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RESUMO

Metamodelos tém sido utilizados em inUmeras apbescde engenharia, para aproximar
modelos matematicos rigorosos quando seus codigosputacionais exigem tempo
demasiadamente grande para que a sua utilizac@icaps®ja possivel. Neste contexto,
realizou-se uma aplicagdo do modelo Kriging patemtiio de resultados da metamodelagem
de um processo de separacdo de propeno por dastildlpste trabalho foi incluida a
utilizacdo das Redes Neurais Artificiais como paincomparativo entre os metamodelos.
O procedimento envolve o plano de amostragatm Hypercube Sampling selecéo do tipo
do metamodelo, estimag&o de parametros e valid&atesempenho dos metamodelos foi
comparado com resultados obtidos através do modglooso pertencente ao simulador de
processos Aspen PRisonde a predicdo dos dados mostrou-se com 6tiewsgb e esforco
computacional significativamente menor. Outra dboicdo importante deste trabalho é o
desenvolvimento da metodologia para otimizagdodus@a predicdo dos dados através do
metamodelo Kriging utilizando a funcdmincon do software Matlab e a comparacéo a
otimizacdo da ferrament@ptimizationdo Aspen PIU§ atingindo resultados minimizados
para as cargas térmicas dos refervedores das dhésas de destilacdo e obedecendo as

restricbes de pureza do produto e taxaakip.

Palavras-chave:Kriging, Redes Neurais Artificiaifestilagdo, Otimizagao.



ABSTRACT

Metamodels have been used in many engineeringcapplns, rigorous mathematical models
to approximate when their computational codes requgo great a time so that its practical
use is possible. In this context, there was aniegipn of the Kriging model to obtain
metamodeling results of a propylene distillatiopagation process. This work included the
use of Artificial Neural Networks as a comparisoargmeter between metamodels. The
procedure involves the plan Latin Hypercube Sangplselection of the type of metamodel,
parameter estimation and validation. The perforraasfcthe metamodel was compared with
results obtained from the rigorous model belongmghe process simulator Aspen Plus®,
where the prediction of the data showed with grpegcision and significantly less
computational effort. Another important contributi@f this work is the development of
methodology for optimization based on the predictad data through Kriging metamodel
using fmincon function of Matlab software and comgghto optimize the optimization tool
Aspen Plus®, reaching results for minimized thermealds of reboilers the three-column

distillation and obeying the purity of the produestrictions and boilup rate.

Keywords: Kriging, Artificial Neural Networks, DistillationQptimization.
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CAPITULO 1 - Introdugéo

O desenvolvimento de sistemas de recuperacdo aas@panas industrias tem
aumentado continuamente nos ultimos anos. Nastimagipetroquimicas, esta tarefa muitas
vezes envolve o uso de processos de destilacaat@srgpectos sdo envolvidos na busca de
garantir a pureza dos produtos, a recuperacaorgascque possam ser novamente retornadas
ao processo e a minimizacado do consumo energétisstbma.

Um dos produtos de alto valor agregado nas rédisi@ o propeno, que € insumo para
a producdo das principais resinas termoplésticasatpastecem os mais diversos mercados
industriais.

Os meétodos de simulacao e otimizacdo vém sendoadps aos processos quimicos
h& vérias décadas, na busca continua da maximarag@b do potencial das unidades de
processo (GOMES, 2007).

Simular uma planta quimica significa criar um modd¢ processo, de acordo com a
descricdo e comportamento reais, capaz de prembzespostas e producdo de acordo com as
entradas do sistema. Porém, a busca de descrigisxompletas e precisas dos processos,
assim como a quantidade e diversidade de daddsrenades torna os modelos matematicos
cada vez mais complexos.

Os modelos reduzidos, também chamados de metarspd@o obtidos a partir de
modelos rigorosos e surgiram para enfrentar proderie simulacao, projeto e otimizagéo de
maneira a minimizar o esforco computacional ateelaols modelos complexos, fazendo com
diversos cenarios possam ser resolvidos atravgsadedimentos sequenciais e interativos,
devido a computacéo rapida e confiavel proporciarnmedos metamodelos.

Um metamodelo pode revelar as caracteristicassgengiortantes do comportamento
do modelo de simulacdo e podem ser utilizados igardificar os parametros do sistema que
mais afetam o0 seu desempenho (SANTOS, 2002). Nantent podem apresentar
desvantagens ou desafios para sua utilizacdo orkads a dificuldade para implementacéo
do método, tornando muitas vezes uma tarefa compleara usuarios com pouca
especialidade em modelagem matematica e métodoéricos

Foi Kleijnen (1987) quem comecou a utilizar o termmetamodelo. Atualmente
continua a existir um grande interesse em invegigaiesta area (SHOKRY et al., 2015;
GIWA et al., 2015; BLEGER, 2015).
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Para obter os dados do modelo rigoroso a sereimadtils na constru¢do dos modelos
reduzidos, diversas estratégias de planejamenteriexgntal sdo propostas na literatura.
Neste trabalho as amostras foram geradas utilizdfidercubo Latino I(atin Hypercube
Sampling- LHS) (FORRESTER, et al., 2008, GIUNTA, 2002) ma&r um método de facil
implementagdo computacional e capaz de gerar unosteande pontos que garantirdo um
modelo substituto com boa preciséo.

