iguais a:

Produtividade = 2,73 x10™

Conversio = 0,99

E importante ressaltar que a pressdo do sistema € mantida tal que permita que a
temperatura de reagentes atinja o valor do limite superior sem que ocorra mudanca de fase

do reagente.
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Os valores encontrados pele otimizador para as varidveis ul, Agf, Blf, Tf, Trf no
modelo estatistico, foram testados no modelo rigoroso que obteve conversio igual a 0,99 ¢
produtividade igual a 2,24x10™, valores muito proximos dos obtidos pelo modelo
estatistico que sdo 0,99 e 2,73x10™, respectivamente, o que confirma que as respostas da

otimizagdo do modelo estatistico estdo corretas.

Foram feitas algumas simulacOes no cédigo em Fortran utilizando-se valores de
temperatura de alimentagio de reagentes nfo otimizados e verificando-se o comportamento
da conversdo. A Figura 7.5 mostra a conversfio obtida no estado estaciondrio para cada
valor de temperatura de alimentagdo de reagentes nfo otimizados indicando uma tendéncia

da conversdo com o aumento da temperatura de alimentagdo de reagentes.

R a¥ett
0,9—_ P o
«
0,84 <
«
< p
=
§ 0,7 - .
= 1 «
< 0.6+ «
4
0,54 K
l < |+ Temperatura de Alimeniaio (K) |
074 A H T A 1 ¥ H 1 1
500 550 600 650 700 750 800

Temperatura de Alimentagio (K}

Figura 7. 5 — Perfil da conversio vs temperatura de alimentag3o sem otimizaggo.

Os valores dados pela solucdo 6tima foram usados como valores de entrada das
varidveis no modelo rigoroso para o qual foram determinados os perfis da conversdo e da

produtividade em fungio do tempo.

A compara¢ao entre o perfil da produtividade obtido pelos valores das varidveis de
entrada otimizados pela técnica dos Algoritmos Genéticos e o perfil obtido pelos valores
ndo otimizados € mostrada na Figura 7.6. Pode-se notar que, sem a otimizacio a

produtividade era de apenas 0,44x10* Kmol/m’s e que com a otimizacdo por Algoritmos

132



Capitulo 7 — Otimizagio por Algoritmos Genéticos

Genéticos, chegou a 2,24x10™ Kmol/m’s, o que significa uma melhoria de 5 vezes na
produtividade. A obtencio da produtividade maxima mostra a eficiéncia da otimizagao por
Algoritmo Genético no processo de hidrogenacio do o-cresol.

A Figura 7.7 mostra o perfil da convers@o de o-cresol obtido quando as vanidveis de
entrada assumem os valores gerados pela otimizagdo comparado ao perfil obtido antes da
otimizagdo. Pode-se verificar que a otimizag@o permitiu uma converszo de 0,99 enguanto
sem a otimizacio, a conversio obtida era de apenas 0,46. Isto significa uma methoria de 2
VEZES Nia CONVErsao.

A importincia da otimizacdo pode ser evidenciada pela méxima produtividade e
conversdo obtidas, o que coloca os Algoritmos Genéticos como uma eficiente técnica de

otimizagao para o ¢aso de estudo considerado neste trabalho.

24+ 1,2-
224
= 297 L0
E 1,34 ]
E 1.6 MProdunwdade Com. otimizagEo 0.8 ———— Conversio com otimizacio
2 14+ ===~ Produtividade sem otimizago K Conversio sem otismzagso
T 121 g 06
) =
PR E i s
rg 0’8_ U {},4“
£ 064 :
E= S U S
g (},4-‘ 0,2
a 024
o0 . A . E 0.0 SR ; = '
G 206 400 600 80C 1600 0 200 400 600 80C 1000
Tempo () Tempo (s)

Figura 7. 6 — Comparacio da Produtividade com  Figura 7. 7 — Comparagio da Conversdo de O-
e sem otimizacdo por AG’s cresol com e sem otimizag@o por AG’s

Foram feitas ainda simulacdes variando-se os parimetros de entrada do cddigo do
Algoritmo Genético para avaliar a influéncia dos mesmos sobre as respostas, sendo as
constatagdes descritas a seguir.

