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Resumo

Colunas de destilacdo formam parte dos equipamentos mais importantes da
industria Quimica. Processos de troca de produto, ou seja, levando a coluna de
um estado estacionario inicial até um novo estado estacionario com novas
especificagdes, levam muito tempo. Tempo perdido para a producéao e caro,
produzindo lixo e gastando energia e matéria prima. Por conseguinte, o
desenvolvimento de métodos para otimizar este tempo nao-produtivo foi aivo de
varios trabalhos nos dltimos anos. Um probiema ainda muito freqiiente é a
velocidade e a robustez dos aigoritmos de otimizagéo. O objetivo do presente
trabalho & desenvolver um método robusto e rapido para o problema de controle
otimo no tempo de uma coluna de destilacdo, em processo de troca de produto.

O meétodo de colocagdo ortogonal € aplicado duas vezes no modelo
dindmico da coluna. Primeiro, na forma discreta, ao longo do espacgo da coluna,
para aproximar o modelo prato-a-prato nos pontos de colocacgao, reduzindo assim
a ordem do modelo. Segundo, na forma continua no tempo, para discretizar o
modelo dindmico. Em seguida é escolhido um algoritmo SQP, adequado para
problemas de alta dimensdo com um ndmero de graus de liberdade pequenc e
matriz esparsa, para resolver o problema de otimizagdo. Comoc o SQP € um
método rapido mas pouco robusto, um método IDP é desenvolvide para inicializar
o algoritmo SQP. A dupla aplicagdo da colocagdo oriogonal ou seja, a
possibilidade de reduzir desta maneira a dimensdo do probiema de otimizagéao,
forma a base de um método superior, a autoinicializagéo do proprio SQP.

Os resultados mostram que o método desenvolvido é muito robusto e
converge também quando sdo usados chutes iniciais extremamente afastados da
solucdo otima. Os métodos da dupla aplicagéo da colocagdo ortogonal e a
autoinicializa¢do de SQP se mostram também superiores na velocidade. Acredita-
se que o método apresentado neste trabalho é valido também para resolver outros
problemas de otimizagdo dinamica. Pressupde-se que o modelo dindmico do
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processo ou é simples, ou pode ser simplificado pelas técnicas indicadas. Além
disso, deve ser possivel reduzir adequadamente a ordem do modeio, para permitir
a autoinicializagao.



Abstract

Distillation columns are one of the most important equipments of the
chemical process industry. Product changing processes, that is, driving a column
from an initial steady state fo a new desired one with new process specifications,
are very time consuming processes. Lost and expensive time, producing waste
and consuming energy and raw materials. Therefore, the development of methods,
which optimize this unproductive time, was the larget of many publications in the
last years. A still frequent problem is the velocify and the robustness of the
optimization algorithms. The target of the work presented here is the development
of a robust and fast method to solve a time optimal conirol problem of a distillation
column in a product changing process.

The orthogonal collocation method is applied two times at the dynamic
column model, First, in discrete form about the column space fo approximate the
tray-to-tray model at the collocation points, reducing the order of the process
model. Second, in continuous form about the time to discretize the dynamic model.
Afterwards a SQP algorithm, suifable for high dimensioned opfimization problems
with few degrees of freedom and a sparse matrix, is chosen. As the SQP algorithm
is a fast but not robust method, an IDP approach is developed lo initialize the SQP
algorithm. The double application of orthogonal collocation, which means, the
possibility of reduction of the dimension of the optimization problem, leads to a
much better approach, the auto-initialized SQP approach.

The results show that the developed method is very robust and converges
also when starting out from a very poor initial guess. It is shown that the methods
of double orthogonal collocation application and the auto-initialization of SQP are
superior also in velocity. It can be assumed that this method will be applicable foo
fo other kinds of dynamic optimization problems, if the process model, which forms
the constraints, can be simplified and its order conveniently reduced.



1. Introduc¢ao

A concorréncia agravada, o constante aumento dos precos das matérias-primas e
a crescente exigéncia na qualidade dos produtos tém levado a uma redugéo
consideravel da margem de lucro na producgédo de produtos quimicos. Por outro lado, os
altos custos de armazenagem e as baixas durabilidades de muitos produtos,
especialmente os derivados de matérias-primas renovaveis, levam cada vez mais a
uma producdo "just-in-time" e a unidades multiproduto e, consequentemente, a um
incremento de froca de produtos e processos de arranques nas instalagbes quimicas.
Processos de troca de produtos e de arranque séo geraimente periodos nao-produtivos
cuja duragao precisa ser minimizada.

Colunas de destilacdo formam parte dos aparelhos mais usados na separacéo de
misturas liquidas na pratica industrial. Portanto, o desenvolvimento de estratégias
operacionais otimizados no tempo para estes aparelhos possui um significado particular
do ponto de vista econdmico. O rapido alcance do estadc estacionario desejado,
conforme a especificacdo do produto exigido, minimiza o tempo necessario para este
tipo de processo nao-produtivo, além de reduzir os gastos de energia e matéria prima,
como também a quantidade dos produtos intermediarios que precisam de ser
reciclados, depositados ou queimados.

Em vez de se levar, no instante inicial, as entradas do processo aos seus novos
valores desejados, por uma variagdo em salto, como feito freqlientemente
anteriormente, uma estratégia modificada, muito usada hoje em dia, foi apresentada por
KRUSE et. al. (1995) para minimizar o tempo de transicdo do processo ndo-econémico
da troca de produtos: Para colunas de destilagdo, a razac de refluxo é levada a zero ou
infinito durante a transicdo. Desta maneira a coluna trabalha com refluxo total ou fluxo
do destilado total, dependendo do objetivo da transigéo, levando o ponto de trabatho de
uma concentracdo do destilado elevada para uma mais baixa ou vice versa. Num dado
momento posterior a razdo de refluxo é levada finalmente ao seu novo ponto de
trabalho desejado e a coluna € operada no seu novo estado estacionario. Além da



razéo de refluxo é possivel usar a capacidade do refervedor para acelerar o processo
de transicao.

Um dos problemas deste método de aceleragdo da transigéo de um processo de
troca de produto esta na determinagao do tempo ao fim do qual as variaveis de controle
devem ser levados dos seus valores extremos para os valores finais e no caiculo do
tempo minimo total. Neste contexto, a implementacdo de novas estratégias de
produgdo precisa de métodos mais rapidos e robustos para resolver problemas de
controle 6timo no tempo.

A otimizagdo do tempo de transigdo de uma coluna de destilagdo de um estado
estacionario inicial até um novo estado estacionario desejado € um problema de
controle 6timo no tempo. Mecdelos que descrevem o comportamento transiente de
colunas de destilacdo geralmente sao sistemas de equagbes ndo-lineares contendo
equagbes diferenciais e algébricas, sujeitos a condi¢cdes de contorno e especificagbes
de processo incorporadas como inequagdes no modelo. Em conseqiiéncia, problemas
de controle 6timo no tempo de colunas de destilagdo levam a solucio de um modelo
dindmico da coluna, o qual se carateriza, além da alta complexidade e extrema né&o-
linearidade, pela sua alta dimensdo com um numero de graus de liberdade
relativamente pequeno.

A descricdo geral do problema de ofimizagdo dindmica € dada pelas seguintes
equacgdes.

min f(x,u,t), (1.1-1a)
sujeito a:
X _ E(x,u,t), (1.1-1b)

df



h(x,u,t)=0, (1.1-1¢c)
g(x,u,t)<0. (1.1-1d)

Na funcdo objetivo consideram-se o ponto final e a transi¢do do processo. As
restricbes representam as equagdes diferenciais e algébricas do modelo de processo;
as inequacgdbes sao as especificagdes do processo e os limites das variaveis.

Os modeios dinamicos que restringem o problema de otimizagdo geralmente
possuem um numero elevado de equacdes e varidveis, causando tempos de
computacéo (tempo de CPU) significativos. Para se aplicar métodos de otimizagdo em
problemas de controle 6timo no tempo de colunas de destilagdo & preciso que estes
algoritmos sejam rapidos e robustos, ou seja, capazes de convergir a partir de qualquer
chute inicial num tempo considerado razoavel. Sobretudo a robustez, a capazidade de
convergir mesmo partindo de um chute inicial ionge da solugéo 6tima, € de uma grande
importancia, tendo-se em conta que na pratica industrial os sistemas de controle de
processos sdo manejados por ndo-especialistas na area de ofimizacéo.

Os métodos usados para resolver pelo menos uma subclasse de (1.1) podem ser
classificados nos seguintes tipos basicos: a) Métodos iterativos baseados no Calculo
das Variagdes; b) Métodos de Programagdo Nao Linear (NLP); c) Métodos de
Programagédo Dindmica (DP). Os métodos NLP por sua vez podem ainda ser divididos
em duas categorias: 1) Métodos NLP de Trajetéria Factivel ("feasible path"), também
conhecidos por métodos de Parametrizagdo do Vetor de Controle ("control vector
parametrization") ou métodos de Modelo Embutido ("embedded model"); 2) Métodos
NLP Simultaneos.

Basicamente, os métodos NLP de Trajetéria Factivel usam um perfil discretizado
do controle u(f); a cada iteragdo o estado x(f) € determinado por integracdo do sistema
de equacgdes algébrico-diferenciais do modelo por um algoritmo adequado. Ja nos
métodos NLP simultdneos tanto ¢ perfil do controle u(f) como o do estado x{(f) sdo



discretizados; deste modo, as equacdes algébrico-diferenciais do modelo séo
transformados num sistema de equagdes algébricas nao lineares, que sio tratados
como restricoes no dmbito do algoritmo NLP (BIEGLER, 1992).

O objetivo deste trabalho é de desenvolver um método rapido e robusto de
controle 6timo no tempo para colunas de destilagdo. O método precisa resolver o
problema de otimizagdo dindmica com um baixo custo computacional e ser
suficientemente robusto para encontrar uma solugdo 6tima, mesmo partindo de um
ponto inicial longe da mesma. Como se vera adiante, neste trabalho foram usados
basicamente dois métodos de otimizagdo dinamica: Um métodos NLP simuitaneo,
baseado num algoritmo SQP disponivel, e um método IDP (“iterative dynamic
programming”), desenvolvido no frabalho com base em informac6es disponiveis na
literatura (LUUS, 1990b).

Uma vez apresentada a motiva¢do para este trabatho, parte-se para a explicagéo
da divisao do mesmo. Em seguida a introducéo sera feita no capitulo 2 uma revisao
bibliografica sobre métodos de otimizagdo e problemas de controle 6timo no tempo,
assim como sobre modelos reduzidos de colunas de destilacac de pratos. No capitulo 3
serd explicada a aplicagdo dos métodos de ofimizagdo e do modelo reduzido,
escolhidos neste trabalho, no problema de controle 6timo no tempo de uma coluna de
destilagdo binaria. Os resultados obtidos com estes métodos serdo apresentados no
capitulo 4 e no capitulo 5 sera feita uma analise critica dos resultados, apresentando as
conclusoes e sugestdes para futuros trabaihos.



2. Revisdo Bibliografica

Sera feita aqui uma revisdo da literatura referente aoc tema de controle 6timo no
tempo de colunas de destilagdo. O primeiro subcapitulo é dedicado a otimizagao
dindmica em geral. Em seguida, nos proximos subcapitulos, sera analisada a literatura
sobre os dois métodos de ofimizagdo considerados os mais adequados, justificando a
escolha destes. Logo em seguida, apés um breve andlise da literatura sobre modelos
de ordem reduzida, sera discutida a literatura recente sobre problemas de controle
6timo no tempo de colunas de destilagcdo. Os préximos subcapitulos darao uma viséo
sobre a formulagdo matematica do problema e no Ultimo subcapituio conclui-se a
escolha dos algoritmos e métodos usados.

2.1. Otimizag¢ao Dinamica

Sejam eqgs. (1.1-1b) e (1.1-1¢) o modelo dindmico do processo a ofimizar. x(f) séo
as variaveis de estado e u(f) as varidveis de entrada, também chamadas de variaveis
de controle. Tanto as variaveis de estado como as de controle podem estar sujeitas a
limitagbes (valores limites), sendo Xmax € Umax 0S respectivos limites superiores e Xmn ©
Umin 0s limites inferiores.

Procura-se entdo aquele vetor de controle u(f), dentro do seus limites de Umn €
Umax, para o qual a funcéo objetivo ftoma um valor extremo. O controle v que consegue
isso a0 mesmo tempo que satisfaz as restricdes descritas pelas equagbes de modelo,
chama-se controle étimo. O correspondente vetor do estado x(f) chama-se trajetdria
6tima. E comum para modelos dindmicos escrever a fungio objetivo f como / ou J,
chamando-a de Indice de Desempenho ou Critério de Otimizacao.

Nem todos os métodos de otimizagio estatica sdo também apropriados para
resolver problemas de otimizagdo dinamica, descritos pelas eqgs. (1.1-1). Problemas de
otimizagcdo com modelos dindmicos muitas vezes sdo também chamados de problemas



de ofimizagdo de estrutura (HOFER & LUNDERSTADT, 1975). Dependendo das
condicbes de contorno trata-se de um Problema de Valores Iniciais (IVP), de um
Problema de Valores Finais ou de um Problema de Condi¢gdes de Contorno (BVP).
Problemas de otimizagdo com modelos dindmicos guase sempre podem ser
transformados numa das seguintes formas gerais:

J = fix (™), 7; (problema de Mayer) (2.1-1a)
J= f:n FOLx(t) ult) tht ; (problema de Lagrange) (2.1-1b)
J = fx{t™) t* ]+ f Flx(t)ult)tlt.  (problema de Bolza) (2.1-1¢)

Problemas de otimizagao dindmica exigem, na maioria dos casos a solugdo de
sistemas de Equacdes Diferenciais e Algébricas (DAE) de index 1. BRYSON & HO
(1975) descreveram diferentes Métodos de Variagdo para resolver problemas de
ofimizagdo algébrico-diferenciais. Estes procedimentos analiticos para resolver
pequenos problemas de projeto usam algoritmos iterativos baseados em condigdes de
variacao. Eles propuseram diferentes algoritmos iterativos do vetor de controle, os guais
incluem a soluc¢éo das equagdes do modelo "forward in time" e as equagbes adjacentes
"backward in time", assim como fazem uma atualizagdo periddica do perfil de controie
para maximizar a funcio de Hamilton.

HOFER & LUNDERSTADT (1975) usaram na ofimizacdo de sistemas dindmicos
o Calculo de Variagdes classico na forma de Hamilton, assim como sua generalizacéo,
¢ Principio de Maximo de Pontryagin (PONTRYAGIN ef al., 1962). Eles propuseram ¢
uso da Programac¢ao Dinamica (DP) de acordo com BELLMAN (1957}, de preferéncia
para sistemas dados em forma discreta. Para resolver problemas dindmicos 6timos no
tempo os autores propdem o uso do Calculo de Variagfes na descricdo de Hamilton e o
Principio de Maximo de Pontryagin em exemplos préficos.



Também FOLLINGER (1988) e PAPAGEORGIOU (1991) descreveram nos seus
trabathos o uso do Principio de Maximo de Pontryagin em problemas de controle 6timo
no tempo. PAPAGEORGIOU (1891) além disso descreveu as tentativas feitas na
transferéncia de diferentes métodos numéricos da otimizacdo estaticas em formulagdes
de problemas dindmicos. Ele fez um pequeno resumo sobre a tentativa do uso das
funcoes de penalizagdo de multiplicadores e de penalizagdo exata, mas ambas
resultaram pouco eficientes em problemas de ofimizagdc dinamica. O método de
Programacédo Quadratica Sucessiva (SQP), um método NLP, o qual teve muito sucesso
na ofimizagdo estatica, tem sido aplicado a problemas dinamicos, sem chegar a
resultados concretos até hoje, segundo o0 mesmo autor. No seu trabalho, o autor usou
métodos de Gradientes e de Gradientes Conjugados em problemas de otimizagéo
dinamica. Ele chegou a conclusdo que, entre os testados, os metodos dos Gradientes
Conjugados e a eliminagdo das mas condi¢bes ao evitar os termos de penalizacéo,
levam aos melhores resultados.

Para a solugéo de problemas de controle 6timo, em geral néo-lineares, ROSEN &
LUUS (1991) propuseram, em vez dos métodos tradicionais baseados no Principio de
Maximo de Pontryagin, usar a NLP. Eles usaram o método de SQP para resolver
problemas de controle otimo gerais e declararam, ao contrario do que diz
PAPAGEORGIOU (1991), que o método SQP é a técnica geral mais eficiente para
problemas da NLP.

Um algoritmo misto foi testado com sucesso por HARTIG & KEIL (1993). Os
autores utilizaram um algoritmo de Programac¢do Dindmica lterativa (IDP) para as
primeiras iteragbes, seguido por um algoritmo SQP para a finalizagdo de um problema
de otimizaca@o de uma cascada de reatores.

DADEBO & McAULEY (1995a,b) usaram IDP para resolver problemas de
controle 6timo no geral ou controle étimo no tempo, respectivamente, e propuseram na
engenharia quimica o uso de uma funcéo de penalizacio de erro absoluto para
problemas de otimizacdo dindmica com restricdes. Eles usaram um critério de



supressdo de movimento dentro do algoritmo de IDP para conseguir que movimentos
de controle demasiado excessivos sejam penalizados. Os autores testaram o algoritmo
IDP numa varied'ade de problemas e compararam os resultados, o nimero de itera¢Ses
e os tempos precisos para resolver os problemas, obtendo resultados ainda methores
nos seus exemplos do que com o método SQP, muito usado na literatura recente para
este tipo de probiema.

Tal como foi proposto por BOJKOV & LUUS (1992), também GUPTA (1995)
propds como principio ndo confiar num sé meétodo quando se tratar de problemas
altamente nao-lineares, jA que freqientemente € muito dificit avaliar se o étimo
encontrado é global ou ndo. Por conseguinte eles propuseram um "cross check” com
pelo menos mais um método adicional, aplicando para isso IDP ou o método de
"semiexhaustive-search”, método de IDP modificado, apresentado por GUPTA (1995).

LI & WOZNY (1996) aplicaram a Programagao Dinamica Diferencial, um algoritmo
bhaseado no método da DP, e SQP, usando a formulagéo simultédnea, em problemas de
otimizacéo de processos em batelada de reatores e colunas de destilagdo. Os autores
chegaram a concluséo que o algoritmo baseado na DP néo € adequado para sistemas
de alta dimensé&o. Eles acharam o SQP um método muito rapido mas pouco robusto,
precisando de muito cuidado na escolha do chute inicial.

LUUS (1996) mostrou o uso de IDP para resolver problemas de controle 4timo de
alta dimensao e um nimero de graus de liberdade relativamente grande. O autor
aplicou o IDP com sucesso em um problema com 250 variaveis de controle e 250
variaveis de estado. O custo computacional de aproximadamente 40 horas deve-se
considerar muito alto.

Ao finalizar este subcapitulo serdo apontadas aqui umas observagbes feitas por
KEIL (1996). A maior parte dos métodos NLP foram desenvolvidos para achar um
extremo local. Os Unicos métodos conhecidos, capazes de achar limites inferiores e
superiores de um extremo global, comprovado computacionalmente, sdo os métodos de



intervalos. Para determinados processos a Programacao Dinamica também garante um
otimo global. Consequentemente, neste trabalho foi escolhido, além do método SQP,
prometendo ser um método muito rapido, também o método IDP, tanto para testar a sua
capacidade em resolver o problema de controle 6timo no tempo de uma coluna de
destilaggo, como para ser usado como método de inicializagdo, em uma método misto,
como proposto por HARTIG & KEIL (1993).