A simulacdo do processo de recuperacdo de propengdrte do escopo deste
trabalho, implementada através do simulador comleds processos Aspen Plusa busca
pela representatividade da unidade de process@ omtoduto de craqueamento (GLP) é
submetido a sucessivas etapas de destilacdo eparsado da fracdo propano/propeno.

. A predicao das respostas do processo foi obtrdaés dos metamodelos Kriging e
Rede Neural Atrtificial, utilizando-se o software #i4s® a fim de representar de forma mais
fiel possivel o modelo rigoroso.

Segundo Henley e Seader (1988), usualmente o gcamd&mo de energia envolvido
em processos de separacdo esta associado a cargsessfervedores e condensadores.
Desta forma, a procura por alternativas de novasigtoacdes dos processos de separacao
que aumentem a eficiéncia do consumo de energeegtcema importancia.

Os problemas de otimizag&o que surgem neste cortiageiam-se essencialmente em
modelos mateméaticos do processo em estudo e abgsrie otimizagdo que, através destes,
buscam determinar estratégias de operacdo que marinlucros operacionais levando em
consideracao restricdes de capacidade, de segum@gaercado e ambientais (GOMES,
2007).

Para realizar a otimizagdo neste trabalho, defieiua funcdo objetivo a ser
minimizada como sendo o consumo energético dosvesferes das colunas de destilacao e
como restricbes a razdo molarkaelup e fracdo molar do propeno. Duas metodologias foram
propostas: a otimizagcdo do modelo rigoroso atrale$erramentaDptimizationdo Aspen
Plus® e a otimizacdo baseada na predicdo dos dadogsiaumetamodelo Kriging por meio

do desenvolvimento de algoritmo no software Mé&tlab
1.10Objetivo geral
Este trabalho tem como objetivo 0 estudo e comparde dois metamodelos visando

sua utilizacdo na modelagem e otimizacdo do processrecuperacdo de propeno por

destilacéo.
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1.2 Objetivos especificos

v" Realizar a modelagem em regime estacionario depsog

v" Propor uma metodologia para predicdo de dados dielmaigoroso através
dos métodos Kriging e redes neurais;

v' Comparar as redes neurais, largamente utilizadasauelagem de processos
quimicos, com o método Kriging;

v' Realizar a otimizacdo do modelo rigoroso;

v Realizar a otimizacao do metamodelo Kriging.

1.3 Motivacgao

A busca por melhorias na eficiéncia dos processomiqos é refletida pelo estudo dos
métodos de otimizacdo ha varias décadas, garantimdéximo de produtos gerados dentro
das especificacbes e 0 minimo consumo de insuransrgia.

Cada vez mais € possivel a representacao de fen8roemplexos da natureza através
da modelagem matematica. Na otimizacdo, a comderidios processos pode acarretar em
elevados tempos computacionais e a dificuldadesdizar simulacées para varios cenarios
do processo. A utilizacdo de metamodelos surge calt@snativa para a otimizagcédo de
grandes modelos matematicos.

Esse tipo de modelo vem sendo aplicado em diveasaas da ciéncia, como:
modelagem de blocos de circuito (GORISSEN et D92 modelagem hidroldgica (PAIVA,
2015); pacotes eletrbnicos (ZHU; FRANZON, 2009); delagem aerodinamica
(CASTILHO, 2013); modelagem de equipamentos dastrdiquimica (NEVES, 2016).

Os metamodelos estdo sendo cada vez mais utilizao®gprojetos de engenharia,
objetivando uma resposta computacional rapida déampara se obter um comportamento
do processo frente a diversos cendrios sem queahgeessidade de mudancas no proprio
sistema operacional.

A combinacdo dos beneficios potenciais da predigioespostas dos metamodelos

com a ferramenta de otimizagao séo, portanto, grarativacao desse trabalho.
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1.4 Estrutura da dissertacéo

Nesta secdo sdo apresentadas a estrutura daati@sestuma breve descricdo de cada um

dos capitulos. O trabalho esta dividido em 8 cégdtda seguinte forma:

Capitulo 1 — Introducéo: Neste capitulo sdo descritos 0 objetivo do traballa motivacéo
que levou ao desenvolvimento do mesmo. Por fim, expiicacdo da estrutura geral desta.
Capitulo 2 — Processo de recuperacao de propeno paestilacdo: Aqui sdo apresentados,
inicialmente, conceitos de destilacdo. A seguircogplementado com alguns trabalhos
relevantes na area. Depois € descrita a simulaggomatesso de recuperacdo de propeno e,
finalmente, a caracterizacdo do processo no reggtaeionario.

Capitulo 3 — Planejamento experimental Latin Hyperabe Sampling: Inicia-se com uma
introducdo sobre o projeto de experimento LHS. [Eguila, sdo apresentadas as variaveis
utilizadas para geracédo do conjunto de dados oeainento e validacdo dos metamodelos.
Capitulo 4 — Kriging: Aqui séo apresentados, inicialmente, conceitosbagie estatistica e
geoestatistica. Depois se passa para uma introdsgdi@ o metamodelo Kriging. Em
seguida, sdo mostrados alguns trabalhos relevaatésea. Depois € apresentado o toolbox
DACE utilizado para a geracdo de dados com o modgtyoso. Por fim, é abordada a
estimacao dos parametros e a avaliacdo de desemgemhétodo.