Foram feitas simula¢bes variando-se o numero de geracOes para avaliar a sua
influéncia na estabilidade da funcio objetivo considerada neste problema. Pode-se perceber

que a partir de 300 geracGes o valor da fungio objetivo fica em torno de 2,73%x10*. Como a

influéncia na fungdo objetivo no foi tdo significativa a partir de 500 geragdes, definiu-se o
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pardmetro maxgen (nUmero méximo de geracles) igual a 500 para as simulagGes feitas,

pois um ndimero muito alto de geracdes aumenta bastante o esforco computacional.

2.8+
2,7
2,64
£ 254
g 2,4:
2.3
= 4
=1
= 224
. L Fungdo Objetivo l
2,14
20 - T T ; 1
0 200 400 600 800 1000
Geragbes

Figura 7. 8 — Influéncia do nimero de geragdes na fungio objetivo considerada

Considerando-se 0 parametro de penalidade igual a 100, e o tamanho da populagio
igual a 50, foram feitas simulagdes alterando-se os tamanhos da populac@o para 100 e 200.
Porém, os resultados n@o apontaram nenhum acréscimo considerdvel no valor da fungdo
objetivo.

Outra analise feita foi sobre a influéncia do pardmetro pmutate (probabilidade de
mutacdo), que foi simulado para os valores de 0,001; 0,01 e 0,1; tendo apresentado melhor
valor da fung¢@o objetivo para pmutate = 0,01.

Também foi avaliada a alteracdo do parfimetro idum de -1000 para ~10000 e -
20000, porém nio se observou nenhuma alteracéo significativa na funcéo objetivo.

Para o parametro pcreep, também foram feitas alteragcBes que ndo resultaram em
melhoria na fungéo objetivo.

O parametro nchild que estava sendo considerado igual a 2, foi simulado como
sendo igual a 1, mas ndo se verificou alteracdo no valor da funcido objetivo. Porém,

acredita-se que com nichild igual a 2 a busca € mais refinada.
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7.7. Conclusoes

Como € possivel perceber, os Algoritmos Genéticos mostraram-se eficientes na
otimizac@o do reator trifasico, conseguindo encontrar a méxima produtividade dentro do
limite da méxima conversio, permitindo, assim, um estade estaciondrio muito superior

aguele que € obtido com valores nfio otimizados.

Resolvido © problema da otimizagdo das varidveis de entrada do reator, pela técnica
dos Algoritmos Genéticos, a proxima etapa ¢ manter 0 processo otimizado em tempo real,
dentro dos limites operacionais, o que poderd ser feito em trabalhos futuros através da

estratégia de otimizacho em uma camada, que serd descrita no Capitulo 8.

Comparando-se o desempenho da otimizagdo por Algoritmos Genéticos com ©
desempenho da otimizagio por SQP, pode-se verificar que ambos foram eficientes, tendo
gerado valores altos para a fungfio objetivo e muito proximos nos dois casos. Com relagio
ao esforco computacional, como € empregado o modelo reduzido do processo, ndo hi
grande esfor¢co durante a execugdio da otimizagdo nos dois casos. Para o Algoritmo
Genético, o esforgo computacional pode ser aumentado se hé necessidade de um nimero de
geracdes alto ou de um tamanho de populacio grande, mas este ndo € o caso apresentado
aqui. O fato de os Algoritmos Genéticos ndo serem sensiveis as estimativas Iniciais € uma
facilidade que nfio acontece com ¢ SQP. Além disso, como os operadores genéticos
garantem uma diversifica¢io na populagfo, e a mesma evolui ao longo de véarias geragdes, é
maior a probabilidade de se encontrar maximos globais na solugdo do problema de
otimizagdo, enquanto que ¢ SQP tem maior tendéncia a encontrar 6timos locais.

Além de se ter obtido sucesso na otimizagdo do reator trifisico, 0 emprego das
técnicas de otimizagdo por SQP e Algoritmos Genéticos permitiu uma significativa
aprendizagem das mesmas e, por conseguinte, uma visio mais ampla do reator de
hidrogenagio do o-cresol, o que € o objetivo maior deste trabalho.

O préximo capitulo traz as conclusdes finais do trabalho e apresenta sugestdes para

trabathos futuros.
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CAPITULO 8 ~ Conclusdes e Sugestdes para Trabalhos Futuros

8.1, Conclusées

Os processos de produgio realizados em reatores cataliticos trifdsicos sdo motivo de
estudo dada sua importancia em Engenharia Quimica.