2.2. Programacgao Quadratica Seqiiencial

O SQP, método NLP para problemas com restri¢des, conhecido na literatura como
Programa¢do Quadratica Segqiiencial (FRIEDLANDER, 1994), ou Programacéo
Quadratica Sucessiva (KEIL, 1996), método Wilson-Han-Powell (nomes dos inventores
do método) ou método Lagrange-Newton (GAL, 1891), é reconhecido como o melhor
método de otimizagao até aproximadamente 100 variaveis (BIEGLER, 1988; EDGAR &
HIMMELBLAU, 1989 e GAL 1991).

O método usa a programagdo quadradtica seqlencialmente aproximando
locaimente a funcdo objetiva por uma funcio quadratica e as restricdes por fungoes
lineares. Por conseguinte é resolvido um subproblema quadratico succesivamente, (2.2-
1) e (2.2-2), para determinar a dire¢édo de busca d.

min  F(d)= Vi(x)d" + 1d'Bd. (2.2-1)
suijeito a:
d"Vh(x)+h{x)=0, (2.2-2a)

d'vg(x)+g(x)<0. (2.2-2b)
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‘Como derivadas de segunda ordem muitas vezes séo dificeis de se calcular, a
maftriz hessiana é aproximada por uma matriz definida positiva B, a qual & construida
por uma férmula Quase-Newton, o que significa que somente derivadas primeiras sdo
necessarias. Antes do primeiro passo de iteracdo o B° é geralmente definido pela
matriz identidade I, para depois ser methorado em cada um dos passos de iteragédo
seguinte. Convexidade consegue-se através da formula de atualizagdo de Davidon-
Fletcher-Powell {DFP) ou Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS) (GAL, 1991).
Assim evita-se, do mesmo modo que nos métodos Quase-Newton, a dificil averiguagcao
exata da matriz hessiana.

A direcdo de busca d resulta como solugdo do problema de ofimizagdo com a
funcdo objetivo guadratica (2.2-1) e as restricdes lineares (2.2-2) no ponto x. Depois da

determinacéo de d calcula-se, tal como na otimizacdo néo restringida, o passo 6timo A,
minimizando

min fix +ad(x)]. (2.2-3)

O algoritmo simplificado do método SQP & o seguinte:

Passo 1: Escolher um chute inicial e colocar o nimero de iteractes em 1;

Passo 2: Resolver o subproblema quadratico formado pelas equagbes (2.2-1) e (2.2-
2), obtendo assim uma solugdo para a diregio de busca d e do vetor de
multiplicadores de Lagrange associado a solucéo de d

Passo 3: Sendo d < g o algoritmo para, caso contrario segue no passo 4;

Passo 4. Calcular o passo 6timo A, resolvendo a equacgéo (2.2-3);

Passo 5: Calcular o vetor x, usado na iteragio seguinte, sendo o vetor o resultado do
termo (x + Ad);
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Passo 6: Caicuiar B, usado na iteragcéo seguinte, aplicando um método de atualizacao
(por exemplo os métodos DFP ou BFGS);

Passo 7: Aumentar o niimero de iteracao por 1 e seguir com passo 2.

Nos ultimos anos foram feitos numerosos avancos no desenvolvimento do
algoritmo SQP. Nos préoximos subcapitulos ser@o discutidas algumas publicagbes,
descrevendo avangos no desenvolvimento do método SQP, por exemplo para ser
usado na solucdo de problemas de alta dimensao ou em probiemas dindmicos. Hoje em
dia os algoritmos de SQP s&@o usados em pacotes comerciais como ASPEN PLUS
(KEIL, 1996), e varias bibliotecas de software matematica como NAG ou IMSL. Amplas
descricbes dos principios do SQP, assim como das condigbes de otimalidade de
primeira e segunda ordem, sdo encontrados em EDGAR & HIMMELBLAU (1989),
GAL(1991), FRIEDLANDER (1994) e BAIER ef al. (1994).

2.2.1. Programagdo Quadratica

As virtudes de convergéncia dependem, alem do método de determinagcéo do
passo otimo, sobretudo da escolha do algoritmo da Programac¢ac Quadratica (QP),
sendo a parte principal do método de SQP a solugdo repetida do subproblema
quadratico. Para a QP, como caso especial da NLP caraterizado por uma funcgao
objetive quadratica com restrices lineares, existem diversos algoritmos, como os
métodos de Wolfe ou de Hildreth-d’'Esopo (BRONSTEIN et.al., 1995) ou o método de
Lemke (GAL, 1991), também conhecido como "Compfementary Pivoting", como
também o método "Range-Null-Space" (BIEGLER, 1988).

Estdao a disposicao algoritmos muito eficientes da QP para determinar d,
resolvendo o subproblema quadratico (2.2-1) com as restricbes (2.2-2) e outras
restricbes por exempio da forma:



12

Ximin < X+ 0 < Xmax . (2.2-4)

BIEGLER (1984) propds o uso de algoritmos padrées de passos finitos de QP
("Finite-Steps-Standard™). O autor recomenda os pacotes VE02AD, desenvolvido por
Fletscher (disponivel na biblioteca HARWELL) ou, tal como VASANTHARAJAN &
BIEGLER (1988), SOL/QPSOL, desenvolvido por Gill, Murray, Saunders e Wright e
usado como método QP no pacote EO4UCF da biblioteca NAG.

BIEGLER & CUTHRELL (1985) chegaram a conclusao que o pacote de SQP de
Gill e Murray é mais apropriado que o VF02AD, geraimente usada até entao, o qual usa
como método de QP o pacote VEO2AD. A razdo desta escolha, segundo os mesmos
autores, estd no elevado custo computacional no processamento da atualizacdo das
restricoes e na instabilidade freqlientemente aparecendo no VEO2AD.

Para resolver problemas quadraticos GAL (1991) propds aplicar um método de
restricées ativas ou métodos que incluem diretamente as condigées de Kuhn-Tucker. O
autor apresenta o método de Lemke como um método QP adeguado.

Mais recentemente, SCHMID & BIEGLER (1994) usaram o pacote QPKWIK,
comprovando a superioridade dele sobre outros pacotes aqui mencionados. Eles
compararam os pacotes QPSOL, VE17AD e QPKWIK e chegaram a concius&o que o
QPKWIK é muito mais rapido do que os outros dois. QPKWIK encontra inicialmente o
otimo nao restringido e em seguida acrescenta as restricbes para o conjunto ativo, até
conseguir uma solugéo 6tima. Em particular, um hessiano definido positivo provoca que
a funcao objetivo diminuia monétona enquanto novas restricbes sao acrescentadas o
que leva ao resultado que uma circulagdo do conjunto ativo seja evitada e além disso
resulta numa reducdo das restrigbes. Além disso os autores afirmaram que quando a
quantidade das restrigbes, as quais podem ser ativas, seja limitada pelas variaveis do
problema quadratico, o algoritmo utilizado por QPKWIK ieva & convergéncia, com uma
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quantidade finita de passos. Mas na pratica, isso ndo & garantido por causa dos erros
de arredondamento.

Uma vis&o geral muito boa sobre os pacotes de QP disponiveis (salvo os mais
recentes como QPKWIK), assim como sobre os pacotes contendo um algoritmo
completo de SQP, encontra-se no trabalho de LUCIA & XU (1990).

2.2.2. Problemas de Alta Dimens&o, usando SQP

A parte do algoritmo SQP que mais tempo de CPU gasta, além do
armazenamento dos dados resultando dos calculos da fungdo e do gradiente, é sem
duvida a solugdo do problema quadratico. Para aquela operacdo precisa-se do
armazenagem e da atualizagdo da matriz hessiana aproximada, em cada passo de
intervalo, 0 que aumenta o nimero de varidveis do problema. Para pi‘obiemas
demasiado extensos chamados de problemas de alta dimens&o, por exemplo com mais
de 100 variaveis, o esforgo de computagao para resolver o problema quadratico com
métodos densos de QP seria muito elevado e ineficiente. Consequentemente, ao
contrario do SQP, BIEGLER (1988) achou MINOS, desenvolvido por Murtagh &
Sauders, um método adequado para problemas de alta dimenséo.

Para que também os métodos SQP trabalhassem eficientemente em problemas
de elevada dimens&o, BIEGLER (1988) propbs ndo usar as formulas de atualizagdo
Quase-Newton as quais aproximam o hessiano da fungdo de Lagrange, e sim formular
a matriz hessiaha numa forma esparsa e adaptar o método da QP para aproveitar as
estruturas esparsas do hessiano e dos gradientes das restrigées. Isto ndo s6 levaria a
uma solugdo eficiente da QP, mas também a uma melhor aproximac&o do hessiano e
menos iteragdes do SQP, por causa da introdugdo de uma estrutura esparsa.

VASANTHARAJAN & BIEGLER (1988) descobriram que uma matriz de Hesse,
aproximada por uma férmula de atualizagdo definida positiva densa, converge muito
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lentamente e propuseram a atualizacao de uma matriz de Hesse projetada, em vez da
matriz inteira, através de uma Decomposi¢cdo "Range-Null-Space" (RND). O método
baseia-se no principic de que probiemas de otimizacdo de processos geralmente
possuem muitas variaveis e equagtes, porém relativamente poucos graus de liberdade.
Por consegiiéncia resta resolver um problema quadratico muito mais pequeno se SQP
fosse aplicado no espaco nulo das equagdes de restricdo. Com isso o ntimero de
variaveis do problema quadratico é igual ao nimero de graus de liberdade do problema.
Os autores apontam que RND é idealmente apropriado para implementacdes nas quais
o jacobiano é grande e esparso e comprovaram no seu trabalho que o algoritmo
RND/SQP desenvolvido por eles, funciona {80 bem quanto um aigoritmo SQP pieno
para problemas pequenos. A idéia principal do método de decomposicdo € reduzir o
tamanho do problema da QP, eliminando as varidveis e restricbes dependentes.
Equagbes e variaveis independentes, que descrevam o propric modelo de DAE, sdo
eliminados nos passos de decomposi¢cdo (BIEGLER, 1992). RND/SQP precisa do
mesmo ndamero de iteragées que um método SQP pleno, porém com um problema
quadratico mais pequeno o que significa um gasto de tempo e armazenagem menor.
Uma descricdo deste método encontra-se em BIEGLER (1988), (1992), (1994),
VASANTHARAJAN & BIEGLER (1988) e GAL (1991). VASANTHARAJAN ef al. (1990)
ainda mostraram, como detalhe muito importante, a superioridade de RND/SQP em
comparagao com o pacote MINOS.

SCHMID & BIEGLER (1994) expandiram o algoritmo RND/SQP usando um
algoritmo de QP chamado por eles de QPKWIK, e o pacote MA28 (biblioteca HARWELL
). com subrotinas ligadas. O MA28 é um algoritmo que resolve sistemas de equacdes
algébricas lineares com uma matriz Jacobiana esparsa. Os autores comprovaram no
seu trabalho a superioridade do seu algoritmo, aplicado em problemas de alta
dimensdo, com um numero de graus de liberdade pequeno e uma matriz Jacobiana,
das restrigbes, esparsa.

CERVANTES & BIEGLER (1998) classificam os métodos de SQP, adequados
para aplicagdo em problemas de alta dimensdo, em dois grupos; "Full-Space” e
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"Reduced-Space", apontando que ambos tém vantagens e desvantagens quando
aplicados em certos tipos de problemas. Enquanto métodos de SQP "Full-Space”
principaimente séo muito adequados para problemas dinamicos com elevado numero
de graus de liberdade, os métodos de SQP "Reduced-Space” sdo mais adequados para
os problemas contendo um nGmero de graus de liberdade pequeno.

Sendo o probiema de controle 6timo no tempo de uma coluna de destilag&o um
problema de aita dimenséao, resultado do elevado nimero de equagdes do modelo da
coluna, mas com um nimero de graus de liberdade pequeno, o algoritmo apresentado
por SCHMID & BIEGLER (1994) parece ser um algoritmo muito adequado. Em
conseqliéncia este algoritmo foi escolhido para a solugdo do problema de otimizagao
neste trabalho. No capitulc 4.1. comprova-se a sua superioridade na aplicagdo do
problema de minimizar o tempo de transicdo de uma coluna de destilagdo binaria,
comparando-o com um método SQP "Full-Space”, o pacote EO4UCF da NAG, baseado
no algoritmo NPSOL..

2.2.3. Otimizacao Dindmica, usando SQP

Para transformar um problema dindmico num problema NLP, os métodos
utilizados com mais freqiéncia sdo os chamados métodos seqliencial e simuitineo. A
estratégia seqiencial, tambeém conhecida como "Control Vector Parametrization”,
aproxima apenas o controle como somatério de fungdes basicas. O sistema DAE do
modelo é integrado usando algum pacote numérico de integragédo no processamento da
otimizagdo. Este método mantém o problema de otimizacdo pequeno, mas a repetitiva
integracdo do modelo pode resultar muito custosa. O método simultaneo aproxima os
dois, estado e controle, discretizando as equagdes diferenciais e transformando-as em
restrigdes algébricas. O modelo entdo é integrado simultaneamente enguanto o
problema converge até o 6timo.
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2.2.3.1. Método Segqiiencial

A forma mais convencional, usada ha varias décadas, é a forma sequencial. A
solugdo do sistema de equagdes diferenciais e a atualizagdo da variavel de decisdo sao
processos separados. A idéia é discretizar o perfil de controle num polindmio por partes,
em elementos finitos, chamado por isso também de "Control Vector Paramelrization".
As equacotes diferenciais do modelo, para determinado perfil de controle, podem ser
resolvidas com quaiquer método de integracdo padrao adequado e 0s seus resultados
sdo transmitidos como valores da funcao e dos gradientes para o método de NLP. O
método de otimizacdo é aplicado entdo num "loop" externo para a atualizagio das
acbes de controle. A vantagem desta estratégia esta na dimensao reduzida do
problema de otimizagédo. Esta estratégia corrente de otimizagédo de sistemas dinamicos
precisa contudo de solugdes repetidas do modelo formado por equagtes diferenciais e
dos seus gradientes, o que pode resultar em alto custo para problemas complexos e de
alta dimenséo.

BIEGLER (1984) apresentou um trabalho sobre um problema dinamico de controle
6timo de um reator em batelada usando um modelo matematico de pequena dimensao.
O autor aproximou o perfile de controle por uma série de Taylor interrompida apés o
fermo quadratico, usando o método Compiex para calcular os coeficientes. Para a
integracdo do modelo dindamico ele usou o pacoie DGEAR da biblioteca IMSL. No seu
trabalho o autor testou o método sequencial comparando-0 com outros métodos,
conciuindo que o método simultdneo, um dos métodos apresentado no mesmo trabalho,
é 0 mais eficiente.

Uma formulagéo para problemas sensitivos de controle 6timo, com um estado final
especificado, foi descrita por ROSEN & LUUS (1989), usando o método seqiiencial com
o pacote NPSOL da biblioteca NAG como algoritmo de SQP. Eles discretizaram o termo
de controle, dividindo o tempo em S intervalos iguais e transformando assim o problema
de controle 6timo continuo num problema de controle 6timo constante por partes. A
solugao 6tima encontra-se com a solugdo de uma seqiéncia de problemas ligados com
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parametros de continuidade. Desta forma os autores aproximaram o vetor de controle
utilizando uma fungao basica enquanto o pacote DVERK foi usado para a integragao
das equagdes diferenciais. De uma forma semethante também ROSEN & LUUS (1891)
utilizaram uma formulagdo com um método de discretizagdo seqiencial, resoivendo
problemas de controle étimo.

Mais recentemente o método seqiencial foi aplicado em um probiema de controle
stimo de alta dimensao por FIKAR ef al. (1998). Eles utilizaram como algoritmo SQP o
pacote NLPQL de SCHITTKOWSKI (1985) e o pacote de integragdo DASSL para
resolver as equagdes diferenciais do modelo. Os autores acharam ¢ método seqilencial
superior ao método simultdneo quando aplicado em problemas de alta dimensao,
mesmo que o custo computacional, causado pelas repetitivas iteragdes do modelo, seja
muito maior. A conclusdo dos autores se baseia no fato de que, quando aplicado em
problemas de alta dimensdo, o aumento do ndmero de variaveis de otimiza¢do causado
pela discretizagdo do modelo dinamico, leva o método simultdneo a um comportamento
menos robusto, 0 que pode provocar a ndao-convergéncia do método, em situagbes has
quais ¢ método seqiiencial ainda converge porque possui um ndmero menor de
variaveis de otimizacgao.

2.2.3.2. Método Simultaneo

O método simultaneo inclui o modelo dinamico diretamente no problema de
ofimizacdo. Neste caso as equacgdes diferenciais do modelo séo discretizadas no
tempo, formando equagGes residuais algébricas, por aplicagdo da colocagio ortogonal.
As equacdes discretizadas e os coeficientes do polinémio aproximador s&o incluidos
como equacgdes de restrigdo e varidveis de decisdo, respectivamente, na formulagao
NLP. O NLP entdo é resolvido por aplicagdo de uma estratégia que leva
simultaneamente a convergéncia e otimiza o modelo algébrico.
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Um dos primeiros a descrever a aplicagdo de colocagdo ortogonal para reduzir
problemas de otimizacédo dinamica num problema de NLP com equacgdes de restricOes
foi BIEGLER (1984), usando polindmios de Lagrange como funcéo aproximadora. A
colocagéo ortogonal, uma variacdo do método de residuos ponderados (FINLAYSON,
1972 e VILLADSEN & MICHELSEN, 1978), resolve as equacdes diferenciais no tempo
transformando-as num conjunto de equagdes algébricas e as derivadas em somatérios
dos valores da fungdo nos pontos de colocagdo. Ao contrario dos métodos de
integracdc baseados em Diferengas Finitas, a colocagdo orlogonal usa uma
aproximagdo polinomial e precisa da satisfagdo da equagdo apenas nos pontos de
colocagao discretos, raizes do polindmio ortogonal (FINLAYSON, 1880).

CUTHRELL & BIEGLER (1987) expandiram o método usando coloca¢aoc ortogonal
em elementos finitos e apresentaram diferentes esfratégias para a minimizacéo de erros
garantindo o aumento da precisdo de aproximacdo na NLP. isto foi conseguido com a
solugdo adicional das condigbes suficientes, as quais sdo escritas como conjunto de
equagdes de localizagdo de pontos de nés que determinam a distribuigdo dos
elementos incluidos no problema de otimizag&o, escolhendo-se desta maneira os locais
adequados para 0s pontos de nés. Aiém das varidveis do estado e do controle, agora a
rotina de otimizagdo determina também o tamanho dos elementos finitos.

O problema de controle 6timo com perfis de controle descontinuos foi tratado por
CUTHRELL & BIEGLER (1987 e 1989). Para resoiver problemas descontinuos eles
incluiram os locais dos pontos de nds de elementos finitos adicionais, chamados de
superelementos, nos quais podem-se encontrar as descontinuidades como variaveis de
decisao, e apresentaram um método geral para resolver problemas de controle 6timo
com perfil descontinuo.