Capitulo 5 — Redes Neurais Atrtificiais: Neste capitulo € inicialmente mostrada uma
introducdo sobre as redes neurais artificiais e Buoportancia, posteriormente Ss&o
apresentados alguns trabalhos relevantes na ameaefguida, € mostrado o procedimento
para determinacéo e estrutura da rede, a etapaid@mento e por fim a validacdo do modelo
e obtido e andlise do desempenho.

Capitulo 6 — Otimizagdo de processostnicia-se com uma breve introducdo sobre a
otimizacdo de processos. Em seguida, é mostradaralficdo do problema e por fim séo
mostradas as duas metodologias utilizadas paliaaealotimizacao.

Capitulo 7 — Resultados e Discussfe&qui sdo apresentados, inicialmente, os resultados
obtidos para a escolha da rede neural artificial. deguida, a comparacao dos resultados de
predicdo dos métodos kriging e redes neurais @aii Por fim, os resultados das duas
metodologias de otimizacéao.

Capitulo 8 — Consideracdes finaisNeste capitulo sdo consideradas as contribuicdes a
respeito dos resultados do trabalho, as concluditetas e sugestdes de trabalhos futuros.
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CAPITULO 2 - Processo de recuperacdo de propeno palestilacio

2.1Introducao

As industrias petroquimicas se esforcam para agoegk vez mais valor a sua cadeia
produtiva. Esse cenario favorece o aumento decpatido do propeno como produto de alto
valor agregado dentro das refinarias. O propeneparado do géas liquefeito de petréleo
(GLP) e possui um valor comercial alto.

Os produtos petroquimicos basicos eteno e propgm@s principais insumos para a
producdo de resinas termoplasticas como polietilepalipropileno. Estes polimeros
abastecem o mercado alimenticio, agroquimico, gelpa celulose, mercados de higiene,
agronegacio, utilidades domésticas, entre outrBREIRA, 2010). A Figura 2.1 apresenta as

diversas aplicacdes do propeno.

FIGURA 2.1 - ALGUMAS APLICAGOES DO MONOMERO PROPENO

Polipropileno
o h,)mm

Fonte: PEREIRA, (2010).

O propeno produzido nas refinarias pode ter dasiggde especificacdo para venda:
grau quimico (90-95%) e grau polimero (99.5% deepa). A indlstria do polipropileno
somente aceita 0 propeno grau polimero, enquarttosousos também podem aceitar o
propeno grau quimico. Quanto as especificacdesopepo € o petroquimico basico mais
rigoroso, com contaminacgdes permitidas da ordepades por bilhdo (LOPES, 2011).



A Figura 2.2 mostra algumas rotas para obtencdpettequimicos basicos partindo

das matérias-primas gas natural e petroleo.

FIGURA 2.2 — PRINCIPAIS ROTAS DE PRODUCAO PARA OS PETROQUINDS BASICOS
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Fonte: PEREIRA, (2010).

2.2Destilacao

Segundo Luyben (1990), depois do CST®rftinuous Strirred Tank Reacjoras

colunas de destilacdo sdo provavelmente o proae

568 importante e popular dentro da
Engenharia Quimica.

Sistemas de recuperacdo e separacdo sao amplatifantidos nas industrias, suas
aplicagcdes mais importantes visam garantir a pudezaasumos e a recuperacao de cargas
gue possam ser novamente retornadas ao processo.

A destilacdo que € uma operacdo de separacaoizaddilna petroquimica, usinas
sucroalcooleiras, em diversos processos que remoueda recuperacdo de um ou mais
reagentes, dentre outros. As variagdes estdo oaktas com o modo de operacdo continuo
ou em batelada, a presenca ou ndo de uma etapangdaga coluna, e seu interior pode
apresentar diferentes superficies de condensagém pratos, bandejas ou anéis (KISTER,
1992).

O processo de destilagdo tem por objetivo a sefparde componentes de uma fase
liqguida através de sua vaporizacao parcial. Estperes oriundos da vaporizagdo sao ricos de
componentes mais volateis do que o liquido, o gqumipe a separacdo (GOMIDE, 1988).

Pode-se considerar uma coluna de destilacdo cormacsare de pratos em equilibrio,

gue vao realizando sucessivamente o enriquecimgogocomponentes mais volateis da
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corrente de vapor, enquanto o componente com arnwetatilidade se encontra na corrente
liquida. A zona acima da alimentacdo é chamadaua de retificacdo, enquanto que a zona
a baixo da alimentacédo € conhecida como zona aga@sgnto (ZUMACH, 2016).

Segundo Rocha (2008), o consumo de energia emmreparh aguecimento e
resfriamento sucessivo em cada prato € elevadetaeéeuma caracteristica construtiva de
unidades de destilacdo. Desta forma, a melhor maadei reduzir 0s custos operacionais é
aumentar sua eficiéncia de operacdo, o que na imalas vezes € obtido por meio de
otimizag&o e controle do processo.