O modelo matemadtico usado neste trabalho € representativo do processo tendo sido
usado para estudar o comportamento dindmico do processo.

O controle do processo foi feito com sucesso estabelecendo uma estrutura de
controle vidvel para o processo.

A otimizacdo do processo foi feita através da técnica do SQP. Niao se obteve
convergéncia na otimizacdo por SQP quando se usou o modelo rigoroso do processo.
Usando-se um modelo estatistico representativo do processo, obteve-se sucesso na
otimizag#o por SQP.

Com este mesmo modelo estatistico do processo, empregou-se também a técnica de
otimizacgdo por Algoritmos Genéticos, a qual se mostrou eficiente para o processo.

O emprego das técnicas de otimizagdo permitiu wm importante aprendizado, além
de uma visdo mais ampla do processo, 0 que era o objetivo maior deste trabatho.

O préximo capitulo apresenta uma revis@o sobre Integracio em Tempo Real com
enfoque em uma forma de definir e implementar a estratégia de otimizacdo em uma
camada, tendo como objetivo possibilitar a definicdo do problema de Integracdo em Tempo

Real, seus componentes ¢ as dificuldades a serem vencidas em trabalhos futuros.

8.2. Sugestoes para Trabalhos Futuros

Sugere-se, em trabalhos futuros, fazer a Integracio do processo em Tempo Real
para manté-lo otirnizado, através da abordagem da estrutura em uma camada. Visando este
aprofundamento, neste capitulo € feita uma revisiio bibliografica sobre Integracdo de
Processos em Tempo Real, enfocando-se a otimizagio em uma camada. Este capitulo

objetiva apresentar uma forma de definir e implementar a estratégia de otimizag¢do em uma

camada.
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8.2.1. Integracio de Processos em Tempeo Real

Atualmente s@io grandes os incentivos para a aplicaciio de controle avancado e de
estratégias de otimizacio aos processos quimicos. A Integracio de Processos Quimicos em
Tempo Real € identificada como uma 4rea de pesquisa de ponta € um dos grandes desafios
para ¢ novo milénio (SHOBRYS e WHITE, 2000). Ela consiste na operacdo da planta

industrial inteira ou, até mesmo, de uma rede produtiva continuamente de forma 6tima.

Para CUTLER e PERRY (1983), a otimizacio integrada ao controle em tempo real

de uma unidade de processo € uma tarefa complexa, mas que tem cOmpensagao nos

beneficios que representa para a hucratividade da unidade.

CALBERG et al. (1998) comentam que o sucesso da otimizagdo estd vinculado a

uma ampla visdo do negdcio e a escolha adequada das restrigdes do processo.

Ja para WHITE (1997b), o sucesso da otimizaco depende de fatores como a
disponibilidade de mercado para aumento da capacidade de uma unidade, as diferengas de
precos entre os produtos, a magnitude do consumo de energia, o nimero de varidveis

manipuladas e restri¢cdes, além da precisdo do modelo do processo.

Um dos elementos da Integracio em Tempo Real € o controle avangado, cuja fungio
principal € ndo permitir que as variaveis de processo violem suas restri¢des. O controlador,
geraimente, € do tipo multivaridvel preditivo que utiliza um modelo dindmico linear de
processo obtido através de testes em degrau efetuados na planta.

Outro elemento ¢ a otimizac¢io que resolve simultaneamente uma grande quantidade
de equacdes. Os resultados da otimizagdo sao enviados para o controle avangado, os quais
podem ser: valores de restrigdes de equipamentos, valores méiximos € minimos das
especificacdes dos produtos, sefr points Oétimos para as varidveis manipuladas efou
controladas, além de parimetros econOmicos para a fungio econOmica linear do
controlador.

A integrac3o controlefotimizacdo em tempo real pode ser feita através da

otimizac¢do em uma, duas ou trés camadas (ZANIN, 2001).
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Na estratégia em duas camadas, a camada inferior é responsivel pelo controle
dindmico. A camada superior determina os set points 6timos das varidveis para o estado
gstacionario e 0s envia para a camada inferior onde sfo utilizados como ser points das
varidveis coniroladas e manipuladas. A maioria das aplicages de controle multivaridvel
implementadas na indistria utiliza esta estratégia (ZANIN, 2001). A figura abaixo ilustra a

otimizagdo em duas camadas.