Uma estratégia de minimizagdo de erro apresentado por VASANTHARAJAN &
BIEGLER (1890) é composta de dois conceitos diferentes. O primeiro é um critério de
erro de aproximacgao inciuido na formulacéo da NLP, e na verdade uma ampliagcéo do
método de equidistribuicdo de CUTHRELL & BIEGLER (1987), o qual foi aperfeicoado
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com o desenvolvimento de uma estratégia de otimizagio simultédnea e equidistribuicao
de erro. O segundo conceito € uma estratégia muito mais facil, na qual o erro de
aproximacdo ¢é controlado diretamente. O método chamado de "direct eror
enforcement', gera um nimero suficiente de elementos finitos e é incluido como
estratégia de adigdo de elementos ao algoritmo de otimizagdo para obter uma solugéo
6tima e exata. Os métodos de VASANTHARAJAN & BIEGLER (1990) limitam-se a
problemas de otimizacéo de parametros.

Uma expanséo da estratégia de minimizagdo de erros para problemas com perfil
de controle foi pesquisado por LOGSDON & BIEGLER (1989). Ao contrario dos
problemas de otimizagdo de pardmetros, os problemas de controle 6timo s&o
formulados com DAEs. Portanto, podem aparecer problemas de estabilidade e de
precisdao em determinadas situa¢des, como na saturacdo dos perfis de varidveis do
estado, 0s quais ndo aparecem nos problemas de otimizacao de parametros. Para este
tipo de problemas os autores introduziram critérios de erros adicionais e aplicaram uma
discretizagao estavel.

Uma boa descri¢do do método simultdneo para problemas dindmicos, assim como
uma compara¢ao entre o método de variagdo e NLP, foi apresentada por BIEGLER
(1992), que anotou que tal como o método seqiiencial, este método nao garante
estabilidade para alguns casos de BVP ou casos de DAEs com componentes nac
estaveis (ASCHER ef al, 1988). O método de colocagdo ortogonal pode-se subdividir
nas seguintes tarefas (VILLADSEN & MICHELSEN, 1978):

1) Escolha do polinémio ortogonal adequado, por exemplo o polinémio de Legendre
ou outros como 0s polindmios de Tschebyschev, Laguerre ou Hermite;

2) Determinacao dos pontos de colocagéo;

2) Determinacéo dos coeficientes da matriz de colocacgéo;
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4) Calculo da solugéo aproximada.

Sendo 1’ 0s pontos de colocacio no tempo normalizado (t=0,...,1), as variaveis de
estado sdo aproximados por um polinémio interpolador de Lagrange da ordem (K+1):

K+t

x =xlt')= > x¢(x), (2.2-50)

j=0

com:

K+t [ K
¢f{ﬂ):§%ﬁ—)} . (2.2-5b)

k#j

Do mesmo modo, para as variaveis de confrole tem-se:

K+1

u = u(t’)z zujwj(tj)! (2.2-6a)
j=0

com:

K+t [ k
il - T T
vi(©') g%ﬁ—_g% : (2.2-6b)

kzj

Para problemas da engenharia quimica os estados e controles sdo conjuntos
fisicamente definidos, como por exemplo temperaturas ou concentragbes. Por
conseqiéncia, o uso do polindmio de interpolagéio de Lagrange gera coeficientes x' e «/,
0 que & Util caso restricbes de variaveis sejam fixadas, perfis (do estado ou do controle)
inicializados ou perfis de solucéo interpretados. Para outros tipos de polindmios (por
exemplo "Power Series” ou "B-spline") os coeficientes ndo tém estas caracteristicas
(CUTHRELL & BIEGLER, 1987). A primeira derivada de x é aproximada por:
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(2.2-7a)

Ql Ty
M’C
A-e-)n
—
E—

onde:

‘E’ (2.2-7b)

-9-°

Uma vez os pontos 7 (/ = 0,....K+1) sejam escolhidos, esta formulacdo permite
resolver problemas de otimizagdo dindmica gerais. Para escolher os locais dos pontos
7, como ilustrado na Figura 2.2-1, s&o utilizados os zeros de um polindmio ortogonal

continuo:

i i

| L ' & i
_0 1 2 3 K+l
=r T T r ¢ =1

Figura 2.2-1: Colocagao Ortogonal; com K = 3 Pontos de Colocagao internos.

O método da colocacao ortogonal global constréi as aproximacgdes do estado e do
controle, utilizando polindmios de ordem (K+1). Para fun¢cGes com comportamento
pobre ("poorly behaved'), causado por alteragdes rapidas em dominios pequenos por
exemplo, uma aproximacio exata precisaria do K muito grande. Por causa disso
CUTHRELL & BIEGLER (1987) propuseram o uso de colocacdo ortogonal em
elementos finitos, utilizando aproximacdes de polindmios por partes, como mostrado em
Figura 2.2-2 para 3 elementos finitos. A vantagem deste método esta na possibilidade
de assentar os pontos de colocagac nestas regides de rapidas alterages, obtendo

assim uma meihor aproximacgao.
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0 1
0='£2 T2

i
|-o—e-|-o
_ 0 1 2 3_
O=1y 1 1 =1

Figura 2.2-2: Colocacao Ortogonal em Elementos Finitos; com K/IKIK=2/2/2 e NE=3

2.2.3.3. Vantagens e Desvantagens

A principal desvantagem do método seqiiencial € seu alto custo computacional
como mostram os resultados obtidos por FIKAR ef al (1998) enquanto a principal
desvantagem da formulagdo simultdnea €& o excessivo aumento do tamanho do
problema de otimizagdo e geraimente o alto grau de nao-linearidade, o que resulta em
gue o metodo pode ser muito sensivel em pontos iniciais e precisa de uma inicializagao
suficientemente cuidadosa. Especiaimente quanto o modelo dindmico é de alta
dimensdo o metodo seqiiencial geralmente € mais robusto do que o método simultdneo.
Isso resulta da carateristica dos dois métodos. O método simultineo resolve as
equacdes do modelo dindmico discretizado e converge até um 6timo no mesmo tempo,
resultando numa dimensdo muito alta para o problema de otimizagdo. No método
seqliencial o sistema de equacgles é resolvido “off-line” resultando assim em um

problema pequenc para o método de ofimizacéo.

A maior vantagem do método simultdneo sobre o seqiiencial é a eliminacio de
solugdes intermediarias de alto custo computacional ou talvez inexeqgiivel. BIEGLER
(1984, 1988, 1992); CUTHRELL & BIEGLER (1987, 1989); VASANTHARAJAN &
BIEGLER (1990) e TANARTKIT & BIEGLER (1995) propuseram, para resolver
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problemas de otimizagdo com DAE, usar o método simuitaneo e aplicar SQP como
meétodo adequado para resolver problemas de otimizagéo dinamica.

2.3. Programacao Dinamica

A Programacao Dinamica, método gue resolve problemas de otimizagédo através
de um processo de decisdo otima em varias etapas (HOFER & LUNDERSTADT, 1975),
é aplicada ha mais de 40 anos numa variedade de problemas. Apesar do entusiasmo
inicial com o novo método, ja no inicio da sua aplicacdo foram descritos as restricdes
desta técnica numérica para problemas de controle otimo (LUUS, 1990a). Até o inicio
dos anos 90, poucos avancos foram feitos na area da aplicacdo de Programagao
Dinamica em problemas de controle 6timo nao-linear de dimensdo superior (LUUS,
1990a).

O método de Programacdc Dindmica, chamado por FOLLINGER (1988) de
Otimizacao Dindmica, nome que consideramos pouco adequado levando a equivocos,
foi desenvolvido por BELLMAN (1957) e é um método altamente flexivel e muito
adequado para sistemas de otimizacio dinamica, ainda que possa também ser aplicado
em outros tipos de otimizagdo. Ao contrario do Principio de Maximo de Pontryagin, ele
pode ser facilmente aplicado em problemas com limitagdes das variaveis do estado. A
principal desvantagem deste metodo € o aumento explosivo da necessidade de
capacidade de armazenagem e tempo de computacdo, no caso do incremento da

ordem do sistema.

Ao contrario de outros métodos de otimizagao, geraimente nao & possivel aplicar
um pacote de "software” com um aigoritmo de DP pronto. Cada problema precisa ser
formulado individualmente, adaptando-o ao algoritmo adequado de DP. Por este motivo
& preciso entrar mais nos detalhes do principio do método de Programacao Dinamica.
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0O funcionamento da DP é ilustrado na Figura 2.3-1, como apresentado por
FOLLINGER (1988), e mostra como exemplo, uma rede de caminhos. As estacgdes,
chamadas de pontos de grade, sdo fixadas pelos valores da ordenada x e da abcissa k,
sendo k o indice dos instantes de tempo £ (k=0,...,S) que limitam as etapas discretas no
tempo. Os numeros escritos nos caminhos representam as unidades do tempo
necessario para a respectiva parte do mesmo. Para encontrar 0 caminho étimo seria
uma conseqéncia logica calcular todos os caminhos possiveis que levam do ponto
inicial #° ao ponto final {” e determinar os tempos necessarios. Neste caso existem
exatamente 2° = 8 caminhos. E facil notar que o aumento do nimero de passos e de
variaveis provocaria o crescimento explosivo do numero de possiveis caminhos, o que
faria 0 método inexequivel.

Figura 2.3-1: Programacdac Dinamica

Em vez de comparar todos os caminhos possiveis, aplica-se um processo de
decisao por etapas que reduz radicalmente o custo de computacao. O principio deste
método consiste em decidir o caminho mais rapido de cada ponto (k,x) até o ponto final,
comecando em k=S-1 {no (ltimo ponto k=S ndo €& mais preciso tomar uma decisdo) e

passando pela rede de caminhos respectivamente, utilizando sempre o resultado da
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etapa anteriormente ja tratado. No exemplo da Figura 2.3-1 a estratégia de controle &

representada por:

(-1 ("encima,direita” )
u=+0 (" direita" ) (2.3-1)
1 (" abaixo, direita" )

Retrocedendo desta forma até o ponto £, consegue-se a estratégia de controle
otima, mostrada pela linha vermeiha na Figura 2.3-2:

Figura 2.3-2: Estratégia de Controle Otima

No entanto, a relagdo entre o ponto x* e um ponto seguinte x**’ & geralmente
descrita por uma funcdo que pode mudar passo a passo (representado pelo indice k de
g), da forma:

X = g K b (k=01,.,81) (2.3-2)
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2.3.1. Discretizagdo no Tempo

Seja feita aqui uma breve anotag¢ao sobre os problemas continuos no tempo. No
caso em que o Indice de Desempenho de um problema continuo no tempo, por
qualquer razao, ndo pode ser aproximado de forma discreta, o principio de otimalidade
também pode ser aplicado diretamente. Isso levaria a equacgdes diferenciais parciais,
com o pressuposto que o Indice de Desempenho a minimizar seja diferenciavel
continuamente. PAPAGEORGIOU (1991) descreveu as condigbes de otimalidade
necessarias e suficientes para um &timo global chamando-as, em relagdo aos
problemas reais da fisica, equacdes de Hamilton-Jacobi-Bellman, enquanto
FOLLINGER (1988) as chamou apenas como equagdes da funcao de Beliman.

Para discretizar a equagao diferencial do estado:

fjdit =F(x,u,t), (2.3-3a)
com
O<t<t™, (2.3-3b)

s instantes de tempo 0 = < ' < _.< £ = " FOLLINGER (1988) substituiu x(t} por
#y=x"e u(t) por u(fy=u* (k = 0,1,...) e, em vez da derivada, usou o guociente de

diferencas:

x.k+1 . xk . ok

—Wer(x u¥ th), (k=01,.,51), (2.3-4)
ou seja:

X=X+ A FOE WE 1), (k=0,1,..,51). (2.3-5)
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Se as diferengas Af=f"'-f* forem suficientemente pequenas, (2.3-4) ou (2.3-5)
aproximam a equacdo diferencial (2.3-3a). Se o lado direito da eq. (2.3-3a) né&o
depende explicitamente de {, além de t* ser eqiidistante, entdo eq. (2.3-5) pode-se
escrever da forma:

X = K+ At FOE WY, (2.3-6)

Por conseqiiéncia, o lado direito é uma funcdo de x* e u* idéntica em todos os
instantes k, e portanto da forma:

X1 = g b, (k=01,....5-1). (2.3-7)
Este caso especiai de (2.3-2) apresenta-se em muitas apiicagdes.
Para a estratégia o u*",...,u%", onde k pode tomar qualquer valor, u**",... . ¢%

representa uma estratégia restante no sentido da formulagdo do Principio de
Otimaiidade de Bellman, da qual se deduzem as condi¢des necessarias, dizendo:

A trajetoria plena somente pode ser 6tima se cada trajetoria

restante, em qualquer estado intermedidrio, o for.
com:

J¥ (x*)= (ukgfi‘g_‘)J"(x“;u"...,us"), (2.3-8)

onde J(xXu,...,u5") é o Indice de Desempenho de uma estratégia (¢....,u"") que leva
de x* até o estado final x* e /" o seu valor 6timo.
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Pelo principio de otimalidade, o indice de Desempenho pode-se escrever entdo da
forma:

I (x*)= nﬁnl]"(x*,u“)-}— JR [ )J (2.3-9)

onde M(x*.u") representa 6 indice de Desempenho parcial do instante k até k+1 e
J*(x*") o valor minimo do indice de Desempenho restante do instante k+1 até S.
Introduzindo a equacéo do estado (2.3-2) em (2.3-9), obtém-se a formula recursiva de
Bellman na forma descrita por FOLLINGER (1988):

I ()= minf (kw4 s gt ek ut ), k=s1,.10). 2310)

Para lograr recursivamente a estratégia o6tima comeca-se agora com k=S-1.
Comegando no tltimo passo, tem-se J5 (x°)=0 e eq. (2.3-9) pode ser escrita da forma:

IS (35" )= min 15 (x5, u). (2.3-11)

A solucdo & armazenada e usada no préximo passo (k=S-2). Desta maneira e,
retrotraindo-nos até chegar a resoiver J° (x), consegue-se a solugdo do problema de
otimizagido completo.

2.3.2. Discretiza¢do dos Dominios

Os dominios admissiveis do estado X(k) = X* = (Xmin,...,Xmax) € d0 controle U(k) =

U* = (Umin,....Umax) S80 discretizados, pelo uso das respectivas grades de pontos, o que
€ mostrado na Figura 2.3-3:
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f

Xﬁkmén = X1k+gmin X1 max = X1 max
Figura 2.3-3. Discretizagao do Dominio Admissivel do Estado

PAPAGEORGIOU (1991) propds escolher os intervalos de discretizacdo Ax* e AU
em relacdo ao tipo de problema e a precisdo desejada da solugdo. No caso em que 0s
dominios admissiveis de estado e controle fossem ilimitados, o autor propds limita-los
numa forma adequada para conseguir um numero finito de pontos de grade. Aplicando
todos os valores discretos do controle «*<U* num estado discreto x*, consegue-se
agora um numero finito de transigGes para a proxima etapa (k+1). Repetindo este
processo para 0s pontos discretos do estado de todas as se¢des do tempo, € gerado

um processo de decisbes discretas multietapas completo.

Durante o processo pode acontecer que o estado x*' fique fora do dominio do
estado admissivel X'’ o que significaria que esta transicdo nao precisa mais ser
considerada. Oufra dificuldade apareceria se o estado x**’ ndo acerta num dos ponios
do reticulo do grau k+1, como mostra a Figura 2.3-4. Neste caso, e se resultados mais
exatos fossem necessario, PAPAGEORGIOU (1991) recomenda o método de

interpolacdo linear. Para evitar a interpolagdo e obter a estratégia de controle 6timo



30

LUUS (1990a, 1990b) usou apenas ¢ ponto de grade do estado mais préximo, como
recomendado por DeTREMBLAY & LUUS (1989).

X X
f— >
secdo k+1

Figura 2.3-4: Determinagdo do Ponto de Continuagéo

2.3.3. Segdes de Tempo variavel

Para problemas de controle 6timo, BOJKOV & LUUS (1994b) utilizaram sec¢des
variaveis de tempo. Em vez de dividir o intervalo de tempo (0,...."") em S etapas de
largura igual, eles usaram larguras variaveis, procurando simultaneamente os valores

de controle, constantes em cada etapa do tempo, e os valores das larguras variaveis

¢{k), sendo:

o(k) = -7, (k=12..S). (2.3-12)

Neste sentido foi transformado o problema de controle continuo no tempo num

problema constante por partes, dividindo o intervalo do tempo 0 <t <™ em S secdes de
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tempo de largura varidavel. Os autores introduziram a variavel normalizada do tempo <
da forma:

= ?t_ (2.3-13)

com os valores discretizados:
Kk _K _
= 5 (k=01,...,5). (2.3-14)

Desta maneira, todas as etapas possuem igual largura dentro do dominio do
tempo transformado:

1

L=—. 2.3-15
3 ( )

As equagdes diferenciais do sistema transformado, no intervalo do tempo t* < 1 <
"7 podem-se escrever agora da forma:

% = 2(k)S F(x,u), (k=1.2,..83). (2.3-16)

Sendo constante o controle u(z"), dentro de cada intervalo do tempo, o probiema

de controle 6timo no tempo consiste agora na determinagéo de u(z*) e de #(k) com (k =

1,2,...,5), satisfazendo as restricbes e minimizando ™.
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2.3.4. Programac¢éo Dinamica lterativa

Por causa do custo de computacéo, crescendo explosivamente com o aumento de
variaveis e sec¢bes de tempo (etapas de discretizacao), a aplicacdo da Programacéo
Dindmica se limita a pequenos problemas. PAPAGEORGIOU (1981) anotou que, para
poder usar este método na solugcdo de problemas maiores, s&o aplicadas recentes
avancos da computagdo para reduzir as restrigdes de dimensdo na aplicagdo de
Programac@o Dinédmica. Realmente a estrutura simpies do processo multietapa da
Programac¢ao Dinamica oferece a oportunidade de uma paralelizagéo da computagéo,
através de linguas de programacao paralelas como ADA.

Outros métodos modificados tem sido propostos na literatura, obtendo redugdes
consideraveis de computacéo. Para se evitar a necessidade da grade muito fina, LUUS
(1990a, 1990b) usou um método iterativo, o qual comec¢a com uma grade relativamente
grossa cujo centro corresponde ao valor 6timo da iteragdo anterior. Depois de cada
iteragédo o tamanho da grade é reduzido através de um fator, usando a estratégia 6tima
como centro da grade na proxima iteracdo. Assim, apés um numero suficiente de
iteracOes a grade resulta suficientemente fina. Este procedimento iterativo € chamado
de Programag¢do Dindmica lterativa (LUUS & ROSEN, 1991; BOJKOV & LUUS, 1992;
1994a e 1994b).

LUUS (1990a) mostrou que aplicando IDP com pontos de grade x distribuidos
uniformemente e usando uma grade grossa com apenas cinco valores para as variaveis
do estado, ja pode levar a resultados bem exatos. Segundo o autor, podem aparecer
dificuldades na computacédo se o nimero de varidveis do estado for superior a 3, pelo
aumento explosivo de 5% Para reduzir este problema ele propds utilizar uma grade que
contem apenas pontos admissiveis. Caso as restricdes X, <X < Xna fOossem vicladas,
LUUS (1980a) propds aplicar a técnica de “clipping® (2.3-17), a qual substitui o valor
calculado, mas fora do dominio, pelo respectivo valor exiremo.
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xmin se x<xmin
X=4X S€& X . <X<X_.. (2.3-17)
X o S€ X > X,

LUUS (1990b) recomendou reduzir os dominios admissiveis X e U apés cada
iteracao, enquanio LUUS (1990a) e outros autores apenas reduziram o dominio do
controle ou, como BOJKOV & LUUS (1994b), as se¢des do tempo, utilizando a trajetéria
6tima do passo anterior do processo e o respectivo controle 6timo ou as respectivas
larguras das segdes, como centros das grades para a iteragdo seguinte, resultando
assim em uma solucéo cada vez mais afinada.