Soares (2000 apud Mello, 2013) relataram que auraist ser destilada é introduzida
num ponto definido da coluna, denominado ponto ldeeatacdo (F). No seu interior, a
mistura ira descer até atingir a base da colun@ emdontrara aquecimento do refervedor.
Nesta etapa, € fornecido calor como agente deagjmapara proporcionar a geracao de uma
nova fase (vapor no refervedor boilup - V), que ascende na unidade e interage com o
liquido na superficie de cada prato, permitindmageiecimento do componente mais volatil
no vapor. Deste modo, 0s componentes mais pesadasenos volateis, permanecem na fase
liquida, cuja concentragdo aumenta em direcao&dmsoluna.

Na Figura 2.3 € apresentada uma ilustracdo de oviunaacde destilacdo fracionada,

indicando as correntes citadas acima.

FIGURA 2.3 — DIAGRAMA ESQUEMATICO DE UMA COLUNA DE DESTILAGCAOFRACIONADA
CONTINUA

,/‘E Rl

v

|

B

Fonte: MELLO, (2013).
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Nestas operacgdes, o vapor e o liquido fluem enraomtrente, visando a transferéncia
de massa e calor mediante contato intenso entdeias fases presentes. A transferéncia de
massa entre as fases ocorre através da interigoéd@/vapor) formada, proporcionando o
aumento da concentracdo do componente mais vakatiiase vapor e 0 seu consequente
esgotamento na fase liquida. Os vapores ascendsimgsm o topo da coluna e seguem para
um condensador, onde sao liquefeitos e deixamusmaaomo produto de destilagcéo (D).

A unidade geralmente possui um refervedor e umexmsator localizados na base e
no topo da coluna, respectivamente. A maior pregésa@aunda do refervedor, cuja funcéo é
produzir o vapor que sobe pela coluna. O liquidvado do refervedor é conhecido como
produto de cauda ou de fundo (B). O condensadaterma os vapores que chegam ao topo
da coluna, que seguem para um acumulador; deste,rptorna para o topo da coluna como
refluxo (R) e o restante é retirado como produtdag® (D). O refluxo € responsavel pela

corrente de liquido acima da alimentagéo.

2.3 Trabalhos relevantes na area

No artigo de Finco et al. (1989), o enfoque priat§o estudo do controle de colunas
de destilacdo com baixas volatilidades relativasndo como estudo de caso a coluna de
separacdo de propeno/propano. Os autores afirmamp@tancia dessa separagdo a nivel
industrial, sendo um processo de baixa volatilidedativa, alto razdo de refluxo e grande
namero de estagios na coluna.

Gokhale et al. (1995) propéem um estudo comparadizocontrole avancado na
destilacao de propileno/propano. Detalham as v@m@a composi¢cao do produto de acordo
com as estratégias de controle.

No artigo de Benali e Aydin (2010), é feita umarodacdo e analise econdmica em
um processo de separacao etano/eteno e propareyipraplizando um sistema de destilagao
e membrana hibrida, objetivando examinar o aumédatg@ureza dos produtos através de
diversas simulacgdes.

Hinojosa et al. (2016) apresentam em seu artigo umetodologia de controle
preditivo de uma coluna de destilagdo de propersosifulacdes do processo de destilacdo

foram realizadas no simulador Dynsim®.
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2.4 Descricdo da simulacao do processo de recupegiagle propeno

A simulacdo da unidade de recuperacdo de propemuegada neste trabalho foi
implementada através do simulador comercial degssms Aspen Plfis Esta simulacéo
busca representar a unidade de processo da formsafielgpossivel do ponto de vista de
configuracéo, fluxos e composicoes.

As simulagbes em estado estacionario foram rea&adtilizando-se blocos
“RadFrac” (destilacdo por estdgios de equilibria) modelo termodindmico escolhido foi a
equacdo de Soave-Redlich-Kwong (SKR), consideradequado para separacdo de
hidrocarbonetos.

A corrente de propeno, proveniente de outras upglad processo e constituida de
varios componentes, alimenta a primeira colunaedgildcdo e segue 0 processo até atingir
uma composicao de propeno (produto principal) emotale 99,5%. O diagrama do sistema

pode ser visto na Figura 2.4.

FIGURA 2.4 — FLUXOGRAMA DE RECUPERACAO DE PROPENO SIMULADO NGSPEN PLUS

PROPENE o>

Fonte: O autor (2016).

Foust (1987) salienta que sao diversas as propiésdfisicas e quimicas em que a
separacdo pode ser baseada, porém cabe ao engesitegrvar a propriedade com maior
diferenca entre os componentes e assim permitiragparacao mais facil e econémica. Neste
processo, recorreu-se a diferenca de volatilidastee eos componentes para realizar a
separacao.

O objetivo da coluna depropanizadora (DEPROPANgmasar as espéecies quimicas
mais pesadas pela base das mais leves pelo topguaddecantada sai na corrente 18, ja os
hidrocarbonetos mais leves saem na corrente 4tittdda principalmente de propeno,
propano e etano. Esta corrente passa pela bompa éPdré-aquecida (E1) antes de alimentar
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a segunda coluna; desetanizadora (DEETHANI). A etter 20 € constituida da agua
condensada. A fracao de etano (corrente 8) podensaminhada para estocagem de GLP.