Oimizador

lsetpeints

Conmrolador

L1

Estimador

entradas medidas Processo saidas medidas

S |
entradas nie-medidas saidas nde-medidas

Figura 8. I- Esquema da estratégia de otimizacdo em duas camadas.

Na otimizagdo em trés camadas, a camada superior corresponde ao otimizador néo
linear com modelo estdtico rigoroso do processo, a intermedidria ao otimizador com

modelo estatico linear e a camada inferior ac controle multivaridvel (ZANIN, 2001),

Na otimizagdo em uma camada, os problemas de controle e otimizacdo econdmica
sdo resolvidos simultaneamente em um mesmo algoritmo (TVRZSKA de GOUVEA,

1997), como ilustrado na figura abaixo.
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Controlader/
Oiimdzador

Estimador

extradas medidas | Processo saidas medidas
D ——— e
entradas nio-medidas saidas nis-medidas

Figura 8. 2 - Esquema da estratégia de otimizag¢iio em uma camada.

A camada do otimizador/controlador serve para calcular as a¢es de controle que
irfio conduzir 0 processo a um ponto de operacio Otimo. Assim, ndo sé o modelo
econdmico aparece embutido, como também um modelo que relaciona as agdes de controle
com as saidas do processo, ou seja, obtém-se a semelhanca do controlador preditivo uma

trajetéria para as variaveis controladas (TVRZSKA DE GOUVEA, 1997).

Neste caso estudo, da estratégia de otimizagcdo em uma camada, € utilizado um
Controlador Preditivo baseado em Modelo do tipo Dynamic Matrix Control (DMC) como
ja mencionado anteriormente. O problema de otimizagido € resolvido por Successive

Quadratic Programming (SQP) pelo método de otimizacfo global por Algoritmo Genético.

A abordagem em uma camada apresenta algumas sutis diferencas em relacdo &
abordagem em duas camadas. Como o problema resultante do otimizador/controlador
corresponde a um problema da Programag@o Nio Linear, restrigdes podem ser facilmente
inclusas, ao contrdrio do uso de um controlador preditivo irrestrito. Uma outra facilidade
desta abordagem reside na possibilidade de se incluir limitagdes nas a¢des de controle. Este
tipo de restricdo € importante para se evitar danos operacionais nas vélvulas de controle,

causadas por variagbes abruptas na sua abertura (TVRZSKA DE GOUVEA, 1997).

Alguns trabalhos envolvendo otimizacfo em uma camada so citados abaixo.
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ALMEIDA et al. (1996) aplicaram a estratégia de otimizac%o em uma camada para
uma unidade de destilag@o a vicuo, utilizando o algoritmo de controle baseado no LDMC

(vide item 5.1), demonstrando os beneficios econdmicos gerados.

TVRZSKA de GOUVEA e ODLOAK (1998) aplicaram a estratégia em uma
camada para a otimizacio de gds liqiefeito de petrdlec numa unidade de craqueamento
catalitico. Os autores compararam a estratégia em uma e duas camadas e concluiram que a
estratégia em uma camada assimila mudangas nos objetivos econdmicos mais rapidamente
¢ apresenta uma resposta mais suave, 0 que garante maior estabilidade ao processo. Em
contrapartida, a resposta se tornou muito lenta quando perturbacdes fortes ocorreram no
sistema. Outra questdo abordada € que erros no modelo do processo podem afetar o ponto

6timo de operagio da estratégia em uma carmada.

SCHIAVON JR. E CORREA (2000), apresentaram uma formulagiio alternativa para
a estrutura em tempo real de controle e otimizagio nfo linear em uma camada baseada no
QDMC (vide itern 5.1) e aplicada a uma coluna de destilagio bindria. Os valores de sajda
do processo, a cada tempo de amostragem, eram alimentados em uma estrutura de
controle/otimizagcdo a qual fornece os novos valores das varidveis manipuladas, ja
consideradas as melhores condicdes do processo. As varidveis de otimizacdo eram
mudangas no set point ¢ acbes de controle. As saidas estaciondrias futuras e as agdes de
controle estaciondrias futuras tinham ambas uma formulacio diferente da estrutura em uma
camada convencional sendo calculadas a partir da matriz dos ganhos inversos do processo.
Foram consideradas func¢Ges econdmicas lineares e ndo lineares. Os resultados apresentados
pelos autores demostraram o bom desempenho obtido através dessa estratégia.