BOJKOV & LUUS (1892, 1994a) utilizaram, ao em vez da escolha uniforme, um
método de escolha casual dos valores de controle admissiveis, 0 qual tem como
vantagem possuir um namero pequeno de trajetérias a calcular e comparar, pelo qual o
método é adequado para problemas com eievado nimero de variaveis de controle.
Num exemplo de 20 varidveis de estado e 20 varidveis de conirole, os autores usaram
IDP, aplicando o método de escolha casual e, usando apenas 100 combinactes de
varidveis de controle escolhidas casualmente em cada ponto de grade, conseguiram
uma rapida convergéncia. Para determinar as variaveis casuais eies utilizaram um
gerador ("built-in random number generator" RANF de Cray Research).

Uma modificagdo do meétode IDP, chamada de Semiexhaustive-Search, foi
apresentada por GUPTA (1995). O novo método utiliza, tal como a IDP, uma reducéo
da grade a volta do dominio da estratégia do controle otimo da iteragdo anterior. No
entanto o método de busca da estratégia de controie é diferente e ndo séo necessérias
as grades das variaveis do estado. Mas a principal diferenga estda em que ¢ método
apresentado pelo autor comeca em t = 0 e continua até { = . Para evitar a enorme
acumulagdo de valores armazenados e do custo de computagdo ao calcula-los
novamente, sdo armazenados apenas um ndamero determinado dos melhores
resultados de cada passo. Num exempio o autor usou 20 como nimero maximo de
trajetérias, com 5 pontos da grade de controle. Isso significa, comecando em xo, 5
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trajetérias calculadas na primeira se¢do, 25 na segunda e 100 trajetorias (20 x 5) em
cada secdc seguinte. O método ndo vai ser mais aprofundado aqui, porque nao
apresenta vantagens sobre o IDP na aplicagdo em problemas de controle 6timo no
tempo, mas sim desvantagens.

A principal desvantagem da Programagdo Dinamica € a sua limitada
aplicabilidade em problemas de alta dimensdo. LUUS & SMITH (1981) aplicaram |IDP
num problema de 6 varidveis de estado e 2 varidveis de controle. Também LUUS
(1990a, 1990b) descreveram a aplicagdo de um método iterativo que utiliza
Programagdo Dinamica para problemas nao-lineares de controie dtimo e de alta
dimensao.

Em cada segdo a minimizagdo se efetua através da comparacédo direta de um
nimero finito de transicbes, o que garante um minimizador global. Por consequéncia, ©
processc multietapa leva a um minimizador global do problema completo, porque
indiretamente sdo examinadas todas as combinagbes de transigbes possiveis.
Evidentemente, trata-se do minimizador global do problema discretizado o que
representa uma aproximag¢do da solugédo do problema anteriormente discreto no tempo
(ou discretizado no tempo). Com isso a Programacao Dinamica é supetior a aplicagao
do Principio de Maximo de Poniryagin, o qual ndo garante um étimo global para
sistemas altamente ndo-lineares ou problemas que levam a controles singulares (LUUS,
1990b).

Ainda que seja mais lento que a maioria dos algoritmos baseados em gradientes,
DADEBO & McAULEY (1995a) e GUPTA (1995) recomendaram a IDP para o "cross-
checking" de resuitados encontrado por outros métodos, por causa da grande
possibilidade de acertar um 6timo giobal. Porém, também a Programac&o Dinamica ndo
€ uma garantia absoluta para encontrar um étimo global, sobre tudo para problemas
nao limitados (LUUS, 1990b). Em casos duvidosos, e se uma limitagdo adequada néo
fosse possivel, propde-se ufilizar uma grade suficientemente grande. Uma descrigdo
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detalthada do algoritmo IDP, desenvolvido para este trabalho de controle étimo no
tempo de uma coluna de destila¢do, encontra-se em capitulo 3.5.

2.4. Modelos Simplificados e Modelos de Ordem Reduzida

A ofimizacdo, baseada em equagdes, requer modelos de processos que
descrevam adequadamente o respectivo comportamento fisico-quimico. A solugado de
problemas de controle 6timo no tempo de colunas de destilag&o, descritas por modelos
dinamicos, leva a modelos matematicos complexos e de alta dimensdo. Segundo
STOREN & HERTZBERG (1994), o calculo das propriedade fisico-quimicas e
termodinamicas na simulagéo dinamica de colunas de destilagao consome entre 30 e
90% do tempo de CPU necessario, 6 que mostra o interesse que existe em acelerar
este calculo. A necessidade de modelos dindmicos de processos mais eficientes,
diminuindo os custos computacionais, foi a motivagdo para o desenvolvimento de
técnicas para a simplificacao e para redu¢io do tamanho destes modelos.

De uma maneira geral, para a descricdo completa do comportamento transiente
de uma coluna de destilagio s@o necessarias N{C-1)+2N; equacbes diferenciais,
correspondentes aos balang¢os de energia e de massa (total e por componente) em
cada prato, além de equacgdes algébricas descrevendo as relagbes estequiométricas
entre 0s componentes e as relacbes de equilibrio termodinamico. Uma das técnicas
mais interessantes para a simplifica¢@o de modelos dindmicos de processos quimicos é
¢ recurso a modelos termodinamicos locais. A idéia basica por detras deste conceito é a
de modelar o comportamento termodindmico complexo através de expressoées
funcionais simples (os modelos locais) validas para regides limitadas de composigio,
temperatura e pressdao (CHIMOWITZ ef al., 1985).

Uma outra técnica para a construgdo de modelos simplificados de colunas de
destilacio por pratos consiste em desprezar as equagdes correspondentes & variacao
de determinadas variaveis de estado. Segundo CHIMOWITZ ef al. (1985), os modelos
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mais simples consideram apenas os balangos de massa por componente na fase
liquida. Um modelo muito popular de colunas de destilagao considera o "overflow" molar
constante, o que s6 é valido se as mudanc¢as de "holdup" e de energia séo rapidas, e 0s
fluxos de liquido e vapor sdo fixos no tempo.

Neste trabalho é usado basicamente um modelo simplificado de colunas de
destilagdo apresentado por SKOGESTAD & MORARI (1988), expandido considerando,
além do balango de massa por componente, o balango de massa total em cada prato,
durante o transiente. Isso foi considerado necessaric porque ¢ desvio do resuitado
6timo do tempo de transicdo, considerando o "holdup" constante, é grande demais,
chegando a quase 10 % do valor final, como se mostra ao longo deste trabalho.

SEFERLIS & HRYMAK (1994a) apontam que modelos simplificados precisam de
certas propriedades para serem adequados para o uso em otimizagdo em tempo real.
Em especial, modelos simplificados precisam conter todas as informagdes dos
gradientes, necessdrias para a ofimiza¢do, para garantir convergéncia até ao étimo
definido pelo modelo rigoroso. A insuficiente satisfagéo destas condigGes pode levar a
convergir até uma solugdo 6tima diferente ou simplesmente a nao convergir (BIEGLER
et al. 1985).

Além das técnicas de simplificagdo dos modelos de colunas descritas
resumidamente acima, foram desenvolvidas outras técnicas para diminuir a ordem do
modelo do processo, definida como o nimero de varidveis independentes. Para reduzir
a ordem de modelos de colunas de destilagdo prato-a-prato, descritos por equagdes as
diferencas, varios trabalhos foram publicados aplicando colocagéo ortogonal. O método
descrito por CHO & JOSEPH (1983a,b) transforma o modelo prato-a-prato, formado por
equacbes as diferencas finitas, num sistema de equacdes diferenciais, tal como
proposto por OSBORNE (1971), e resolve este sistema aplicando colocagao ortogonal,
usando polindmios de Jacobi.
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STEWART ef al. (1985) propuseram a solu¢ado das equacdes as diferengas prato-
a-prato usando um método de colocagéo ortogonal onde os pontos de colocagéo séo os
zeros de polindmios ortogonais discretos de Hahn. O uso de polindmios ortogonais
discretos de Hahn tem a vantagem, entre outras, de que, no caso em que o nimero de
pontos de colocacgdo é exatamente igual ao nimero de pratos, as posigdes dos pontos
de colocagdo sdo idénticas as dos pratos e desta forma representam melhor as
carateristicas de uma coluna de destilagdo prato-a-prato do que um polinémio continuc
como o de Jacobi. Os resultados obtidos pelos autores, comparando o seu método com
outros métodos de redugdo usando polindmios continuos, mostram a superioridade de
um polinémio discreto. Discontinuidades nos perfis de composigao e de temperatura
causadas pela alimentagao e correntes laterais sao tratadas pelo recurso a colocagao
ortogonal discreta por elementos finitos (SEFERLIS & HRYMAK, 1994a).

O método de reducdo da ordem do modeio prato-a-prato de colunas de destilacéo
usado neste trabalho constitui uma sistematizacdo do método desenvolvido por
STEWART et al. (1985) e por SEFERLIS & HRYMAK (1994a). Com efeito, considere-

se, por exemplo, a equacdo do balango de massa por componente em regime
estacionario para o prato m:

L Xm+1 = Xm) = V (Ym - ¥m1) = 0. (2.4-1)

A variavel de estado x,, pode ser considerada como sendo uma fungéo da variavel
discreta m, o indice do pratc. Deste modo, a equacdo (2.4-1) pode ser escrita na forma
simbdlica, usando os operadores de diferenca para a frente (*first forward difference”),

AXm = Xt = Xm, (2.4-2)

e de diferencga para fras (“first backward difference”),

V¥m = ¥m = ¥Ym-1, (2.4-3)
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obtendo-se:
ou:
L Ax(s) =V Vy(s) =0, (2.4-4b)

onde s é uma variavel continua gue toma os valores s=m para as posi¢des dos pratos.

A semelhanca do que acontece com equagdes diferenciais, a equagéo as diferencas
(2.4-4b) pode agora ser resolvida pelo método da colocagéo ortogonal discreta. As
funcdes x(s) € y(s) sdo aproximadas por um polindmio interpolador de Lagrange:

x(s)~ 3T, ()X, ). (2.4-5)

=0

A semelhanca das relagoes (2.2-7a), usadas para aproximar a derivada, tem-se aqui:
N+1
Ax(s)= AT, (s)x(s, ). (2.4-6)
j=0
Da mesma forma tem-se:

vy(s)~ fvrj (sh(s; ). (2.4-7)

i=0

Como mostrou CARVALHO (1996), o nimero total de pontos de colocagéo, aqui
representado por N+2, sendo N o nimero de pontos de colocagéo internos, depende da
estratégia de colocagdo usada. O mesmo acontece com os valores s; (7=0,1,...,N+1),
gue, no presente caso, sao zeros de polindmios de Hahn transladados.
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As equacbes de balango por componente na forma (2.4-4) s6 séo validas para L e
V constantes {modelo com “"overflow" molar constante, em regime estacionario).
Contudo, a introdugéo das diferengas e a sua aproximagao por relagdes do tipo (2.4-6 e
7) sao validos para modelos prato-a-prato mais gerais (CARVALHO, 1996).

Modelos de ordem reduzida de colunas de destilagdo de pratos, obtidos pelo
método da colocacdo ortogonal discreta, foram ja usados por diversos autores em
problemas de simulacio e otimizacdo. SWARTZ & STEWART (1986) usaram o modelo
de ordem reduzida desenvolvido por STEWART et al. (1985) em problemas de projeto
otimo de colunas de pratos. Para isso, o nimero de pratos na coluna (que aparece
como um dos parametros dos polindémios de Hahn) foi fratado como sendo uma variave!
continua. SEFERLIS & HRYMAK (1994a) usaram modeios de ordem reduzida de
colunas de destila¢ao de pratos baseados na estratégia proposta por STEWART ef al.
{1985), mas generalizados pelo recurso a colocacio por elementos finitos, para resolver
problemas de otimizacao do estado estacionario. Os resultados da otimizagdo, obtidos
usando o pacote MINOS.5, mostraram que 0s modelos de ordem reduzida usados sao
mais robustos do que os modelos completos prato-a-prato, conduzindo a convergéncia
mesmo para estimativas iniciais de ma qualidade. Os autores mostraram ainda que a
solugdo otima obtida usando os modelos de ordem reduzida é praticamente idéntica a
do modelo completo prato-a-prato, embora o custo computacional seja muito menor.
Finalmente, SEFERLIS & HRYMAK (1994b) generalizaram a técnica de colocacdo
adaptativa em elementos finifos para a colocagdo ortogonal discreta, e aplicaram a
técnica em problemas de otimizacio do projeto do estado estacionario de colunas de
destilagao.

2.5. Controle Otimo no Tempo de Colunas de Destilagdo

Os problemas de controle 6timo no tempo de colunas de destilagdo podem ser
classificados em {rés categorias: colunas de batelada; o processo de arranque de uma
coluna, também chamado de processo "start-up”, e o processo de troca de produto ou
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especificacdo, levando a coluna de um estado estaciondrio inicial para outro estado
estacionario com novas especificacbes da operacdo. O processo em batelada pode ser
mais compiexo, incluindo geralmente ainda o processo de arranque. Enquanto que até
a década 90 foram publicados poucos artigos sobre controle 6timo de colunas de
destilagdo, considerando uma ou mais das categorias mencionadas, nos dltimos anos o
nimero de publicagbes tratando do problema de controle o6timo de colunas de
destilagdo vem aumentando.

LOGSDON & BIEGLER (1993) descreveram a ofimizagdo de uma coluna de
destilacdo em batelada. Eles utilizaram um algoritmo SQP para resolver o problema de
controle 6timo de uma coluna de destilagdo bindria de 12 pratos resultando num custo
computacional relativamente alto (mais de 1000 s em todos os exemplos, usando uma
Estagdo de Trabalho). O elevado tempo de computagéo foi causado peio grande
namero de variaveis geradas pela formulagdo simultanea.

Com métodos fenomenologicos, KRUSE et al. (1995) otimizaram o processo de
arranque de uma coluna de destilagdo. Os autores propuseram o usc das
concentragbes dos produtos de fundo e do destilado como variaveis a controlar e a
vazdo do destilado e a poténcia do refervedor como variaveis de controle.

LI & WOZNY (1996) indicam no seu frabalho a solugdo de um problema de
controle étimo no tempo de uma coluna de destilacdo em batelada, considerando
também o problema da fase de arranque do processo. Utilizando a vazdo de destilado,
D, como variavel de controle, eles aplicaram um algoritmo SQP na formulagédo
simultdnea, com o modelo prato-a-prato como restrigbes discretizadas do problema de
otimizagao. Os autores compararam a aplicacdo do algoritmo de SQP e do método de
Programagdo Din@mica Diferencial, concluindo que o SQP, com a formulagdo
simultanea do problema, converge mais rapido. Mesmo assim, para o problema de
controle 6timo de uma coluna de destilacdo em batelada com 40 pratos, o custo de
computagdo pode-se considerar relativamente aito (mais de 1000 s em todos os
exemplos, usando uma Estacéo de Trabalho). Os autores apontaram o problema da
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pouca robustez do método SQP simultaneo, a qual vai piorando com o aumento do
namero de varidveis causado pelo incremento do nimero de pontos de colocagéo no
tempo.

FLENDER et al. (1997) utilizaram SQP para resolver um problema de controle
6timo no tempo de um processo de troca de produto de uma coluna de destilagéo.
Levando a coluna de uma concentragdo alta do produto de destilado para uma
concentragdc mais baixa, os autores compararam o tempo o6timo, obtido com a
aplicacéo da estratégia 6tima, com o tempo necessario para o processo convencional
de troca de produto. Os autores consideraram o "holdup" constante e usaram como
varidveis de controle a razao de refluxo L/D e o calor do refervedor.

Demostrando a eficiéncia do algoritmo RND/SQP, por eles desenvolvido,
CERVANTES & BIEGLER (1998) comprovaram a superioridade do seu aigoritmo,
utilizando-o para resolver problemas de controle étimo de colunas de destilagdo. Os
autores testaram ¢ seu método tanto para resolver um problema em batelada, como
para um problema de arranque de processo. O custo computacional, usando como
restricbes do problema de otimiza¢gdo modelos de colunas com poucos estagios (8 a 15)
e trabalhando em uma Estagao de Trabalho (HP 777/110), € mais razoavel (< 500 s).

FIKAR et al. (1998) estudaram um problema de controle 6timo no tempo de um
depropanizador multicomponente industnial. Eles utilizaram SQP na formulagédo
seqgllencial e o pacote de integracdo DASSL (BRENAN ef al., 1989) para resolver o
problema de controle 6timo no tempo da coluna na transigac de um estado estacionario
para outro. Devido ac grande nimero de variaveis € equacbes os autores foram
obrigados a usar o método SQP na formulagao seqilencial, um algoritmo mais robusto
mas também menos veloz como se viu. No caso de preblemas de robustez os autores
recomendaram inicializar os célculos com uma precisao menor, aumentando a preciséo
em cada iteracdo. O custo computacional que resultou da solugdo do problema de
ofimizagdo utilizando o método seqiiencial e um algoritmo de otimizagédo NLP, € muito
maior do que com 0 método simultdneo.
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2.6. Formulagao Matematica do Problema

Para resolver um problema de controle étimo no tempo de um processo de
arranque ou de um processo de transicdo de uma coluna de destilagdo de um estado
estaciondrio para outro estado estacionario, recorre-se geralmente a um modelo de
estado, formado por um sistema de equacgdes diferenciais e algébricas, da forma das
egs. (1.1-1), e incluindo, além das condi¢Ges iniciais, também condig¢des finais da forma
(problema de condicdes de contorno): '

x(f™) = x5 (2.6-1)

O problema de controle 6timo no tempo consiste na determinagéo do vetor de
controle u(f), limitado por umn © Umax, de tal maneira que a solugao x(f} corespondente
satisfaz as condicdes de contorno, dentro dos limites Xmn © Xmax, Minimizando ao
mesmo tempo o indice de Desempenho

J={ at. (2.6-2)

2.6.1. Parametro do Tempo Final

ROSEN & LUUS (1989) propuseram introduzir um parametro (/") na formulagéo
do problema de controle 6timo:

T= ICE (2.6-3a)

com:
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0<t<1, (2.6-3b)
"> 0. {2.6-3c)

A troca de variavel, proposta pelos autores, é equivalente a forma geral de
normalizagao apresentada por DADEBO & McAULEY (1995b) com £ = 0:

t—t°

s (2.6-4)

T

Com a introducdo de um parametro representando o tempo de transicdo a
otimizar, o problema geral de controle 6timo, eq. (1.1-1), pode ser rescrito da forma

geral:
min J(x,u, ™, 7), (2.6-5a)
sujeito a:
X _ Flx,u,t™, ), (2.6-5b)
dt
h(x,u,t™, 7)=0, (2.6-5¢)
x(0)=x°, (2.6-5d)
x() = x*=, (2.6-5¢)

X < X(£) < Xy » (2.6-5f)



Uiy SU(t)< U, (2.6-5g)

1 e <t < o (2.6-5h)

No presente caso, de acordo com (2.6-2), o indice de Desempenho a minimizar
para o preblema de controle 6timo no tempo tem a forma:

J={" (2.6-6)

2.6.2. Funcdo Objetivo Aumentada

Para garantir que as variaveis do estado satisfagam as condig¢des finais (2.6-5e),
varios autores propuseram incorpora-las ao indice de Desempenho Aumentado. Uma
vantagem desta formulagdo € que pode ser usado um método de integragdo IVP
simples.