O produto principal, na sua maioria, segue o psasaves da corrente 10. Esta, por
sua vez, alimenta a ultima coluna, Splitter, ongempel fundamental desta é a separacdo do
propeno como produto de topo e propano e fracOespiecies mais pesadas, na corrente 11
como produto de base.

O tamanho da coluna Splitter a principio parecegevemlo, porém, quando se
comparam as propriedades fisicas e quimicas deupoop propeno se torna evidente que &
necessario uma coluna de tamanha proporcao parsedgeeha uma separacao efetiva, ja que
a destilacdo simples utilizada baseia-se na difer@mtre as temperaturas de ebulicdo dos
componentes (AZAMBUJA, 2011). A viabilidade econéada coluna é justificavel por se

obter um produto de alto valor agregado.
2.5 Caracterizacdes do processo

As Tabelas 2.1 até 2.7 apresentam as configurapdesnais da corrente de
alimentag&o do processo (corrente 1), assim conamfiguracédo dos equipamentos (colunas

de destilacao, trocador de calor e bomba).

TABELA 2.1 — CONFIGURAGCAO NOMINAL DA COMPOSICAO DA CORRENTE DE IAMENTACAO

Componente Fluxo Molar (kmol.H%)
AGUA 1.2
ETANO 40.3

PROPENO 520.8
PROPANO 115.8
ISOBUTANO 111.5
ISOBUTENO 146.9
1-BUTENE 71.4
1,3-BUTADIENO 1.5
BUTANO 28.5
TRANS-2-BUTENE 91.4
CIS-2-BUTENE 77.11
2-METIL-BUTANO 2.3
PENTANO 1.54
HEXANO 1.05

Fonte: O autor (2016).



TABELA 2.2 — CONFIGURACAO NOMINAL DE VAZAO, TEMPERATURA E PRSSAO DA
CORRENTE DE ALIMENTAGAO

Variaveis EspecificacOes
Vazao de alimentacao (kmol/hr) 941.84
Temperatura da corrente de alimentagcdo 61°C
Presséo no topo da coluna 17.9kg/cm2g;

Fonte: O autor (2016).

TABELA 2.3 — CONFIGURACAO NOMINAL DA COLUNA DEPROPAN

Variaveis Especificacbes
Numero de estagios 30
Prato de alimentacéo 18

Presséo de operacdo 16.47 kg/cm2g
Fonte: O autor (2016).

TABELA 2.4 — CONFIGURAGCAO NOMINAL DA COLUNA DEETHANI

Variaveis EspecificacOes
Numero de estagios 47
Prato de alimentagao 7

Presséo de operacdo 30.4 kg/cm2g
Fonte: O autor (2016).

TABELA 2.5 — CONFIGURAGCAO NOMINAL DA COLUNA SPLITTER

Variaveis Especificacdes
NUmero de estagios 149
Prato de alimentacéo 108

Presséo de operacao 9 kg/cm2g

Fonte: O autor (2016).

TABELA 2.6 — CONFIGURAGCAO NOMINAL DO TROCADOR E1

Variaveis Especificacbes
Temperatura de saida 36.3
Pressao 34 kg/cm2g

Fonte: O autor (2016).

TABELA 2.7 — CONFIGURACAO NOMINAL DA BOMBA P1

Variavel Especificacao
Presséo de descarga@4.6 kg/cm2g
Fonte: O autor (2016).

23
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CAPITULO 3 - Planejamento experimentalLatin Hypercube Sampling

3.1 Introducéo

O primeiro passo para a constru¢cdo de um modelstigitb baseado no ajuste de
dados é a geracdo de uma amostra de pontos. Bstkgais no espaco de projeto em que 0s
valores da resposta dos modelos de alta fidelidatio calculados para construir o modelo
aproximado. A selecdo da amostra é uma etapa nmifortante uma vez que, para casos
onde a avaliacdo da funcéo requer um alto cust@etanional, deve-se procurar um plano de
amostragem eficaz, o que significa 0 nUmero mindmgontos que garantirdo um modelo
substituto com boa precisao.

Para a obtencdo do modelo Kriging e da Rede Neéwtdicial para predicdo de
respostas do processo de produgdo de propeno gségoeque se tenha primeiramente um
conjunto de dados bastante abrangente. Para tocesso sera simulado para os diversos
pontos gerados pelo planejamento experimentalgsavariaveis manipuladas e perturbacoes.

Os dados coletados serdo separados em duas casegitados de construcdo do
modelo, que serdo utilizados para construir o nwodelging e treinar a rede e dados de

validacao, utilizados para verificar o desempernd®rdodelos reduzidos.

3.2 Descri¢cbes do método

Neste trabalho a amostra foi gerada utilizando tdiygeo Latino [atin Hypercube
Sampling- LHS) (FORRESTER et al., 2008; GIUNTA, 2002) m&ar um método de facil
iImplementag&do computacional.