ZANIN (2001) comparou as estratégias em uma e em duas camadas e concluiu que
a estratégia em uma camada forneceu excelentes resultados nas simulagdes com as
condi¢des normais e as perturbagdes tipicas da operacfio do conversor da unidade de

craqueamento catalitico em leito fluidizado estudada pelo autor.
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8.2.2. Otimizacdo em Uma Camada

Na estratégia de otimizag@o em uma camada, ¢ problema de otimizacfo ndo linear
no estado estaciondrio € resolvido simultaneamente com o problema de controle preditivo
multivaridvel. A formulagio do controle dindmico linear e a equacio econdmica do sistemna
no estado estaciondrio estdo incluidas na funcio objetivo do controlador/ctimizador. Esta,
juntamente com as restricOes estdticas e dinamicas sfo resolvidas através de um algoritmo
de PNL.

As vantagens desta abordagem, assim como seus pontos negativos, ji foram
mostrados. No entanto, deve ser ressaltado que esta estratégia pode ser particularmente
atraente para situagOes com constantes alteragdes nas demandas e € um procedimento que
naturalmente introduz um certo cardter adaptativo ao controlador sem as dificuldades
inerentes dos mecanismos adaptativos conforme apresentado, por exemplo, nos algoritmos

adaptativos propostos por ASTROM e WITTENMARK (1989).

A Figura 8.3 representa 0 esquema da estratégia em uma camada.

Otimizador / Controlador
- Modelo Estético Rigoroso
- Modeio Econdmico

- Modelo Dinfmico Linear &
- Algoritmo de PNL
Set points Varidveis
(manipuladas) y(k) . u(k)
u(k)
—_—

Sistema de Controle

Figura 8. 3 - Esquema de otimizagfo em uma camada

Para um melhor entendimento da estratégia de otimizacfo em uma camada, é
interessante fazer uma descri¢do de cada um dos componentes que formam o
otimizador/controlador, representado na Figura 61 acima.

O caso de estudo considerado € o da hidrogenacgio de o-cresol sobre catalisador de

niquel descrito no capitulo 3.
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1} Modelo Estdtico Rigoroso

A otimiza¢do trabalha com um modelo estético nfo linear do reator trifasico, baseado
no modelo dindmico desenvolvido por TOLEDO (2001). O modelo no estado estacionéario
consiste de equacdes de balanco de massa e energia no reator, envolvendo a cinética da

reacio (Equacbes 6.11 a 6.18).

2y Modelo Econdmico

O modelo econdmico € dado por uma funcio objetivo econdmico. Para o caso estudado
neste trabalho, foi considerada como fungfio objetivo a mixima produtividade de 2-metil-
ciclohexanol (Equac@o 6.9), que ndo foi definida em termos de valor comercial, mas sua
maximizacdo garante maior lucratividade no processo. A incorporacio de termos levando

em conta valores comerciais € direta, sendo o mesmo procedimento adotado.

3) Modelo Dindmico Linear

E o modelo de convolugiio do controlador preditivo. E obtido através de perturbagfes
degrau nas varidveis de entrada do modelo dindmico abordado neste trabalho. O modelo
linear do controlador preditivo € utilizado para a predicio das varidveis controladas em
funcio das variagdes nas varidveis manipuladas e perturbacOes e para a determinacdo das
a¢bes de controle que conduzem as varidveis controladas aos seus valores desejados. Caso
um controlador nio linear seja utilizado, o modelo interno do controlador também sera nado

linear como apresentado por COSTA e MACIEL FILHO (2003).

4) Restricdes do processo

Sdo dadas pelos limites inferiores e superiores das varidveis controladas
dinamicamente, manipuladas e das varidveis determinadas pelo modelo estdtico e

controladas no estado estaciondrio. Os limites inferiores e superiores de uma varivel

genérica x; é representado como: x™ <x, < x7P.
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As restrigdes do processo também sao dadas pelos limites maximos nos movimentos

das acdes de controle. Para uma varidvel genérica xi a restricio é dada por:
—Au™ <Au, <Au™, sendo Aw,e Au™ correspondentes 2o incremento e & méxima

variagdo absoluta da ac@o de controle da varidvel manipulada i, respectivamente.