Para resolver um problema de conirole étimo no tempo, utilizando o método IDP e
comegando com o chute inicial u(0)=u®, ROSEN & LUUS (1989) propuseram minimizar
o indice de Desempenho Aumentado (2.6-7) seqiiencialmente, com S0, 2!, % e com
J', se fosse necessario. x(7) representa o estado calculado da respectiva iteragéo e x**
o estado final desejado.

J® =5t" +(1-8)3 (x(1)- x= . 2.67)

Também LUUS & ROSEN (1991) propuseram utilizar um indice de Desempenho
aumentado por uma fungdo de penalizagdo introduzida. No caso dado de equagdes
(inequagdes veja LUUS & ROSEN, 1991) de condicdes finais, eles apresentam para o
indice de Desempenho Aumentado a seguinte forma geral:
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J = x(0),f™ + Flx(f™). (2.6-8)

Sendo F[x({™)] a fungdo de penalizagdo, e & um fator da componente i, os autores
escreveram a parte aumentada da forma:

Fhelt™ ]} = 2o, fem)-x. ] (2.69)

QOutras publicagbes descrevem aplicagées semelhantes de Fung¢gbes Objetivos
aumentadas pelas condi¢cdes finais do problema. BOJKOV & LUUS (1994a), por
exemplo, aplicaram para problemas de controle 6timo no tempo um Indice de
Desempenho Aumentado, relacionado com um tempo final ', apresentando um
algoritmo modificado da IDP, utilizando um dos seguintes termos:

| x(f™) - x**| <&, (2.6-10)
ou:
i}g;)m ce. (26-11)

CARLOFF & REICHERT (1994) trataram o tema de controle 6timo no fempo de
um reator. Mesmo assim, partes das suas formula¢tes podem ser aplicadas em outros
problemas, como em problemas de colunas de destilacdo. Para determinar a trajetoria
do vetor de conirole u(f), a qual otimiza o comportamento de arranque e de transitoria
de um reator, eles propuseram a fungéo de Bolza como indice de Desempenho:

minJ = flx(t™ )% |+ [ Flx(t) u(t) tht (2.6-12)

u(t}

Para F os autores utilizaram a fun¢do seguinte (reduzida para a aplicagao no problema
aqui tratado), sendo & a poténcia do fator peso do tempo:
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2
F - (1 ___;] e, (2.6-13a)

8>0. (2.6-13b)

Para problemas de otimizagdo dinamica DADEBO & McAULEY (1995a)
utilizaram uma fungédo de penalizagdo de erro absoluto. O método proposto por eles é
dificil de aplicar para SQP, devido & nao-diferenciabilidade do indice de Desempenho
aumentado mas, segundo os autores, muito adequado para o algoritmo de IDP que n&o
precisa do calculo dos gradientes. Um Indice de Desempenho semelhante foi
apresentado pelos mesmos autores (DADEBO & McAULEY, 1995b) para ser usado no
método IDP com o tempo final como variavel de decisao.

2.7. Conclusoes

A revisdo da literatura recente levou a concius@o que os métodos de otimizagao
SQP e IDP poderiam ser os mais adequados para resolver problemas de controle 6timo
de uma forma répida e robusta. Com base nas experiéncias publicadas, o método de
formulagao simultdnea do NLP foi utilizado neste trabalho, sendo desta maneira
possivel desenvolver um algoritmo mais rapido.

O problema da falta de robustez foi enfrentado aplicando um modelo de ordem
reduzida da coluna de destilagdo, como descrito na literatura para outros tipos de
problema. A Fungdo Objetivo do problema de controle 6timo no tempo de uma coluna
de destilacdo foi formulada, baseando-se nas recomendacgbes feitas na literatura
estudada.
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3. Métodos Utilizados

Apresentam-se neste capitulo os métodos e aigoritmos que, apés o estudo da
literatura, foram considerados os mais prometedores para conseguir o objetivo deste
trabalho: Desenvolver um algoritmo rapido e robusto para resolver problemas de
controle étimo no tempo de colunas de destilagdo.

O problema de controle 6timo no tempo, levando uma coluna de destilagcéo de um
estado estacionario inicial até um novo estado estacionario, é resoivido usando um
modelo de uma coluna de destilagido binaria prato-a-prato. O modelo descrito por
SKOGESTAD & MORAR! (1988), representando o sistema de restricdes do problema
de otimizacdo, apresenta-se no primeiro subcapitulo. Em seguida, no préximo
subcapitulo o problema de controle 6timo é formulado, usando uma Fungdo Objetivo
adequada, sujeito ao sistema de equagbes diferenciais e algébricas como as
respectivas restricbes e limitado por condicées de contorno.

No terceiro subcapitule, 2 ordem do modeic matematico da coluna é reduzida
usando a colocacdo ortogonal discreta, sendo as raizes dos polindmios de Hahn os
pontos de colocagdo, tal como foi recomendado por STEWART ef al. (1985). O método
da colocacéo ortogonal € aplicado ac modelo dinamico, agora de ordem reduzida, para
discretizar a parte diferencial no tempo, levando a um modelo algébrico, como mostra a
pentltima parte deste capitulo. Consequentemente o sistema de DAE é resolvido nos
pontos de colocagdo e pode ser otimizado com SQP.

A alta dimens&o do problema de otimizacdo, especiaimente quanto resolvido
usando o método simultaneo, leva a um problema muito sensitivo, dificil para se aplicar
o método SQP. O algoritmo de IDP tem a vantagem de convergir até o étimo global
mesmo partindo de valores iniciais ionge deste dtimo, uma tarefa extremamente dificil e
até impossivel para o SQP. Por isso sera apresentado o desenvolvimento deste
algoritmo no dlimo subcapituio para ser testado como méfodo de inicializacdo do
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problema de controle étimo no tempo, resultando desta maneira em um algoritmo mais
robusto.

3.1. Modelo Matematico da Coluna

Neste trabalho, um modelo de uma coluna de destilagdo binaria prato-a-prato,
descrito por SKOGESTAD & MORARI (1988), formara o sistema de restrigdes do
problema de controle étimo no tempo. A Figura 3.1-1 mostra esquematicamente a
coluna, sendo as hipdteses consideradas pelos autores as seguintes:

e volatilidade relativa constante;

e  Holdup do vapor desprezivel;

e  Overflow molar constante;

e Condensador total;

o Eficiéncia 100% em cada estagio de separagio;

s  Holdup do liquido no estado estacionario igual em todos os pratos;

. Controles de nivel perfeito no refervedor e no tanque de acUmulo de
condensado.
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Condensador Total

Alimentagao

Refervedor

Figura 3.1-1: Esquema da Coluna de Destilacdo Binaria Prato-a-Prato

Da hipotese da volatilidade relativa constante tem-se a rela¢éo de equilibrio:

oX
= m=1_._Ny-1}, 3.1-1a

para cada prato e
Y =Xp =Xy, s (3.1-1b)

para o condensador total. Anota-se aqui, que o subscrito indica 0 numero do prato.

Seja M, o "holdup” do liquido no prato m,

M = Mum + Mom, (3.1-2)
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onde M, € a quantidade de liquido acima do vertedouro. Pela relagao de Francis tem-

se:
Mom = k L>>. (3.1-3)
SKOGESTAD & MORARI (1988) consideram a relacéo geral

dlm =20V + - dMa, (3.1-4)

TL

onde A representa o efeito inicial da variacdo de vapor sobre a vazéo do liquido do
prato, € v, € a constante de tempo do prato (admitindo uma dindmica de primeira

ordem). Deprezando o efeito do vapor (A=0) tem-se entao

I = M, (3.1-5)

TL

ou, supondo-se gue 1, € constante e a mesma para todos os pratos:

L =L° +_”f"ﬂi“-_""_~, (m=2,.. Nr-1). (3.1-8)

T
O valor de 1, € estimado usando a relacdo de Francis:

de . dMom MEMOIT)
die  dlm 3 Lm

(3.1-7)

ou

dMn 2 Mom 2 Mam E Mn
dlm 3 Lm 3 Mm Lm F (3.1-8)

TL =
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Para estimar 1, usando (3.1-8) serio feitas as aproximagées L_ ~ L) , (Mon/Mpm) =

0,5 e (M/F) = 0,5 min (SKOGESTAD & MORARI, 1988), obtendo-se finaimente:

[min]. (3.1-9)

I

Alem das equacdes algébricas (3.1-1) e (3.1-6), o modelo da coluna & formado por
equacdes diferenciais provenientes dos balancos de massa. Para cada estagio de
separagao (a excepcio do prato de alimentagéo, do condensador e do refervedor) tem-
se:

ELM?;E@ = Lm+tXm+1 +Vym—-1 —LmXm --—VYm, (3?-10)
e.
dMm
errH- -—Lm. 1"’11
p 1 (3.1-11)

Rescrevendo a eq. (3.1-10) como:

dXm dMm
m X =LmuXmsa +V¥ma —LaXm —Vym -
M dt+m p 1Xm + V¥ ma —LmXm —Vym, (3.1-12)

e substituindo a eq. (3.1-11) em eq. (3.1-12), obtém-se para o balanco de massa a
equacao:

Mm-qg—i’f-wLm1(Xm+1—Xm)+V(ym—1 wy.vn). (3.1-13)

No estado estacionario tem-se:

L =L%+F, para (m < Ng), (3.1-14)



sendo:

FL=qgrF, (3.1-15a)
e

Fv=F -FL (3.1-15b)

Com g= = 1, ou seja alimentacdo como liquido saturado, tem-se finalmente:
L =L°+F, para (m < Ng), (3.1-16a)
Lo =1°, para (m > Ng), (3.1-16b)

que séo condigdes iniciais do problema.
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Como o "holdup" de vapor foi considerado desprezivel e a alimentagao é
fotalmente liquida, a vazdo de vapor é idéntica em cada estagio de separacdo. As

equacgdes diferenciais provenientes dos balangos de massa, que, juntas com as
equacdes algébricas, formam o sistema de DAE do modelo prato-a-prato da coluna de

destilacdo binaria, sdo as seguinies:
- Refervedor, (m = 1):

Com

X1=xs, Mi=Mp, (3.1-17a)
e assumindo que o "holdup” de liquido no fundo seja constante, tem-se:

aM,,
dt

=0, (3.1-17b)



o que leva a:

O balango de massa durante a transicdo escreve-se entdo da forma:

dxg; L,x, -Vygz—Bxg
dt Mg '

- Pratos da secado de esgotamento (m = 2,...,N-1):

dxm - Lm+1(xm+‘t ”xm)'}"v(ym—‘t —ym)

dt M '

m

com;

de = Lm-ﬂ - Lm -
dt

- Prato de alimentagao (m = Ng):

dXy, _ Lya{Xpo =Xy, )+ F(2p =Xy )+ V(yy ~¥n.)

dt M,

aM,,
dt

ﬂLNF"I'"E-}-F_LNF'

- Pratos da secdo de retificacdo (m = Ne+1,..Nr-1):

3

(3.1-17c)

(3.1-17d)

(3.1-18a)

(3.1-18b)

(3.1-19a)

(3.1-19b)
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dt M ’

m

dxm . Lm+‘t(xm+1 —Xm)+v(ym_1 ""ym) (3.1'203)

com.

d’:’tm =L .-L,, (3.1-20b)

onde, para m = Nr-1 se tem:
Ly =Ly =L. (3.1-21)

- Condensador total (m = N7 ):

Assumindo que o “holdup” de liquido no tanque do condensado seja constante
tem-se (M, =M,):

M,
=0, 3.1-
i (3.1-22a)
0Ll
M, =M,". (3.1-22b)

Com L representando a vazéo do refluxo de liquido (LNT = L) e:

L+D=YV, (3.1-22¢c)

o balango de massa no condensador total toma a forma:
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dx, V(¥n,-1—Xp)
dt M,

; (3.1-22d)
com:

Xy, =Xp. (3.1-22e)

Os dados técnicos da coluna, assim como a especificacdo dos esfados
estacionarios inicial e final, sao apresentados na Tabela 3.1.-1:

Tabela 3.1-1: Dados da Coluna
Nomenclatura Dados técnicos Estado Inicial Estado Final

ar 1

Zr 0,5

o 15

Nt 41

Ne 21

F 1,0 kmol/min

Mo 0,5 kmol

Vmin 3,0 kmol/min

Vinax 3,5 kmol/min

Dmin 0,0 kmol/min

Dimax 0,755 kmol/min

D 0,555 kmol/min 0,500 kmol/min
4 3,292 kmol/min 3,206 kmol/min
Xp ~0,9 ~0,96

3.2. Formulagéo do Problema de Controle Otimo no Tempo

Partindo da introdugao de um parametro, representando o tempo final & minimizar
f" e gerando o tempo normalizado t, a Fungdo Objetivo escolhida para formular o
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problema de controle étimo no tempo, é baseada na Funcéo Objetivo, apresentada por
ROSEN & LUUS (1989).

As variaveis D e V foram escothidas como variaveis de controle sendo elas a
razdo do destilado e do vapor respectivamente, levando a concentragac da componente
leve do destilado xp, escolhido como variavel de estado, de um estado estacionario
inicial até um estado estacionario final. Para garantir convergéncia até o estado final, a
Fungio Objetivo contem, além do parametro a minimizar ", o somatério da diferenga
entre 0 xp(t=1) e o0 xp desejado no estado estacionario novo. Os valores § e y $30 pesos
e foram escolhidos & = 10 e y = 10° como valores adequados. Suficiente para garantir
uma diferenga entre xp(1=1) e xp™ de aproximadamente 10° & 10 assumindo um
valor étimo de ' () entre 0,1 min e 1000 min, respectivamente.

Uma vez escolhida a Fungéo Objetivo e tendo descrito o modelo da coluna de
destilacao que forma o sistema de restrigbes do problema de otimizagao, o problema de
controle 6timo no tempo pode ser escrito da forma:

min fxp,D,V, ", )= 5" + (1~ 8)ylxplr="1)-x,", (3.2-1a)

sujeito a (param = 1, Ne, N7 ):

1 dx,,
Mg = Lma Ot =X )+ Vs = ¥, (3.2-1b)
1 dM,,
}—ﬁ? dt = Lm+1 - Lm 1 (3.2-1¢)
-M0
L,=L,°+ -“—"-*:"—w-ﬂ--, (3.2-1d)



37

y_ = ?ﬁ“szﬁﬂ}; , (3.2-1e)
X (t=0)=x,’, (3.2-1f)
0<x <1, (3.2-19)
30<V <35, (3.2-1h)
00<D<0755, (3.2-1i)
E i < E <™ (3.2-1j)

Observe-se que foram aqui representadas as equactes do modelo diferenciais e
algébricas correspondentes a um prato genérico de coluna {(m = 1, Ng Ny} Por
conseguinte, as equacgbes citadas acima € necessario ainda acrescentar as

correspondentes ao refervedor, prato de alimentagéo e condensador.

Os valores limites adotados da concentracéo do destilado séo valores fisicos de 0
e 1. J& os valores limites adotados para as varidveis de controle ndc sdo
necessariamente os limites fisicos da coluna, devido ao fato que dados reais da coluna
ndo estdo a disposicao. Para inicializar o NLP, usando o algoritmo SQP, sdo usados
valores de controle muito proximos aos extremos V.. e Dnn, respectivamente. Os
limites do intervalo do parametro do tempo de transi¢do a minimizar variam e séo
indicadores de um algoritmo robusto, resolvendo o problema de controle 6timo com um
valor inicial do parametro (f™9 longe do valor 6timo e num intervalo (", @ ™)

amplo. Porém, os valores extremos de " variam de exemplo a exemplo.
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3.3. Reduc¢ao da Ordem do Modelo

Baseado no meétodo recomendado por SEFERLIS & HRYMAK (1994ab) e
sistematizado por CARVALHO (1996), o refervedor, o condensador e o prato de
alimentagéo, sdo tratados como pratos discretos, e apenas os pratos do Elemento 1
(secdo de esgotamento) e do Elemento 2 (secgdo de retificacdo), mostrados em Figura
3.3-1, sdo aproximados usando a colocag¢ao ortogonal discreta.

Condensador Total

D, xp

o R
Elemento 2

% Alimentagéo

5 - F, Zr

5 N1
Elernento 1

SS{)

B, xa g

Refervedor

Figura 3.3-1. Modelo de Ordem Reduzida da Coluna de Destilaggo

Considere-se, por exemplo, o Elemento 2 da coluna (segédo de retificacdo). As
equagdes do balango de massa (3.1-20) sdc colocadas na forma simbdlica {m =
Ne+1, N7 -1

Mol a0 s e, -V vy, 0, 33
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1 am, (x)

g = ALn (o), (3.3-2)
onde:

AXpl(T) = Xppe1(T) = X)), (3.3-3a)

V Ymlt) = YenlT) = Ymi(7), (3.3-3b)

ALz} = Loa(t) = Linl7)- {(3.3-3¢)

As equacdes diferenciais as diferengas (3.3-1) e (3.3-2) podem ainda ser
colocadas numa forma mais geral, usando uma variavel especial s® que toma valores
no intervalo [0, N*-1] e que na posicéo de cada prato toma um valor inteiro (0,1,...,N*-

1):

M (fﬁ:") & (;:"‘) = L(s® +1,7) Ax{s®, 1) -V ()vy(s®. 1), (3.3-4)
1 dM(s",
e = LS ). (3.3-5)

A condicdo de equilibrio (3.1-1a) toma entdo a forma:

ax(s®, 1)

LR 02

Na estratégia de colocagéao ortogonal discreta usada neste trabalho, como foi dito,
as fungées x(s",1), ¥(s",1) e L(s" 1) sdo aproximadas por polindmios interpoladores de
Lagrange:

x{s®,7)= 37T, (57 xls;. <), (3.3-7a)

=0
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yls®.7)~ 2L s" (s ). (3.3-7b)
L(s®,7)~ frj(s‘*)i.(sﬁ iT)- (3.3-7c)

Neste caso, sdo considerados N pontos de colocagdo internos (7=1,...,N), com s7=0=0 e
sR=p1=N-1. Os N pontos de colocagdo internos sio zeros de um polinémio de Hahn
(CARVALHO, 1996). Usando as aproximacées (3.3-7) tem-se (CARVALHO, 1996):

ax{s® )= 3 AT, (5% )x(s”;. <), (3.3-8a)

vy(s®, 1)~ ’f VT (s® Jyls®i.), (3.3-8b)

AL{s®, 1)~ fz&l} (s®)L(s®;. 7). (3.3-8¢c)
j=0

De acordo com o método da colocagédo ortogonal, o problema definido pelas 2NT
equacgoes diferenciais (3.3-4) e (3.3-5) & substituido por um problema de dimenséo
2(N+2) formado a partir da condigéo de que as equacgdes obtidas com as aproximagdes
(3.3-7) e (3.3-8) sejam satisfeitas nos (N+2) pontos de colocagéo sR, (=0,1,...,N+1).
Para os pontos de colocagdo internos &, (n=1,2,....N), as 2N equagbes assim obtidas
s@0:

M) [ e, e[S e ]
v v o]

Jj=0

, {3.3-9)
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}.},—“'M S0, %) S AT (570 LS 7). (3.3-10)
Para s”p = 0 (prato logo acima do prato de alimentagdo) tem-se:
M(ng,r)dX(ng,’C) “Z“’F (s 0+1) (s } ) ?AI‘ (s ﬂ) (s . T)il
£ dr = o 1 (3.3-11)

~VEylst)-yu, |

1 MTo1)_$ar o )1le". ). (3:3-12)
=0

Por outro lado s%y.; = N*-1 é o prato logo abaixo do condensador, tendo-se:

M(s Rﬁf’:‘“ ’ ‘t) dX(SZNM ] 1) = L(‘EXXD(T)‘“ X(SRN'"1 4 T)]
f - , (3.3-13)
)]

- V(’t)‘iﬁ VT (SRN+1 )Y(SRj )T

j=0

1 dMIs®nu,t

= L) = s e 7). (3.3-14)

Neste trabalho foi adotado, para o elemento 1 (secéo de esgotamento da coluna)
o mesmo numero N de pontos de colocacdo internos e o mesmo esquema de
colocagdo. Portanto, se fossem N° o nlimero de pratos da segéo de esgotamento, o
numero de equactes diferenciais do modelo completo prato-a-prato sera:

Neg= 2N7-2=2(N?+ N5 +3) - 2. (3.3-15)

Para o modelo de ordem reduzida o niimero de equagdes diferenciais obtido sera:
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Neg, modeo reduzido = 2[2(N + 2) + 3] - 2, (3.3-16)

pois as 2(N + 2) equagdes dos elementos 1 e 2 s&o resolvidas simuitaneamente com as
equagtes do refervedor, do prato de alimentac¢do e do condensador.