As técnicas de Projeto de Experimentos (DOBesign of Experimentdaseiam-se
neste conceito e entre as varias técnicas de gamostragem disponiveis na literatura tem-
se: Monte Carlo, Quase Monte Carlo (QMC), Hipercubtino (Latin Hypercube Sampling
(KEANE e NAIR, 2005; QUEIPO, et al., 2005), vetatagonal (OA) (FORRESTER, et al.,
2008; GIUNTA, 2002).

O planejamento experimental via LHS foi desenvavbr MCKAY, et al. (1979)
como uma extensdwdimensional da amostragem do quadrado Latino (R888). Seja um
inteiro m positivo, um quadrado Latino (SANCHEZ, 2011; MIKB¥, 2011) de orderm é
um arranjo den caracteres latinos (caracteres do alfabeto latinammano) em um quadro de
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m linhas em colunas, onde cada letra latina aparece uma sémezada linha e apenas uma

vez em cada coluna. A Figura 3rdstra um arranjo de um quadrado latino de ordembm

FIGURA 3.5 -QUADRADO LATINO DE ORDEM CINCO

315|124 |1
2|1]13|5 |4
413|512
11214 |3|5
5/4|1|2)|3

Fonte: PINTO, (2014).

Para obter uma amostra LHS, o intervalo de cadermsao do espaco de amostragem
€ dividido emm subintervalos, que ndo se sobrepdem, de igualapiiadade. Para um
dominio de projeto com dimensdo n, este partici@mm resulta num total den’
subintervalos no dominio de projeto. Em seguimdgontos sdo selecionados aleatoriamente
no dominio de projeto (PINTO, 2014).

O LHS faz uma combinacéo aleatéria entrenggontos sorteados para cada dimenséo,
isto €, combinam-se amostras sorteadas de suldtismliferentes para cada dimenséao.

A Figura 3.6 ilustra um caso em gumeé igual a 8 e se tem duas dimensfes, 0s pontos

indicam os vetores que compdem as amostras scst@ddd OS, 2012).

FIGURA 3.6 — SORTEIO BIDIMENSIONAL DE 8 AMOSTRAS COM O LHS
1 o

T

(N-1)/N
3N+
2IN+ .

1IN+

0 e e e N m |

0 1/N 2N 3N - (N-1)/N 1
Fonte: MATOS, (2012).

As propriedades deste método séo as seguintes (EEBORFF, 2010):
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v' Os pontos sdo escolhidos aleatoriamente, mas ndmadéorma independente;
v' A média é enviesada, ou seja, ndo é centrada;

v/ Cada variavel é dividida emestratos com igual probabilidade marginal.

A aleatoriedade inerente ao processo significaegiiste mais de uma possibilidade do
arranjo de amostragem atender aos critérios do (HFERRESTER et al., 2008; QUEIPO et
al., 2005). Como a amostragem LHS é de naturep&asica, € aconselhavel executar tal
programa varias vezes e selecionar a melhor amuestaauso.

Para obter modelos do Hipercubo Latino bem sucedi@élonecessario que a escolha

dos valores seja realizada de forma totalmenteéGiaacomo mostra a Figura 3.7.

FIGURA 3.7 — HIPERCUBO LATINO ALEATORIO
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Fonte: DEHLENDORFF, (2010).

3.3 Selecéo de variaveis para os metamodelos

O Quadro 3.1 descreve as variaveis de decisamgtaspe distarbios utilizadas para o
estudo do método Kriging, RNA e otimizacgéao.

Os limites operacionais das variaveis de decisdistérbios utilizados para realizar o
planejamento experimental foi de 15% positivo eatigg, exceto para a razdo molar de

refluxo da coluna 1 que foi avaliada em 40% emdalm seu valor nominal.
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QUADRO 3.1- VARIAVEIS DE DECISAO, RESPOSTAS E DISTURBIOS

Variaveis de decisao

Respostas

Disturbios

Razdo molar entre vazao (
destilado e alimentagéo d

coluna 1

le

n  Carga térmica do refervedor da

coluna 1 (MMKcal/hr)

Vazao molar do 1,3-
BUTADIENO na corrente
1(Kmol/hr)

Razao molar de refluxo da

coluna 1

A

Carga térmica do refervedor da

coluna 2 (MMKcal/hr)

Vazéo molar do 1-BUTENE
na corrente 1 (Kmol/hr)

Razdo molar entre vazao (
base e alimentacéo da

coluna 2

la

Carga térmica do refervedor da

coluna 3 (MMKcal/hr)

Vazao molar do BUTANO
na corrente 1 (Kmol/hr)

Razao molar entre vazao (
destilado e alimentacédo d

coluna 3

e

A Raz&o molar dboilup da coluna 1

Vazao molar do CIS-2-
BUTENE na corrente 1
(Kmaol/hr)

Temperatura do trocador d
calor E1 (C)

e

Fracdo molar de propeno na
corrente PROPENE

Vazé&o molar do ETANO ng
corrente 1 (Kmol/hr)

|

Raz&o molar deoilup da

coluna 2

Razao molar dboilup da

coluna 3

Vazao molar da AGUA na
corrente 1 (Kmol/hr)