As equacdes do modelo estaciondrio também precisam ser consideradas como restri¢des

(Equacdes 6.11 a 6.18).

5) Algoritmo de PNL

E o algoritmo de programagéio nio linear usado para o célculo da solugdo étima do
problema de otimizagdo dado pela func@o objetivo e pelas restricdes do processo. O
algoritmo de otimizacdo a ser usado pode ser tanto o SQP quanto os Algoritmos Genéticos.
A aplicagdo de técnicas baseadas no algoritmo SQP, para problemas de grande
dimensionalidade e fortemente ndo lineares, tem apresentado problemas tanto de robustez

quanto de convergéncia e a existéncia de minimos locais (MELO et al, 2003).

8.2.2.1. Formulaciao Matematica

A formulagdo matemdtica do problema de otimizacdo/controle estid descrita abaixo

segundo aquela que foi apresentada por ZANIN (2001):

AP P 2
min S Wy, (1), ), + 2w 4T, )| +W, 1., (8.)
N g =i 5

xg g dul JT, 1

Sujeito as seguintes restrigdes:

hp (‘xs ’us ’ds ) = 0 (8.2)
he(feco,‘xs"us ’ds): 0 (83)
W <u, <ut (84)
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XM < x < x5

— 4w (jT,) < 4u(jT, )< 2" (jT, ) j=1,...NC

i
u" (T, )< g + 2 AuliT, )< (T, ) j=1,-.NC-1

=

NC
U, =, + ZAu(jTa)

=1

minf NP NC }

v, (i, )=y, (T )+ D ag i-j+1)T,)Au(5T,)

onde

Qdme
ds

fECO

he

NC

Ta

Au

Yar

j=1

matriz dos coeficientes do modelo linear do processo
vetor das perturbacdes no estado estaciondrio

fungdo objetivo econdmica

restriges do modelo econdmico

restri¢des do modelo nao linear

horizonte de controle

horizonte de predigio

periodo de amostragem ou de execugfo do algoritmo
vetor das varidveis manipuladas

vetor das amplitudes das a¢Oes de controle

vetor das varidveis manipuladas no instante atual

vetor das varidveis manipuladas no estado estacionério

matriz diagonal dos pesos das varidveis controladas dinamicamente

matriz diagonal dos fatores de supressiio das varidveis manipuladas

peso da parcela econdmica na funcfo objetivo

(8.5)

(8.6)

(8.7}

(8.8)

(8.9)
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Xs vetor das varidveis do modelo néo linear (ndo incluindo as varidveis manipuladas)
no estado estacionério

¥p vetor da predi¢do linear das varidveis controladas dinamicamente

ypr  vetor da predi¢do linear das varidveis controladas dinamicamente, baseada somente
nas acdes de controle passadas

Vep vetor 4os ser points das varidveis controladas dinamicamente

A fungéo objetivo do problema de controle/otimizac8io é composta pelas parcelas do
controle dindmico e da otimizagiio econdmica. Os dois primeiros termos da equagdo
(Equagdo 8.1) s3o a minimizacio dos erros preditos das varidveis controladas
dinamicamente ¢ a penalizacdo dos movimentos das varidveis manipuladas. O terceiro
termo representa a maximizagio da lucratividade da unidade no estado estaciondrio.

A Equagdo 8.2 consiste das restrigdes de igualdade do modelo estdtico ndo linear ou
rigoroso. Os limites inferiores e superiores das varidveis do modelo estdo representados
pelas Equacdes 8.4 e 8.5. A funcio objetivo econdmica € dada pela Equacio 8.3. As
Equactes 8.6 e 8.7 representam as restricbes do problemas dinidmico: limites inferiores,
superiores e dos movimentos das acdes de controle. A Equacio 8.8 relaciona os valores
dindmicos das varidveis manipuladas e seus respectivos estados estaciondrios. A Equacéo
8.9 determina a predi¢fio das varidveis controladas em instantes futuros (y;) e é formada por
dois termos: 0 primeiro € fungdo somente das agGes de controle e perturbagdes passadas
(vof) € 0 segundo termo € dado pelo conjunto das agBes futuras a serem calculadas pelo
algoritmo de controle e otimizac#o.