3.4. Formulacao do Método Simultaneo

Como foi dito, no algoritmo SQP-simultaneo, usado na otimizagdo dinamica, as
equacbes do modelo dindmico sao discretizadas no tempo usando o método da
colocagdo ortogonal. Deste modo, as equagdes diferenciais do modelo dindmico s&o
transformadas em equacbes algébricas, as quais sdo consideradas como restricdes
pelo algoritmo SQP. Considerando uma colocagédo no tempo em que além dos K pontos
de colocacdo internos sdc usados os dois pontos extremos do intervalo do tempo
normalizado [0,1] e sendo os valores das variaveis, em =0, dados pelo estado inicial,
as equagdes diferenciais do balango de massa (3.3-9) e (3.3-10), para cada vaior do
ponto de colocagéo s7, (n = 1,...,N) levam a 2(K+1) equacdes algébricas:

R K+t el

0= M) (o)

N+t N+

8o« o S 6 bl o v S 6, )

=0

. (3.4-1a)

N+1

g;’()w( )3 a6 1), (3.4-1b)

Nestas equagdes foi usada a nomenciatura:

Mi(s®, )= M(sRn,7'), (3.4-2a)
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x'(sRn) = x(s"0,7'), etc, (i=12,..K+1). (3.4-2b)

As equagdes (3.4-1) sdo completadas pelas rela¢des algébricas ja apresentadas:

(s%,)= 105 ) M0 )= M%) (3.4-32)

L7

(IXI(SRn)

y'(s™)-= 1+ (@ -1 (%0}

(3.4-3b)

O modelo do processo de ordem reduzida, na forma usada no método SQP-
simultaneo, é apresentado completo em ANEXO.

3.5. Algoritmo de IDP

Na sua maicria, os métodos de NLP foram desenvolvidos para descobrir 6timos
locais. Num problema altamente nédo-linear e de alta dimenséo como o problema de
controle 6timo no temo de uma coluna de destilagdo em transicéo, podem existir muitos
extremos locais € os valores da Fungdo Objetivo podem variar significantemente.
Porém, alem do problema que a aplicagdo do algoritmo SQP precisar de um chute
inicial muito préximo ao valor 6timo, também precisa-se de um intervalo suficientemente
pequeno, incluindo o &timo global e, preferivelmente, excluindo possiveis 6timos locais.
Isso € uma tarefa exiremamente dificil e até impossivel no caso o resuitado 6timo fosse
totaimente desconhecido, o que é bastante freqiiente.

Um dos poucos métodos que pode garantir um o6timo global (KEIL, 1996) é o
método de Programacio Dinadmica de Beliman. Neste trabaltho um algoritmo de 1DP,
baseado no algoritmo apresentado por LUUS (1990b) € desenvolvido, permitindo
apenas estados acessiveis para a grade da variavel do estado, usando a técnica
"clipping”, descrito no subcapitulo 2.3.4., e usando uma redugio iterativa das regides.



A estratégia de controle continua é transformado numa estratégia continua por
partes, dividindo o intervalo do tempo 0 < ¢ < " em S segbes de tempo, cada um de
tamanho variavel como foi proposto por BOJKOV & LUUS (1994b). Em cada iteragéo,
M, pontos de grade s&o calculados gerando as grades de estado para cada um dos my
valores de estado e M, valores de cada um dos m, variaveis de controle, incluindo a
variavel da se¢éo do tempo, s&o usados para determinar as trajetérias parciais em cada
secéo do tempo. Em cada itera¢do escolhe-se o methor valor da iteragdo anterior como
ponto central para gerar uma nova grade de estado, reduzindo sucessivamente a regiao
permifida, usando um fator de reducéo u. Para evitar o0 problema de interpolacao, para
a continuagdo é aplicado o método recomendado por DeTREMBLAY & LUUS (1989)
usando simplesmente a estratégia de controle 6tima obtido no ponto da grade de
estado mais préximo.

Da mesma maneira é gerado uma nova grade de controie, usando como ponto
central a estratégia 6tima da iteragdo anterior. No caso em que a estratégia de controle
resulta exatamente no valor de um dos limites da regido permitida, os pontos s&o
distribuidos novamente, usando o valor 6timo da iteragdo anterior como um dos valores
extremos da nova regido reduzida, ao em vez de ser ponto central dela. Desta forma é
garantido que todos os valores de controle sejam diferentes um do outro.

O pacote de sofiware LSODE (HINDMARSH, 1980) € usado para gerar a grade de
estado inicial e, em cada iteragédo, para integrar o sistema de equacghes diferenciais
parciais em cada secido de tempo e cada ponto da grade de estado. O aigoritmo do
método IDP desenvolvido € o seguinte:

Passo 1: Dividir o intervalo do tempo normalizado em S secgbes.

Passo 2: Escolher os pontos centrais para a grade de controle e os respectivos
nameros de pontos (ilustrado em Figura 3.5-1), tal como a regido inicial,

formada pelas condigGes fisicas, para as grades de controle e estado (Figura
3.5-2).
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Xo A
T g
0
} JU R
vV
Figura 3.5-1; Grade de Controle com M, = 3 Figura 3.5-2: Regido Inicial da

Passo 3:

Passo 4;

Grade de Estado

Escolher M, combinagbes dos valores de controle admissiveis e resolver o
modelo dindmico para cada um destes pontos de controle, gerando assim
uma grade de estado para cada secéo de tempo, como ¢ ilustrado na Figura
3.5-3.

Comegando na ultima secdo de tempo, correspondendo ao tempo 1 = 1 —

1/S, o modelo dinamico para cada ponto de grade do estado e integrando de
t =1~ 1/S até © = 1 para todas as (M,)" combinacées de variaveis de
controle, como é mostrado na Figura 3.5-4 em 2 dos M, = 5 pontos de grade
de estado para (M,)™= 27 combinagdes de varigveis de controle. As

variaveis de controle gue otimizam a Fungéo Objetivo ( linhas verde e azul)

530 armazenados para o proximo passo.
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xpik(V.D,fM)

Figura 3.5-4: Integracgado parcial na Secao de Tempo S.

Passo 5: Passando para a secao (S-1), correspondendo ao tempo t = 1-2/S, para
cada ponto de grade o modelo dindmico é integrado de t = 1-2/S até 1 = 1-
1/S para todas as (M, )™ combinagdes de variaveis de controle, como é
mostrado na Figura 3.5-5 em 2 dos M, = 5 pontos de grade de estado para

(M,)™= 27 combinagbes de variaveis de controle. Para continuar a
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integracac de v = 1-1/S até v = 1 € usado o controle do passo 4 que

corresponde ao ponto da grade mais proximo ao ponto de estado resuitando
da integragdo parcial. Os (M, )™ valores de controle sdo comparados e

aqueles valores, que otimizam a Func¢do Objetivo, sdo armazenados.

»
» >
=0 =1
Figura 3.5-5; Integracao parcial na Secédo de Tempo S-1.

Passo 6: Continuar o processo até a secdo de tempo 1, correspondendo ao tempo
inicial © = 0. A estratégia de controle que ofimiza a Funcdo Objetivo e a
respectiva frajetéria de estado, sdo armazenados. A Figura 3.5-6 mostra este
processo, sendo a linha azul a melhor trajetéria de estado escothido.

Passo 7. Reduzir a regiac para os valores de controle admissiveis, usando um fator de
redugdo u, sendo os pontos centrais em cada grade aqueles da estraiégia de
controle do passo 6.

Passo 8: Incrementar o indice da iteracdo por 1 e continuar o algoritmo no passo 3.
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Figura 3.5-6: Escolha da Trajetéria Otima obtido ao Final da lteracdo

Para garantir que a frajetdria oOtima escolhida & suficientemente "continua®,
SCHRODER & MENDES (1998) desenvolveram um algoritmo que calcula o somatério
dos quadrados das diferencas entre o valor da variavel de estado no final de cada
trajetéria parcial e o seu valor no ponto de grade mais proximo usado para a
continuacao da trajetoria na préxima secao de tempo. Em cada secéo de tempo temos:

1

e=Y (Xt )-xo ("), (3.5-1)

i=1

onde o sobrescrito positivo (+) marca o valor de estado no final da trajetdria parcial na
secdo de tempo / e o subscrito negativo (-) o valor no ponto da grade de estado, usado
para continuacao da frajetoria na se¢ao de tempo seguinte (i+1). O erro & foi chamado

de erro de continuagao.

Baseado no erro de continuacdo, no somatdrio quadratico da diferenga entre o
tempo de transicdo otimo, ¥™* calculado na iteragao atual (/) e na iteragéo anterior (i-1)
e no somatoric quadratico entre a concenira¢ao do destilado xp e 0 seu valor no estado

sfaf

estacionario desejado xp,"" pode-se desenvolver um critério de parada sendo este

formado por:



gge,
(% %)% < £

(xp = xp"®)? < £

durante as dltimas / iteragdes.

(3.5-2a)

(3.5-2b)

(3.5-2c)

469
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4. Resultados

Neste capituic sdo apresentados os resultados obtidos com a aplicagdo dos
métodos de otimizagdo SQP e IDP, descritos acima, ao probiema de controie étimo no
tempc da coluna de destilagdo binaria, usando o modelo de ordem reduzida como
apresentado no subcapitulo 3.3. A tolerancia de convergéncia foi escolhida < 10 para
os pacotes de SQP, tanto utilizando o modelo completo como de ordem reduzida.
Aplicando a colocagdo ortogonal em elementos finitos no tempo, a tolerdncia de
convergéncia escothida foi < 107. A tolerdncia da solugdo das restrigdes, ou seja, a
diferenca dos residuos do sistema de equagbes até zero nos pratos ou pontos de
colocagao, respectivamente, foi escolhida < 10™ ao usar o método SQP. LI & WOZNY
(1996) trabalharam com a mesma definicdo de tolerancia, mas com um valor, de < 107,
muito menos rigido. Usando o método IDP, o sistema de equacgdes diferenciais foi
resolvido com o pacote de integragdo LSODE, sendo ato/ = 10" e rtof = 10° as
respectivas configuragbes de tolerdncia. Os tempos de CPU apresentados neste’
trabalho foram conseguidos com uma SUN-SPARC STATION 20 de 75 MHz.

No primeiro subcapitulo examina-se a eficiéncia da aplicacdo de colocacéo
ortogonal continua no tempo para discretizar as equagoes diferenciais do modelo.
Comprova-se que o método pode ser tao exato quanto um método de integragdo de um
pacote de “soffware” convencional. O segundo subcapitulo justifica a escolha do
algoritmo SQP, mostrando que este & bastante adequado para o problema de
otimizacdc dindmica de aita dimensdo com um numero de graus de liberdade
relativamente pequeno e um matriz Jacobiana esparsa. O terceiro e o quarto
subcapitulo apresentam os resultados do probiema de controle 6timo no tempo,
comparando o uso dos modelos de ordem completa e reduzida, comprovando desta
forma a aplicabilidade e a eficiéncia do modeio de ordem reduzida quanto usado com
0s métodos IDP ou SQP.

O quinto subcapitulo mostra a necessidade de um método de inicializagéo para o
SQP, possibilitando a convergéncia mesmo partindo de pontos iniciais longe da solugao
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otima. Os dois subcapituios seguintes apresentam os resultados das aplicagdes de IDP
e do propric SQP para a inicializagdo, conseguindo desta maneira um chute inicial perto
da solugio 6tima que leva o algoritmo SQP a convergéncia. A analise dos resultados
nos ultimos subcapitulos leva & conclusdo que foi possivel desenvolver um método
robusto e rapido para o problema de controle étimo no tempo de uma coluna de

destilagédo.

4.1. Eficiéncia do Método de Colocagao Ortogonal no Tempo

No seu trabalho CARVALHO (1996) demonstrou a eficiéncia do método de
colocacao ortogonal discreta ao iongo da coluna. Usando N = 5 pontos de colocagao
internos o autor conseguiu uma aproximacdo bastante boa do modelo de ordem
completa da coluna de destilagdo, tanto no regime estacionario como transiente. A
eficiéncia da colocacédo ortogonal continua no tempo sera mostrada neste capituio. Para
tal sdo comparadas as trajefdrias xp(f) obtidas por integracao dos modelos dinamicos,
completo e de ordem reduzida, assim como dos modelos discretizados no tempo pela

colocagédo continua.

Os modelos dinamicos da coluna de destilacdo, completo e de ordem reduzida,
foram integrados usando o pacote LSODE. Para resolver ¢ modelo discretizado,
formado agora por um sistema de equacdes aigébricas com matriz Jacobiana esparsa,
foi aplicada apenas a parte do pacote SQP de SCHMID & BIEGLER (1994) indicada
para esta tarefa, e baseada no algoritmo MA28 da bibiioteca HARWELL.

Exempio: Neste exemplo nao sd@o usados variaveis de controle. O problema
consiste em calcular a trajetoria ndo otimizada, resolvendo apenas o modelo dinamico.
A coluna de destilacao binaria € levada do seu estado estacionario inicial até um novo
estado estacionario, usando as especificagdes do novo estado estacionario desejado, ja
deste o comeco do processo de transi¢do. Assim os parametros do processo, D e V,

sdo fixados nos seus valores finais, representando desta forma um processo de troca
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de produto classico. O parametro do tempo de transigéao, ™, é fixado em 1000 min para

calcular a trajetoria durante este periodo.

As Figuras 4.1-1 e 4.1-2 mostram as curvas da trajetéria da concentragac no
destilado, usando o modelo de ordem completa e comparando os resultados da
colocagdo ortogonal continua no tempo com os do pacote de integracdo LSODE. A
Figura 4.1-1 mostra o uso da colocagdo orfogonal continua com K = 3 e 5 pontos de
colocagao internos no tempo e a Figura 4.1-2 com 7 e 9 pontos.
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Figura 4.1-1: Calculo da Trajetoria da Fracao Molar no Destilado Nao-Otimizada
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Figura 4.1-2: Calculo da Trajetéria da Fragac Molar no Destiltado Nao-Otimizada

A Figura 4.1-1 mostra que o uso de apenas K = 3 ou 5 pontos de colocacao
internos no tempo ndo é suficiente para aproximar satisfatoriamente a trajetéria. Os
valores da variavel xp calculados pelo método de colocagao ortogonal apresentam
grandes diferencas em relacao a trajetdria calculada pelc pacote de integragdo. O uso
de K = 7 pontos de colocacdo internos (Figura 4.1-2) ja mostra resultados mais

satisfatorios e com 9 pontos de colocacgao a aproximacgao € muito boa.

Para calcular a trajetéria num processo ndo otimizado de troca de produto os
resultados ja mostrados, usando K = 7 ou 9 pontos de colocacéo internos, podem ser
considerados como satisfatérios. Porém, num problema de controle 6timo no tempo o
atraso causado pela dinamica do "holdup” pode ter uma influéncia consideravel. A
eficiéncia da colocacao ortogonal continua no tempo pode ser aumentada recorrendo a

colocagao em elementos finiios.
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As Figuras 4.1-3 € 4.1-4 mostram os resultados usando a colocagéo ortogonal em
eiementos finitos, send¢ o tamanho do primeiro elemento de (x = 0 - 0,1), do elemento
interno de (= = 0,1 - 0,9) e do ultimo elemento de (zx = 0,9 - 1,0}, com KIKIK = 2/2/2,
3/2/3 pontos de colocacao internos em cada elemento finito (Figura 4.1-3) e com K/IK/IK
= 3/3/3, 4/3/4 e 5/5/5 {Figura 4.1-4}, sendo 0 segundo K o nimero de pontos internos do

elemento interno.
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Figura 4.1-3: Calculo da Trajetéria da Fragdo Molar no Destilado Nao-Otimizada
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Figura 4.1-4: Calculo da Trajetoria da Fragdo Molar no Destilado Nao-Otimizada

Usando colocagdo continua por elementos finitos no tempo, com K/IK/IK = 4/3/4
pontos de colocacéo internos, a Figura 4.1-5 mostra a influéncia do numero N de pontos
de colocagido internos, na colocagdo ortogonal discreta, usande o modelo de ordem
reduzida. No caso da aproximacao da trajetdria do processo ndo otimizado de froca de
oroduto, a escolha do numero de N de pontos de colocacao internos em cada um dos
dois elementos ao longo da coluna nao afeta a eficiéncia do meétodo de colocagao

ortogonal continua no tempo.
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Os resultados obtidos neste subcapitulo mostram que a integragao das equacdes
do modelo dindmico pelo método da colocagao ¢ confiavel no seu desempenho a
algoritmos convencionais como LSODE. Conclui-se entdo que o uso do método SQP-
simuitaneo no problema de confrole ¢timo no tempo de uma coluna de destilagdo é

computacionalmente viavel.

4.2. Eficiéncia do Pacote de SQP escothido

Para confirmar os testes feitos por SCHMID & BIEGLER (1994) e comprovar a sua
validez também no problema aqui tratado, o pacote de SQP desenvolvido por eles foi
testado contra 0 meétode EO4UCF, um pacote comercial da biblioteca NAG e baseado
no aigoritmo QPSOL. Comoe se mostra, o metodo SQP desenvolvido pelos autores para
problemas de aita dimensac com um numero de graus de liberdade relativamente

pequeno e matrizes Jacobianas esparsas, método chamado de RND/SQP, guando
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aplicado ao problema de controle 6timo no tempo de uma coluna de destilacdo, € muito
mais rapido e tao exato como um método SQP convencional.