Vazéo molar do HEXANO
na corrente 1 (Kmol/hr)

Vazao molar do
ISOBUTANO na corrente 1
(Kmaol/hr)

Vazao molar do
ISOBUTENO na corrente 1
(Kmol/hr)

Vazao molar do 2-METIL-
BUTANO na corrente 1
(Kmaol/hr)

Vazao molar do PENTANQ
na corrente 1 (Kmol/hr)

Vazédo molar do PROPANC
na corrente 1 (Kmol/hr)

Vazéao molar do PROPENC
na corrente 1 (Kmol/hr)

Vazao molar do TRANS-2-
BUTENE na corrente 1
(Kmaol/hr)

Temperatura da corrente |

(€)

Fonte: O autor (2016).
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CAPITULO 4 - Kriging

4.1 Conceitos basicos de estatistica e geoestatésti

A execucgdo de analises estatisticas é tarefa comenegecutada no tratamento de
amostragens e no processamento de quantidadeficsiivas de dados ou de variaveis. Além
de possibilitarem classificacdo e depuracao douowmjamostral, permitem também analises
interpretativas quanto aos modelos de distribudgprobabilidades, correlacdes e ajustes de
fungbes de regressao.

Com relacéo as medidas de dispersao, estas searamvaliar o quanto os dados sao
semelhantes, descreve entdo o quanto os dados distaalor central e servem também para
avaliar qual o grau de representagcdo da meédia.

« Variancia 6°) — Corresponde a média das diferencas quadratmswvalores

observados em relacdo a sua media:

n

1
02 == (X —m)? (1)

i=1

« Desvio padrédod) — E representado pela raiz quadrada da varidl@apresso
na mesma medida das variacdes. Um baixo desviodpaordica que
os dados tendem a estar proximos da média; umadpadrao alto indica que
os dados estao espalhados por uma gama de valores.

Em geoestatistica, procura-se avaliar a deperalé&teivariavel com ela prépria,

avaliada em diferentes posicdes separadas por tonheEssa continuidade espacial pode
ser descrita em funcao dos coeficientes de co&eléigncao de correlacédo ou correlograma),
das variancias (funcdo covariancia) ou através dmivariograma ou simplesmente

variograma.

* Funcdo covarianci&,(h) — Representa a variacdo espacial entre varidveis

separadas pela distancia h.

C,(h) = Cov{V(x).V(x + h)} (2)
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C,(h) =E{V(x).V(x+h)} —E{V(x)}E{V(x+ h)} 3)

Onde o valor esperado da variavel aleatoria E{V@ghota sua média.

* Funcgédo correlagdo — Indica a continuidade espatis coeficientes de

correlacdo, sendo matematicamente expressa por:
Cov{V(x).V(x + h)}

poh) = \/Var{V(x). Var{V(x + h)} )

* Fungédo variogramgy,,(h) — Definida como a metade do quadrado das

diferencgas esperadas entre variaveis aleatériesdiadas de h,

1
() = SE{[VC) = V(x + W]} (5)

Nos métodos de estimativas e simulacdes geoestadistalores dg(h) ao longo de
direcbes e em distancias para as quais nao seedisgé observacdes experimentais seréo
requisitados. Dai, a necessidade de se adotar utalongariografico que melhor se ajuste ao
comportamento espacial da variavel estudada.

Outro conceito importante no estudo dos metamed&loging € o de processo
estocastico. Uma varidvel aleatéria que é uma funightempo € chamada de um processo
estocastico (ou processo aleatorio).

Para especificar uma variavel aleatoria, repetiomasexperimento varias vezes e a
partir dos resultados, determinamos a sua funcéodidegibuicdo de probabilidade.
Similarmente, para especificar um processo esicoa$hz-se a mesma coisa para cada valor
do tempo.

No caso de uma variavel aleatoéria, o resultadoadia tentativa de um experimento
aleatério € um numero. Para um processo estocastiesultado de cada tentativa é uma
forma de onda (uma fun¢cdo amostra) que é uma fuohg@&@mpo.

Considere um processo aleatoério X(t), observadande um intervalo que se inicie no
tempo t=0 e perdure até t=T. Suponha que o procaiesdorio X(t) seja ponderado por
alguma funcéo g(t) e depois integrado sobre ovaterde observacéo, obtendo assim, uma

variavel aleatoéria Y definida por:
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T

Y= j J(OX(D)dt (6)

0

Se a fungédo g(t) for tal que o valor médio quadoaia variavel aleatéria Y seja finito
e se, a variavel aleatoria Y for uma variavel @eatcom distribuicdo gaussiana para todo
g(t) dessa classe de fungdes, entéao, diz-se quecegso X(t) € um processo gaussiano. Em
outras palavras, uma variavel aleatéria Y tem uns&ilbuicdo gaussiana se sua funcgéo

densidade de probabilidade tiver a forma:

1 ~(y-ny)*

2
fron = ve 7 (7)

ondeypy € o valor médio & a variancia da variavel aleatoria Y.