A predig@o ypr pode ser calculada segundo o algoritmo descrito abaixo:

e Algoritmo para o cdlculo de vy
Para cada instante de amostragem, os seguinte passos ocorrem para atualizar a predicdo
Yof -
1. Para atualizar a predigdo das varidveis controladas efetuada no instante de amostragem
anterior, adiciona-se em y,r 0 efeito de Au(o), dltima ac8o de controle implementada:
Yor AT) = ypr AT) + agme (iT) Au(o) (8.10)
onde i=1,....NM (NM=Horizonte de Modelo)
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2. Efetua-se a correcdo através da retroalimentacdo do processo adicionando ao modelo,
para os instantes futuros, a diferenca entre o valor medido ¢ o valor da varidvel
controlada e a sua predi¢do no periodo anterior de amostragem Yp: (T):

Ypr (1) = ypr G(T) + (y — y (T)) i=2,....NM (8.1D)

3. Para atualizar a referéncia de tempo da amostragem anterior para a atual, deslocam-se

os valores preditos:

yor (T = yor ((+1)T)) i=1,..,NM-1 (8.12)

Como a predic¢@o € feita até€ o estado estaciondrio, yyr (n1) ja estd na sua posigdo
correta.
A equacio 8.1 € transformada na equagfic 8.13 . A equacdo 8.9 € substituida pela

equaco 8.14 para o cdlculo da predigio das varidveis controladas.

’ NE _ , XC . 2
s e 20 T) =3 )+ 2 W8T, 4,1, (8.13)
mind NP NC)H
y, (D =y, (T)+ Y al(i-j+T)Au(jT) i=1,.NP (8.14)

i=1

Onde se tem que: y; corresponde aos valores modificados dos sef points das
variaveis controladas e a- aos valores modificados dos coeficientes do modelo linear.

O algoritmo abaixo calcula y; e a-.

o Algoritmo para o cdlculo de y; € ax
1. Para a predi¢dio da varidvel controlada maior que o seu limite superior (¥, o set point

modificado (y;)) € igualado ao respectivo limite superior ¢ os correspondentes

coeficientes do modelo linear da varidvel ndo sio alterados.

sup

Ypre (T ZY P Yie=Y"%% (8.15)
ax (k) = agme (k)
ondec=1,..nc/ i=1. .. NP/k=(G+1)T/j=1...NC/j<1
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O indice ¢ corresponde as posigdes da predicio, do ser point e do limite de uma
determinada varidvel controlada nos seus respectivos valores ¢ nc é o nimero de varidveis
controladas.

inf e ysup)7 o

2. Para a predic@o da varidvel controlada dentro de seus limites operacionais {y
set point modificado (y)) acompanha a referida predicdo e os correspondentes
coeficientes do modelo linear s&o anulados.

Y <Yore (D)<Y e Yie = Ypro (iT) (8.16)
ar{k}=0
onde ¢=1,.nc/i=l_ NP/k=(3G-j+1)T/j=1,..NC /j<i

3. Para a predicdo da varidvel controlada menor que o seu limite inferior (yi“f), o set point

modificado € igualado ao respectivo limite inferior e os correspondentes coeficientes do

modelo linear da varidvel nfo sio alterados.

Yore (MM Y™ we=y"™ (8.17)

a» (k) = agme (k)
ondec=1,.nc/i=1,. . NP/k=(G-j+DT/j=1,. . NC /j=<1I

8.2.2.2. Implementacio do Algoritmo de Otimizacio Integrada ao Controle

A partir da formulagio matemadtica do problema de controle e otimizagao, a etapa de
implementac@io do otimizador consiste em substituir o controlador multivaridvel do reator,
baseado na filosofia do DMC, pelo novo algoritmo de controle € otimizag3o.

A seguir € apresentado um fluxograma para representar o algoritmo de otimizagio

integrada ao controle:
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Inicializacdo

:

Leitura das Varidveis

.

Modelo Dindmico Linear do Processo

;

Predicéo das Varidaveis Controladas

!

Otimizagio e Controle
Algoritmo SQP / Algoritmos Genéticos

!

Estabelecimento dos Ser Points no Sistema
de Controle

Figura 8. 4 — Fluxograma da otimizag¢&o em uma camada.

Na etapa de inicializagdo, valores iniciais armazenados em arquivo sfio fornecidos
para as varidveis do otimizador/controlador. Também € feita a leitura dos parimetros do
algoritmo em uma base de dados que pode ser alterada dinamicamente se for necessério.