Exemplo |: No primeiro exemplo foi escolhida apenas uma variavel de controle, a
vazéo do destilado D, e o "holdup” do liquido nos pratos foi considerado constante e
igual 0,5 kmol durante todo o transiente. Para o chute inicial do parametro M foi
escolhido "2 = 9,5 min, nos limites de 8 a 10 min. A Tabela 4.2-1 mostra a variagao do
custo computacional (tempo de CPU em segundos) com o numero de varidveis
(equagdes) do problema. Neste exemplo foi usado o modelo completo da coluna (com
as simplificagdes apontadas), sendo o nimero de equagbes resultado do valor de K, o
numero de pontos de colocagéo internos no tempo. O nimero de varidveis inclui as

variaveis de controle, ou seja, os valores de D nos pontos de colocagao.

Tabela 4.2-1: Tempo de CPU [s]/ Exemplo |

Nudmero de Variaveis e

K {Equacgbes) do Modelo EQ4UCF RND/SQP
3 168 (164) 119,35 | 0,70
5 252 (246) 285,10 1,20
7 336 (328) 1874,73 2,01

Exemplo ll: No segundo exemplo as variaveis de controle sdo agora as vazdes do
destilado D e do vapor V, e o "holdup” do liquido ainda & considerado constante. O
chute inicial do parametro a otimizar é £°= 9 min, nos mesmos limites que no exemplo
anterior. Neste exemplo o nimero de varidveis, como tambem de graus de liberdade,
aumentou devido a introdugdo da segunda variavel de controle V. O custo
computacional, dependendo do ndmero de pontos de colocacao internos no tempo, €

com isso do numero de variaveis e equacdes, € mostrado na Tabela 4.2-2.
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Tabela 4.2-2: Tempo de CPU [s] / Exemplo I}

Numero de Variaveis e

K (Equacgdes) do Modelo EO4UCF RND/SQP
3 171 (164) 404,05 0,62
5 257 (246) 1069,29 1,43
7 343 (328) 241773 10,44

As tabelas mostram o custo computacional usando os dois pacotes de SQP. Nos
dois casos o resultado 6timo calculado do parametro a otimizar, o tempo de transicdo
do processo de troca de produto ™, & o mesmo usando E04UCF ou RND/SQP, sendo
igual a 8,780 min no Exemplo I, com apenas D como variavel de controle, ¢ a 8,994 min

no Exemplo ll, com duas variaveis de controle, De V.

Este subcapitulo confirmou os resultados obtidos por SCHMID & BIEGLER (1994).
O algoritmo desenvolvido pelos autores mostrou-se muitoc adequado para problemas de
otimizagédo de alta dimensao com muitas variaveis e restricbes mas com um numero de
graus de liberdade relativamente pegueno e uma matriz Jacobiana esparsa. O algoritmo
RND/SQP proposto por SCHMID & BIEGLER (1994), chamado de aqui em diante

apenas de SQP, € o método usado nos exemplos seguintes.

4.3. Eficiéncia do Modelo de Crdem Reduzida usando SQP

Neste capitulo sera mostrado a eficiéncia do modelo de ordem reduzida usando o
método de otimizagdo SQP com formulacdo simultidnea do problema. Resultados
obtidos usando o modelo de ordem reduzida sdo comparados com 0s conseguidos

usando o modelo de ordem completa. Sera comprovada a superioridade do uso do
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modelo de ordem reduzida, tanto na velocidade como na robustez. As varidveis de
controle sdo a vazao do destilado, D, e a do vapor, V, em todos os exempios.

Exemplo I: O primeiro exemplo deste subcapitulo demonstra a maior velocidade
de convergéncia no problema de conirole 6timo usando ¢ modelo de ordem reduzida.
Para comparar o comportamento geral do método de otimizagdo usando modelos de
ordem completa e de ordem reduzida, a dimensdo do problema foi diminuida
considerando o "holdup” do liquido nos pratos constante, tal como no exemplo anterior.
O chute inicial do parametro * foi escolhido com £™°= 9 min no intervalo de 8 a 10 min.
O nimero de pontos de colocagao internos, em cada um dos dois elementos ao longo
da coluna, foi escolhido com N = 7, o0 que leva a uma redugédo do nimero de equagbes
de 47,78%. A Tabela 4.3-1 mostira ¢ niimero de variaveis e restri¢ées do problema de
otimizacdo para os modelos de ordem completa e reduzida.

Tabela 4.3-1: Namero de Variaveis e (Equacdes)

Modelo de ordem  Modelo de ordem

K completa reduzida
3 171 (164) 91 (84)

5 257 (246) 137 (126)
7 343 (328) 183 (168)

O custo computacional para o uso do modelo de ordem reduzida e completo, é
mostrado na Tabela 4.3-2.
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Tabela 4.3-2: Tempo de CPU [s]

Modelo de ordem  Modelo de ordem

K completa reduzida
3 0,62 0.49
5 1,43 1,46
7 10,44 4,27

Exemplo l: O segundo exemplo mostrara a influéncia do numero de pontos de
colocacao internos ao fongo da coiuna (N), ou seja, da ordem do modelo reduzido.
Serao comparados os resultados obtidos com o modelo de ordem completa com os
obtidos usando o modelo de ordem reduzida com diferentes valores de N.

Neste exemplo a varia¢do do "holdup” do liquido nao é mais desprezada. O chute
inicial escolhido para o parametro do tempo de transigdo 6timo é de 2= 10,0 min, no
infervalo de 9,0 a 11,0 min. Os nameros de varidveis e de restri¢gdes do problema de
otimizagao, usando o modelo de ordem completa e reduzida (com N = 3, 5 e 7 pontos
de colocacgéo internos), sao mostrados na Tabela 4.3-3.

Tabela 4.3-3: Namero de Varidveis e (Equagdes)

Modelo de ordem Modelo de ordem Modelo de ordem Modelo de ordem

K completa reduzida (N=7) reduzida (N=5) reduzida (N=3)
3 327 (320) 167 (160) 135 (128) 103 (96)
5 491 (480) 251 (240) 203 (192) 155 (144)

7 655 (640) 335 (320) 271 (256) 207 (192)




81

O custo computacional associado ao modelo de ordem reduzida é mostrado na
Tabela 4.3-4 e comparado com os resultados obtidos com o modelo de ordem
completa. Nota-se uma vantagem ainda maior para problemas de controle étimo no
tempo de elevada dimenséo.

Tabela 4.3-4: Tempo de CPU [s] e (Numero de lterages)
Modelo de ordem Modelo de ordem Modelo de ordem Modelo de ordem

K completa reduzida (N=7) reduzida (N=5) reduzida (N=3)
3 4,77 (32) 3,78 (35) 3,13 (43) 3,49 (75)

5 41,36 (153) 27,26 (113) 19,75 (122) 13,96 (137)
7 64,01 (140) 48,15 (99) 36,09 (121) 7,90 (36)

Veja-se claramente, na seguinte Tabela 4.3-5, a influéncia do nimero N de pontos
de colocagao internos ao longo da coluna, usando o modelo de ordem reduzida. O emo
entre o valor f7° calculado com o modelo de ordem reduzida, usando N = 7 pontos de
colocagdo internos ao longo da coluna, e completa é <0,1%. Este erro aumenta
significantemente quando o nimero de pontos de colocagdo diminui, ou seja, com a
diminuigdo da ordem do modelo.

Tabela 4.3-5: Tempo de Transigdo Otimo [min]

Modelo de ordem Modelo de ordem Modelo de ordem Modelo de ordem

K completa reduzida (N=7) reduzida (N=5) reduzida (N=3}
3 10,080 10,075 10,003 10,576
5 9,968 9,967 9,863 10,472

7 9,941 9,940 9,830 10,446
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Exempio ill: Foi comprovado, nos exemplos anteriores, que ¢ modelo de ordem
reduzida leva a um algoritmo mais rapido e, dependendo do nimero de pontos de
colocagéo internos ao longo da coluna, o resultado obtido para o tempo 6timo calculado
pade ser quase tdo bom como o obtido usando o modelo de ordem completa. Neste
exemplo aplica-se agora a colocacédo ortogonal continua em elementos finitos no
tempo, para a formulagdo simultanea do problema de otimizagéo, sendo o tamanho do
primeiro elemento de t = 0 até 0,1, do segundo de t = 0,1 até 0,9 e do ultimo de 0,9 até
1. Em vez de procurar sempre o methor chute inicial, como feito por SCHRODER &
MENDES (1998), foi escolhido um chute inicial do parametro £ constante e igual a2 10,0
min, no intervalo de 9,0 & 11,0 min. Como mosira a Tabela 4.3-6, o recurso a colocagdo
por elementos finitos no tempo leva a um aumento consideravel da dimensdo do
problema.

Tabela 4.3-6: Numero de Varidveis e (Equagdes)

Modelo de ordem Modelo de ordem Modelo de ordem Modelo de ordem
KIKIK completa reduzida (N=7) reduzida (N=5) reduzida (N=3)

21212 737 (720) 377 (360) 305 (288) 233 (216)
31213 901 (880) 461 (440) 373 (352) 285 (264)
31313 983 (960) 503 (480) 407 (384) 311 (288)
4/3/4 1147 (1120) 587 (560) 475 (448) 363 (336)
57515 1475 (1440) 755 (720) 611 (576) 487 (432)

Alem do aumento da velocidade, mostrado na Tabela 4.3-7, pode-se observar
uma maior robustez do método de otimizagdo usando o modelo de ordem reduzida. A
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reducdo da dimensdo leva a convergéncia mesmo, quando o modelo de ordem
completa ja falha.

Tabela 4.3-7: Tempo de CPU [s] e (Nimero de lteracGes)
Modelo de ordem Modelo de ordem Modelo de ordem Modelo de ordem

KIKIK completa reduzida (N=7) reduzida (N=5) reduzida (N=3)
2122 37,43 (95) 38,55 (112) 31,28 (135) 22,91 (156)
3/213 229,04 (381) 55,04 (106) 47,97 (144) 36,59 (161)
3/3/3 209,55 (264) 119,38 (194) 26,61 (59) 26,26 (91)
4/3/4 ndo converge 157,49 (171) 139,33 (215) 29,85 (67)

5/5/5 nao converge 505,43 (285) 170,67 (139) 137,16 (172)

Na Tabela 4.3-8 sdao mostrados os valores étimos do tempo de transigado, usando
0os modelos de ordem completa e reduzida, em fungdo do nimero K de pontos de
colocacédo internos em cada elemento finito no tempo. Nota-se ainda, tal como no
exemplo anterior, que o uso de apenas N = 3 pontos de colocagao intemos ao longo da
coluna pode ser nio suficiente para aproximar bem os resultados obtidos com ¢ modelo
de ordem completa.
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Tabela 4.3-8: Tempo de Transi¢ao Otimo [min]

Modelo de ordem Modelo de ordem Modelo de ordem Modeio de ordem

KIKIK completa reduzida (N=7) reduzida (N=5) reduzida (N=3)
2/2/2 10,062 10,063 9,837 10,581
31213 9,948 9,947 9,819 10,458
3/3/3 9,932 9,931 9,818 10,441
4/3/4 - 9,996 9,881 10,506
5/5/5 - 9,945 9,829 10,456

O subcapitulo mostrou a alta eficiéncia do modelo de ordem reduzida na aplicagédo
a problemas de controle étimo no tempo de colunas de destilagdo. O uso do modelo de
ordem reduzido n&c sé acelera geralmente o algoritmo de otimizacdo, mas também leva
a um algoritmo mais robusto.

Neste capitulo foram usadas estimativas iniciais do parametro do tempo de
transicdo a otimizar muito proximas a solugdo 6tima € em um intervaio pequeno. Mais
am diante vai ser tratado este problema, demonstrando também um aumento da
robustez, na aplicacdo do modelo de ordem reduzida, no caso de um valor inicial longe
do 6timo. Um problema sério & o fato que a velocidade e robustez maior é pago com um
resultado menos exato. Os resultados obtidos com a ordem do modelo mais reduzida
também sao os mais longe da solugdo dtima.
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4.4, Eficiéncia do Modelo de Ordem Reduzida usando {DP

Neste subcapitulo serdo mostrados os resultados obtidos aplicando o método iDP
ao problema de controle o6timo no tempo de uma coluna de destilacdo. Sera
comprovado que o modelo de ordem reduzida € adequado para diminuir o tempo
computacional, apresentando um comportamento semelhante ao do modelo de ordem
completa na convergéncia e na aproximacao da trajetéria. O uso de um chute inicial do
tempo 6timo ndo muito perto da soiugado, ndo apresenta nenhum problema para a
convergéncia usando [DP.

Exemplo: O algoritmo de IDP foi aplicado com o modelo completo e 0 modeio de
ordem reduzida com N = 5 pontos de colocagdo internos em cada um dos dois
elementos ac longo da coluna. Foram usadas as duas variaveis de controle, a vazéo do
destilado, D, e do vapor, V. Os nimeros de pontos das grades de estado e de controle
escothidos sdo M, = 5 e M, = 3, respectivamente. O tempo foi divididc em S5 = 10
intervalos e o fator de redugao é u = 0,9. O valor inicial do parametro a otimizar é {"° =
11 min nos limites da grade de ™., = 7 min e "4 = 15 min. O ndmero de 100
iteracdes foi escolhido para a aplicagdo dos dois modelos, o da ordem compieta e

reduzida.

A Figura 4.4-1 mostra o comportamento na convergéncia do algoritmo de IDP com
os modelos de ordem reduzida e completa. O uso do modeio de ordem reduzida ieva o

algoritmo até a solugdo num nimero de iteracdes semelhantes ao da ordem completa.
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Figura 4.4-1: Convergéncia até o Otimo

O comportamento do erro de continuagdo, descrito no subcapitulo 3.5, é
mostrado na Figura 4.4-2. Também aqui pode-se notar que o comportamento
observado & semelhante, sendo a trajetdria calculada com o modelo de ordem reduzida
tdo préxima a continuidade como a calculada com o0 modelo de ordem completa,

precisando de um nimero de iteracfes semelhantes.
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As trajetdrias de xp, obtidas com o algoritmo IDP usando os modelos de ordem

reduzida e completo, sdo mostradas na Figura 4.4-3 e comparadas com a solucao
obtida usando o algoritmo SQP e um chute inicial de f°de 10 min, no intervalo de 9,0

a 11,0 min. A Figura 4.4-4 mostra a estratégia de controle otima.
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O custo computacional, aplicando IDP com 100 iteragfes, € mostrado na Tabela
4.4-1, comparando o uso do modelo de ordem reduzida com o modelo de ordem

completa.

Tabela 4.4-1. Tempo de CPU [s}]
Modelo de ordem  Modelo de ordem

completa reduzida

15893,88 9905,90

Conclui-se que o modelo de ordem reduzida também pode ser aplicado com
sucesso no problema de controle étimo no tempo de uma coluna de destilagéo, usando
o método de otimizagdo IDP, reduzindo significantemente o tempo computacional. As
Figuras 4.4-1 e 4.4-2 levam a conclusdao que o numero de 100 iteracbes é
desnecesséario e poderia ser facilmente diminuido, diminuindo assim o tempo
computacional. Mesmo assim o método IDP & lento demais para competir com o
algoritmo SQP na velocidade. A grande vantagem do IDP € a sua robustez, que leva a

convergéncia mesmo partindo de uma estimativa inicial longe do étimo.

4.5. Chute Inicial longe da Solugio Otima usando SQP

A convergéncia do algontmo SQP nao depende apenas da dimenséo do problema
(subcapitulo 4.3.), mas também do valor escolhido para a estimativa inicial do
parametro do tempo de transicdo e do intervalo escolhido para esse tempo. O SQP é
considerado um meétodo altamente sensivel com respeito a escolha adequada das
estimativas iniciais (LI & WOZNY, 1996). A escolha do valor adeq'uado do tempo de
transicdo é obviamente uma tarefa dificil, pois a ordem de grandeza do valor étimo do

tempo de transicdo é desconhecida. O presente subcapitulo vai-se concentrar na
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influéncia do chute inicial do parametro tempo de transi¢do e do intervalo em que ele
esta contido.

Exemplo: O problema de controle 6timo no tempo de uma coluna de destilacédc é
resofvido com o algoritmo SQP usando a colocacao ortogonal discreta com N=7 pontos
de colocagdo internos em cada elemenfo ao longo da coluna e usando colocagéo
ortogonal continua em elementos finitos no tempo com diferentes valores do numero de
pontos de colocagdo K em cada elemento finito no tempo. Os chutes iniciais usados
foram 10, 11, 41 e 250 min nos intervalos de 9 a 11,7 a 15, 1a 80 e 1 a 500 min
respectivamente (Tabela 4.5-1).

A Tabela 4.5-1 mostra claramente as dificuldades associadas a convergéncia do
método. Sendo o problema de alta dimensao e partindo-se de um ponto inicial longe da
solucdo, o algoritmo ndo consegue mais convergir, mesmo usando o modelo de ordem
reduzida.

Tabela 4.5-1: Tempo de CPU [s] e (Numero de lteragoes)

Chute inicial de ' no intervalo

de seus limites {min] KIKIK=5/5/5 KIKIK=4/3/14 KIKIK=3/3/3
8,..,10,...11 505,43 (285) 157,49 (171) 119,12 (194)
7,...,11 ‘i 5 nac converge 345,83 (386) 178,05 (296)
1,...,.41,..,.80 naoc converge ndo converge  nao converge
1....,250,...,500 nac converge  nao converge  nao converge

Partindo-se de estimativas iniciais muito longe da solucdo 6tima e precisando-se
de resultados muito exatos, 0 que obriga a usar muitos pontos de colocag¢ido no tempo
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(K), o uso do modelo de ordem reduzida pode ndo ser suficiente para compensar o
aumento da regido de busca e garantir a convergéncia.

Para um probiema de dimensdo alta, causada pela necessidade de uma boa
aproximagao da trajetéria de xp, e partindo-se de um chute inicial do tempo de transicéo
longe da solugdo, pode-se dizer que o método SQP-simultdneo usado n&o resolve
satisfatoriamente o problema de controle étimo no tempo de uma coluna de destilagao,
nem mesmo usando modelos de ordem reduzida. Sera precisc usar um algoritmo mais
robusto para inicializar o método, garantindo um valor préximo da solugao 6tima, para
poder partir com um algoritmo mais sofisticado como o SQP desde este ponto,
melhorando o resultado até um ponto suficientemente exato. Em principio isso pode ser
conseguido usando um método misto de dois algoritmos.

4.6. Aplicacido Mista, IDP-SQP

O IDP tem a vantagem de ser muito robusto e convergir até uma regido mais perto
da solugdo em poucas iteragdes, mesmo partindo de um chute inicial longe da solugéo
e usando uma grade ampla. A principal desvantagem do algoritmo é o seu alto custo
computacional, devido a repetitiva solugdo do modelo dindmico nos numerosos
intervalos de tempo e para varios pontos da grade do estado usando todas as
combinacdes de controle permitido. No exempic apresentado no subcapitulo 44. o
algoritmo IDP precisa integrar o modelo dinamico 135 vezes em cada iteragdo. Neste
capitulo sera demonstrado uma aplicacdo mista, usando o algoritmo IDP numa forma
mais reduzida, com apenas poucos iteragGes, para inicializar o problema de controle
6timo no tempo de uma coluna de destilagido, formecendo o chute inicial para o método
SQP.