A préxima etapa € a leitura das varidveis do processo que € atualizada pelo sistema
de controle. Com estes dados, € realizada a etapa de predigio das varidveis controladas que
¢ baseada nas agdes de controle passadas e calculada pelo modelo linear do processo
(Algoritmo para o cdlculo de y,f) para ser utilizada na fungfo objetivo do algoritmo.

Na etapa de otimizacdo e controle, pode ser usado o SQP ou os Algoritmos
Genéticos. Como j4 foi dito, na primeira vez que o programa € executado, as varidveis do
otimizador s3o inicializadas através de um arquivo. Nas préximas execugdes, os valores
iniciais s@o dados pela solucdo Stima da execucgdo anterior. Finalmente, os set points das
varidveis manipuladas, depois de validados, sdo enviados ao controlador DMC do sistema

-de controle.
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8.2.2.2.1. Modelo Estatistico

A implementacdo para o modelo estatistico segue o fluxograma mostrado na Figura
8.4. Porém, o modelo do processo € simplificado, dado pelas Equagtes 6.19 e 6.20. As

variaveis controladas (y) e as manipuladas (u) sio:

yl = temperatura de saida do reator (T)

y2 = concentragdo de o-cresol na fase liquida na saida do reator (Bl)

ul = velocidade linear do liquido (ul)

u2 = concentracdo de hidrogénio na fase gasosa na alimentagio do reator (Agf)
u3 = concentracdo de o-cresol na fase liquida na alimentagaodo reator (BIf)

u4 = temperatura de alimentagao do reator (Tf)

u3 = temperatura de alimentagdo do fluido refrigerante (Trf)

As varidveis de decisao podem ser:
v velocidade linear do liquido (ul)
» concentracdo de hidrogénio na fase gasosa na alimentacfio do reator (Agf)
s concentragfo de o-cresol na fase liquida na alimentagiodo reator (BIf)
» temperatura de alimentacdo do reator (Tf)

* temperatura de alimentagdo do fluido refrigerante (Trf)

A fungao objetivo econdmico € dada pela Equagdo 6.20 e a restrigio do modelo
econdmico é dada pela Equacio 6.19.
O algoritmo de otimizacgio a ser usado pode ser tanto o SQP quanto os Algoritmos

Genéticos.

8.2.2.2.2. Modelo Rigoroso

A implementac@o para o modelo rigoroso segue o fluxograma apresentado na Figura
8.4. O modelo rigoroso do processo € dado pelas Equacdes 3.1 a 3.8 (descritas no Capitulo

3). As varidveis controladas (y) e as manipuladas (u) podem ser:
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y1 = temperatura de safda do reator (T)

y2 = concentracdo de o-cresol na fase liquida na safda do reator (BI)

ul = velocidade linear do liquido (ul)

u2 = concentrac¢ao de hidrogénio na fase gasosa na alimentacdo do reator {Agi)
u3 = concentragdo de o-cresol na fase liquida na alimentaciodo reator (BIf)

u4 = temperatura de alimentac@o do reator (TT)

u5 = temperatura de alimentacg@o do fluido refrigerante (Trf)

As vanidveis de decisao podem ser:
» velocidade linear do liquido (ul)
= concentragiio de hidrogénio na fase gasosa na alimentacéio do reator (Agf)
* concentraciio de o-cresol na fase liquida na alimentag@odo reator (BIf)
* temperatura de alimentag@o do reator (Tf)
» temperatura de alimenta¢@o do fluido refrigerante (Trf)
» temperatura de saida do reator (T)
» temperatura de saida do fluido refrigerante (Tr)
* concentracfio de o-cresol na fase liquida na saida do reator (Bl)
= concentragdo de H; na fase liquida na saida do reator (Al)
» concentracdo de H; na fase gasosa na saida do reator (Ag)
= concentragio de H; na fase solida (As)
= concentragdo de o-cresol na fase s6lida (Bs)

*  temperatura na fase solida (T's)

A funcio objetivo econdmico é dada pela Equacio 6.9. As restricdes sfo a do
modelo econdmico, dada pela Equacgio 6.10 ¢ as do modelo n&o linear dadas Equagdes do

Modelo Matemético no Estado Estaciondrio (Equagdes 6.11 a 6.18).

O algoritmo de otimizagio a ser usade pode ser tanto o SQP quanto os Algonitmos

Genéticos.
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