Exemplo: No exemplo, ja apresentado por SCHRODER & MENDES (1999), foi
usado o modelo de ordem reduzida com N = 3 pontos de colocagéo internos em cada
elemento ao longo da coluna. O nimero de intervaios no tempo do IDP foi reduzido a
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apenas S = 3, de tamanho variavel. Foram usadas as duas variaveis de controle, a
vazao do destilado, D, e a do vapor, V. Os nimeros de pontos das grades de estado e
de controle escolhidos foram M, = 5 e M, = 3, respectivamente. Partindo de um chute
inicial do tempo de transicdo de 41 min e uma grade de 1 min a 80 min foi usado o IDP
com 3 iteracdes e um fator de reducdo de p = 0,55 para aperfeicoar o chute inicial. A
solugdo "6tima" obtida com o algoritmo IDP, {'* foi usada entdo como chute inicial para
o métode SQP. Para determinar o intervalo do parametro, foram escolhidos "y, = * -
0,5 min e 5 = * + 0,5 min, sempre usando o valor mais proximo da forma 9,0; 9,5;
10,0; ...... As configuracées do modelo foram K/IK/K = 4/3/4 pontos de colocacdo e N =
7. Tamhém foram consideradas as duas variaveis de controle De V.

A Figura 4.6-1 mostra a trajetoria da fragdo molar no destilado xp, assim calculada.
O tempo de fransi¢éo "6timo" calculado, com um custo computacional de 151,71 s, pelo
algoritmo de inicializacdo IDP é f* = 10,1837 min. Partindo deste novo chute inicial no
intervalo de 9,5 a 10,5 min, o algoritmo SQP levou mais 297 iteragées ou seja, 275,33 s,
para convergir até uma solugdo 6tima com ™* = 9,9947 min.
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Figura 4.6-1: Trajetéria Otima da Fracédo Molar no Destilado
obtida pelo método misto IDP-SQP.

0O metodo misto IDP-SQP, usando o algoritmo IDP para inicializar e o algoritmo
SQP para finalizar o problema de controle 6timo, melhorou a robustez, sendo capaz
agora de convergir até a solucdo dtima, mesmo partindo de uma estimativa inicial do
parametro ™ de 41 min com um intervalo inicial de (1 & 80) min. O tempo
computacional do método IDP-SQP, de 427,04 s, pode ser considerado aceitavel,
comparando-se com 0s resultados obtidos usando apenas SQP (ndo convergéncia) ou
usando apenas o IDP (Tabela 4.4-1).

4.7. Aplicacao Mista, SQP-SQP

Neste subcapitulo € desenvolvido um metodo de inicializagédo do problema de
otimiza¢@o baseado no proprio método SGP, e por isso chamado de método SQP-SQP.

A idéia basica € a de resolver o problema de controle 6time usando um modelo da
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coluna de baixa dimensdo combinado com o método SQP. Obtém-se deste modo,
partindo de uma estimativa inicial de ma qualidade, um valor "otimizado" ™nciaizagao, ©
qual sera usado como chute inicial, ™ rinaizagao, Para uma segunda etapa de otimizagéo.
Tal como no subcapitulo anterior, durante a segunda etapa de otimizagao, a finalizagdo
da otimizacéo, o método SQP foi usado em combinagé@o com um modeio da coluna com
N = 7 pontos de colocacdo discreta internos por elemento e com K/IK/K = 4/3/4 pontos
de colocacgdo internos por elementos finitos no tempo. D e V foram usadas como

variaveis de controle.

Exemplos de Inicializagdo: A dimensdo final do modelo da coluna varia
obviamente com a estratégia de colocagéo usada tanto na colocagao ortogonal discreta
(reducéo da ordem) como na colocagao ortogonal no tempo. Como mostra a Tabela
4.7-1, na etapa de inicializacdo foi usado um modelo obtido por colocagio ortogonal
global no tempo.

Tabela 4.7-1: Numero de Variaveis e de Equacgdes;

(Etapa de Inicializacdo)

Configuracéo dos

metodos de Numero de Niumero de
colocagao ortogonai variaveis equacdes
K=3
N=5 135 128
K=3
N=3 103 96
K=1
N=5 67 64
K=1
N=3 51 48




95

A Tabela 4.7-2 mostra o custo de computacdo, usando diferentes nimero de
pontos de colocagéo para o modelo reduzido e a formulagédo simultanea, em relacio ao
chute inicial e intervalo do parametro do tempo de transigéo.

Tabela 4.7-2: Tempo de CPU [s] e (Nimero de lterag6es);
(Etapa de Inicializa¢éo)

Chute inicial de "
e valores limites K=3 K=3 K=1 K=1%
{min] N=5 N=3 N=5 N=3

H
I

7....11,..,15 57,48 (889) 3,18 (80) 2,92 (127) 3,17 (195)

1,...,41,...,80 ndo converge nao converge 8,79(363) 18,53 (1150)

1,...,250,..,500 nao converge nao converge 14,73 (635) 21,51(1381)

1 i ciatizagao 10,00250 10,57594 9,671455 10,09042

A Tabela 4.7-2 mostra ainda o valor 6timo de {™, calculado na Etapa de Inicializagéo e
que sera usado como chute inicial na Etapa subsequente de Finalizagao.

Como se vé pela Tabela 4.7-2, 0 método SQP simultdneo usando um modelo com
K =1e N = 5 permite obter um valor de %inalizacao SUficientemente préximo do étimo.
Repare-se que K = 1 eqliivale a aproximar a resposta dindmica da coluna a degrau por
uma curva de 2° ordem. Os resultados da Tabela 4.7-2 mostram que, usando um
modelo de dimenséao suficientemente baixa, sem contudo sacrificar as caracteristicas
basicas do comportamento do processo, é possivel, na Etapa de Inicializagdo, chegar a
solugdes adequadas, mesmo quando o chute de ™ é muito afastado da solugéo 6tima e
o seu intervalo muito amplo.
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Exemplos de Finalizacdo: A Tabela 4.7-3 mostra o custo computacional da Fase

de Finalizagdo e o tempo de transicdo otimo "% em fungdo da configuragdo usada na

Etapa de Inicializag&o.

Tabela 4.7-3: Tempe de CPU [s] e (Nimero de lteracbes);

Tempo de Transigao Otimo, £*

(Etapa de Finalizagéao)

Tempo de CPU [s]

Configuragéo " icializagio intervalo e (nGimero de {
de Inicializagao [min] [min] iteragdes) [min]
K=3
N=5 10,00250 (9,5-10,5) 143,13 (156) 9,99524
K=3
N=3 10,57594 (10,0- 11,0) 214,66 (235) 10,00163
K=1
N=5 9,671455 {9,0-10,0) 34,13 (31) 9,994188
K=1
N=3 10,09042 (9,5 -10,5) 244,02 (225) 9,995065

O uso do método SQP para a autoinicializagdo leva a um meétodo muito mais

robusto e ainda mais rapido. Os resultados deste capitulo mostram que o numero de

pontos de colocagdo internos dos dois elementos ao longo da coluna apenas pode ser
reduzido até N = 5, considerado também por CARVALHO (1996) como o nimero

minimo de pontos de colocagdo internos para aproximar satisfatoriamente uma coluna

prato-a-prato no estado estacionario e transiente.

4.8. Analise dos Resultados

Neste subcapitulo é feita uma analise dos resuitado obtidos, comparando os

métodos com respeito a velocidade de convergéncia e robustez quanto iniciados com
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um chute inicial longe da solugao 6tima. Mostra-se que o método de autoinicializagao
do proprio SQP leva a um método tao robusto como o usando IDP, mas muito mais

rapido. No Ultimo subcapitulo serio feitos alguns comentarios sobre a trajetdria 6tima.

4.8.1. Custo Computacional e Robustez

Ao longo desta trabalho foram desenvolvidos e apresentados varios métodos para
resolver o problema de controle 6timo no tempo de uma coiuna de destilacdo. A
sensitividade do algoritmo SQP leva a sérios problemas no caso em que a solugédo
otima € completamente desconhecida e portanto, o chute inicial escolhido inadequado.
Numa faixa pequena, perto da solucdo 6tima, como apresentado no subcapitulo 4.3.
para um chute inicial de f"°= 10 min no intervalo de 9 a 11 min, com K = 4 pontos de
colocagao internos nos elementos extremos e K = 3 no elemento interno, o SQP levou
157,49 s para convergir. Com um chute inicial de {” = 11 min no intervalo de 7 a 15 min
o0 SQP ja precisou de mais de 345 s para convergir. Com um chute inicial ainda mais
longe da solugéo 6tima, 2= 41 min no intervalo de 1 & 80 min, ja ndo convergiu mais.
Os métodos inicializados, apresentados nos subcapitulos 4.6 e 4.7, ainda levam ao

6timo, mesmo partindo de estimativas iniciais muito longe da solucéo étima.

A Figura 4.8-1 apresenfa esquematicamente os custos de computacdo obtidos
para um chute inicial de = 11 min no intervalo de 7 a 15 min, ja mostrando a
superioridade do método de SQP inicializado sobre o SQP ndo inicializado. O IDP
mostrou-se inadequado para resolver o problema de controle étimo no tempo,

resultando num custo computacional de 9905,90 s, considerado alto demais.
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Figura 4.8-1: Custo Computacional com Chute lnicial de £ = (7,...,11,...,15) min

Partindo de um chute inicial de " = 41 min no intervalo de 1 a 80 min, ndo sé o
SQP mas também o SQP inicializado com K =3, N=5¢e K = 3, N = 3 pontos de
colocagdo internos nado converge mais. O meétodo de SQP inicializado com IDP
convergiu num tempo razoavel, mas ndo competitivo com os tempos conseguidos
usando o proprio SQP para a autoinicializacado com K= 1, N=50u K= 1, N = 3 pontos
de colocagdo internos (Figura 4.8-2). O método da autoinicializacdo do SQP pode

resultar até 10 vezes mais rapido do que ¢ usa do |DP na inicializagao.
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Figura 4.8-2: Custo Computacional com Chute Inicial de " = (1,...,41,...,80) min

A autoinicializagdo do método SQP ainda leva a convergéncia partindo de um
chute inicial extremamente longe da solugéo 6tima, como mostra a Figura 4.8-3 para
um chute inicial do parametro " = 250 min e um intervalo de 1 a 500 min. Mostra-se
aqui claramente que o metodo de SQP inicializado usando um modelo comK=1e N =
5 pontos de colocacgao internos & adequado para encontrar uma solucdo otima do
probiema de controle da coluna de destilacdo com a configuragdo dada.
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4.8.2. Processo Transiente Otimizado

A eficiéncia de um processo de troca de produto otimizado pode ser vista
claramente comparando o tempo 6timo com o tempo que precisaria este processo se
nao fosse otimizado. O processo de troca de produto classico, levando no inicio do
processo de troca de produto todos os parametros do processo aos seus valores no
novo estado estacionario desejado, leva aproximadamente 800 min para chegar ao seu
novo estado estacionario, como mostram as figuras do subcapitulo 4.1. A aplicagao de
uma estrateégia otima reduz este tempo de uma maneira significativa, precisando
aproximadamente 10 min. Neste trabalho foram desenvolvidos métodos adequados
para calcular o tempo 6timo usando um modelo de ordem reduzida, resultando em um
custo computacional satisfatoriamente baixo e com um tempo o6timo calculado quase

tao exato como usando um modelo completo da coluna.

Comparando os resultados dos capitulos anteriores, chega-se a conclusao que o
uso das duas variaveis de controle D e V em vez de sé D nao resulta em uma redug¢ao

muito maior do tempo de transicdo. Cabe ac aplicador deste método avaliar se o custo
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maior de um controle étimo no tempo, usando também a variavel do vapor, pode ser
justificado com o valor economizado pela diminuicdo dos gastos para energia, matéria
prima e lixo produzido. O frabalho mostrou que ¢ método de SQP autoinicializado, na
formulagdo simultdnea, e usando um modelc de ordem reduzida, resulta em um
algoritmo adequadoc para resolver este problema, mesmo usando as duas variaveis de
controle. Qutra observacao importanie € o fato que a dindmica do "holdup” ndo pode
ser desprezada, recomendando-se ndo desprezar o "holdup" nem mesmo durante a
inicializacao, pelo alto desvio causado. A Figura 4.8-4 mostra as frajetérias otimas
calculadas com SQP da formulagao simultanea com K/K/K = 4/3/4 pontos de colocacgao
internos € o modelo de ordem reduzida com N = 7 pontos de colocagdo internos.
Comparam-se as trajetorias calculadas usando uma cu duas variaveis de conirole e

com "holdup” considerado constante, sendo D e V as variaveis de controle.
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Figura 4.8-4: Trajetéria Otima da Fragdo Molar no Destilado e Tempo Otimo

O uso de apenas D como variavel de controle resuita em um tempo de transicdo

um pouco maior do que usando também a vazéo do vapor V. A diferenca entre as duas
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solucdes leva a conclusdo que nao € recomendavel usar na inicializagdo apenas uma
variavel de controle, caso na continuagédo se queira usar as duas varidveis. O desvio
causado desprezando uma variavel de controle pode causar um chute inicial
inadequado. Ainda pior € o desvio causado quando se despreza a dindmica do
"holdup", o qual chega aqui a cerca de 1 min, longe demais para garantir um aigoritmo
robusto. Dai recomenda-se para a inicializacao apenas a diminuicdo dos nameros de
pontos de colocacdo, como feito neste trabalho, sem diminuir o nimero de variaveis de
controle nem desprezar a dinamica do "holdup”.

A Figura 4.8-5 mostra a estrategia de controle 6tima das duas variaveis, a vazéo
do destilado, D, e do vapor, V, que leva a coluna de destilagdo do seu estado
estacionario inicial até um estado estacionario final desejado, num tempo étimo. A
estratégia foi calculada usando SQP da formulagao simuitdnea com K/K/IK = 4/3/4
pontos de colocagdo internos nos elementos finitos no tempo e N = 7 pontos de
colocagdo internos ao longo da coluna.
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Figura 4.8-5: Estratégia de Controle Otima (K/IK/K = 4/3/4, N = 7).

Estes resultados sdo obviamente muito semelhantes acs de Figura 4.4-4. Eventuais

diferengas s&o atfribuidas a discretizagao de u(f) na aproximagao NLP.
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5. Conclusdes e Sugestdes

O trabaiho tinha como objetivo desenvolver um método robusto e rapido para
otimizar o tempo de fransicdo de um processo de troca de produto de uma coluna de
destilacdo binaria. Foi possivel desenvolver um algoritmo extremamente robusto,
convergindo mesmo partindo de um chute inicial muito longe da solugdo 6tima, sem
perder em velocidade, muito pelo contrario, os resultados mostram um algoritmo ainda

mais rapido.

O método consiste no uso de um modelo de ordem reduzida da coluna, baseado
na aplicacdo da colocagdo ortogonal discreta, e num algoritmo SQP simultdneo
inicializado, discretizando o modelo dindmico pela aplicacdo da colocagao ortogonal
continua. O método de inicializagdo é um algoritmo de otimizagcdo mais robusto,
baseado num modelo bastante simples da coluna, que gera um chute inicial perto da
solugdo otima para 0 método de otimizacao principal. O método de inicializacéo € capaz
de convergir mesmo com chutes iniciais bastante longe do &timo e contidos num

intervalo extremamente amplo.

G uso do método de colocacao ortogonal, tanto para reduzir a ordem do modelo
como para a discretizacdo da parte dindmica do processo, mostrou-se altamente
vantajoso, viabilizando o algoritmo de autoinicializagdo do proprio metodo SQP. Para o
problema de controle 6timo aqui tratado, o método de autoinicializacdo do SQP

mostrou-se tdo robusto como o uso de IDP para a inicializagdo, mas muito mais rapido.

Embora o trabalho mostrasse apenas a aplicacao deste método a uma coluna de
destilacdo binaria, em processo de troca de produto, acredita-se que seja possivel
aplicar o método também a colunas de destilacdo multicomponente, em processos de
batelada ou de arranque, como também em outros problemas de controle. Uma
sugestdo para futuros trabalhos, além de estudar a aplicagdo deste método em cutros
problemas, é de aumentar a velocidade do método IDP. O usc de um meétodo de

escolha casual dos valores de controle, o uso de programacéo paralela ou a aplicagao
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da colocagéo ortogonal em vez do uso do pacote de integragéo, poderiam levar a um
aumento da velocidade deste método.
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Anexos

Modelo de Ordem Reduzida de Coluna de Destilagao.

Sao apresentadas aqui todas as equagdes algébricas do modeio dindmico de
ordem reduzida da coluna de destilacdo, tal como usado com o método SQP-
simultaneo.

Refervedor (s5=-1):

x5 =x'(s% -1)

yh=y'{s% 1)
M, _,

dt
L(s%)=B"+V'

K+l e i

0=L(s% K (s%)-Viyl -Bx] ——%Zq: [t/ )/ (5% 1)
0

Ponto de colocagio extremo inferior do Elemento 1 (Primeiro Prato da secgio de
esgotamento) (s% = 0):

0=3ar(s)is%)- 158 (e ws%)

=0 t™ =
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0= $ir, s Aot S o)

vy % -y 50 MRS o)

t =0

0= 3 ar, (e ils®))- 30 (s

JaC te 53

N+1 N+1

0= Zr(s w+ 1L (s )ZAI‘(S i (sS))
—~V’§Vf‘ S k)y MK% . )

com

Ponto de colocacao externo superior do Elemento 1 {Prato abaixo do prato de
alimentacdo) (s5y1 = N5-1):

K+1lj

0=L{s%um +1)=L’ (ssm)—}-:-2¢ G ac™
io
o= (Ssnm +1IX';(SSN+1 +1)—-—~ X"(Ssms )]

VST (s 5, )- M s 5,)
i=0

te
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Prato de alimentagao (s° = N5, =sf= -1);

O0=F +L{(SR0)_Lf (SRo _1)‘_%2;({)“1'(3% w'i)
0 =L (%0 Jx'(s%0 )~ x"(sRo- ~1)|+ Vi[yi(§8N+1)*yi(3RG -1)
+F[zF —xf(sRQ _1)]“m%£;ﬂ§$ﬂ’(tf)xf(sﬁu ._1)

com
(SRQ -—~1)= (SSNM + 1)

Ponto de colocacdo extremo inferior do Elemento 2 (Prato acima do prato de
alimentacao) (s, = 0):

0= Far, 667 )- 1 58 b o)
j=0 =0

0= 37T, % + /6% )3 AT (5o e 6%
i=0 =0

+ V! {y" (SRD - 1)-~ yi (SRD)]“. mMi(zRﬂ )K+1 ./

2.6 (' )(s")

t j=0

Pontos de colocacio internos do Elemento 2 (s7,....s%\):

0= S arsm 67 - L5 (w7

pa t= 53
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0=5r (% + 11/ EM,(st)xf(sR-)

I=0

v Afvr SR MI!SRI( !K+1 of . )

onde

Ponto de colocaCdo extremo superior do Elemento 2 (Prato abaixo do
condensador) (s%w1 = N*1):

0= (SRN»M + 1)—Li(SR~+1)“}%§&’j (‘ci}\ﬂj(SRNn)

j=0

0=l (SRN+1 + 1IXI(SRN+1 + 1)—— Xi(SRN+1)]
VST (o ) M) )
i=0 j=0

Condensador total (s™y.1+1):

M,
dt

=0
D' =V ~Li(sRyu +1)

0= V'-[)/j(SRN+1 )“Xi(SR~+1 + 1)]—%%;(? }XI(SRN+1 + ’§)