4.2 Introducéo

Para enfrentar problemas de simulacao, projetaneizaicdo baseados em modelos
complexos de forma viavel, muitas solucbes baseanasodelos reduzidos e técnicas de
aproximacao foram propostas na literatura, comoegemplo os modelos Kriging e as redes
neurais artificiais (PALMER e REALFF, 2002).

Modelos reduzidos que séo obtidos a partir de dgdiedos com um modelo rigoroso
sdo frequentemente designados na literatura poanmoetelos (MECKESHEIMER et al ,
2002). Metamodelos séo utilizados para aproximagimodelos rigorosos, substituindo-os
total ou parcialmente quando os cédigos computa@ooriundos destes demandam esforco
computacional demasiadamente grande para queiBzacap direta seja viavel (CLARKE et
al., 2005, MECKESHEIMER et al., 2001). O uso de aneidelos pode ser também
interessante quando o modelo rigoroso apresenté#addes relacionadas a aspectos
numéricos, como problemas de convergéncia em proeetbs iterativos.

O grande desafio cientifico é a geracdo de um mosdebstituto o mais preciso
possivel, utilizando-se o menor numero de avaladdemodelo de alta fidelidade.

Vérias técnicas podem ser utilizadas para a cag@&irde modelos substitutos. Elas
estdo agrupadas em duas categorias, funcionaica fifgdelidade hierarquica). A técnica
funcional engloba diferentes abordagens, tais com@pdos baseados em ajuste de dados,
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séries polinomiais e métodos de ordem reduzidatégoria fisica envolve modelos baseados
na fisica do problema estudado. No presente trapsadiia utilizada a categoria funcional com
a abordagem de ajuste de dados, que por sua \Eedie diversos modelos de ajustamento,
tais como superficie de resposta (AFONSO et aD82BEANE e NAIR, 2005; GIUNTA e
WATSON, 1998), Kriging (AFONSO et al., 2008), rede=urais artificiais (NAIDU, 2004;
KARTAM et al., 1997) e funcdes de base radial (GLANMN, 2001; FORRESTER et al.,
2008).

O termo "metamodelo” foi utilizado pela primeirazvem meados da década de 70
(BLANNING, 1974). As primeiras aplica¢des tinhammaw objetivo auxiliar no célculo de
sensibilidades dos modelos de simulagdo, onde sstagnecessidade de se executar o
metamodelo diversas vezes (BLANNING, 1974; KLEIJNE75; MICHEL e PERMUT,
1975).

Os metamodelos, igualmente conhecidos como modsidsstitutos furrogate
model3, sdo construidos e entdo usados no lugar doslosa@ais de simulagéo.

Uma vertente na pesquisa em metamodelos € o edéudisos de aproximacao: dado
um problema, passa-se ao estudo dos metamodelomejher se adequam ao problema
(KLEIJNEN e SARGENT, 2000). A partir de entdo, osetamodelos vem sendo
progressivamente estudados e atualmente sdo uga@l@s auxiliar no calculo de
sensibilidades de modelos de simulagéo, substitumlacbes que demandam muitos recursos
computacionais e melhorar o desempenho de algaiti@@tivos de otimizacao.

Atualmente, o uso de metamodelos vem encontrand® espaco em aplicacdes, em
geral de grande complexidade, em alguns casosawngia. Varias técnicas ja sdo amplamente
usadas com o mesmo objetivo, como o uso de polo&récnicas de agrupamento de dados,
uso de modelos estatisticos, redes neurais e nuitoss (FONSECA, 2009).

O objetivo de um metamodelo € fornecer, para ceofurde dados de entrada
especificos, uma resposta préoxima o suficiente elaggue seria oferecida ao se avaliar o
modelo que se estd tentando representar. Basicamemt metamodelo é uma funcéo

analitica que aproxima a resposta de um modelo neoEomplexou, tal que:

y =u® (8)

ondey é um vetor que relne as respostas de interess®, eetor que redne as variaveis
aleatdrias, parametros de entrada do problemad=rasio.

Um metamodelo apresenta as seguintes caractesi6€ECdDRET, 2012):
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* Pertence a uma determinada classe de fungOes, detgrenina o seu tipo, e é
completamente caracterizado por um conjunto denmpetras, uma vez que a
classe esteja estabelecida.

« O metamodelo se ajusta ao modelo numérico a p#wticonhecimento da

resposta do modelo original em alguns pontos.

Desse modo, sua utilizacdo se faz bastante Utipmilemas nos quais um modelo
precise ser resolvido muitas vezes. Um modelo neméobmplexo pode levar horas para ser
avaliado por um computador, o que torna inviaveloké-lo milhares de vezes. Este
problema pode ser contornado ao se substituir ¢aleto por um metamodelo adequado nas

simulacdes.

4.3 Descrigbes do método

A modelagem por processos gaussianos € uma podénmsea de meta-modelagem,
a qual se tem dado crescente aten¢do nas Ultimasiduoadas (ECHARD et,a2013).

Kriging € um método de interpolacdo, uma familiatipritmos de regressdo que usa
a ideia do método dos minimos quadrados (GOOVAERIES9) e procura minimizar a
variancia estimada a partir de um modelo prévioNDAM, 1998).

Inimeros métodos de interpolacdo, com diversosisnide complexidade, estdo
disponiveis na literatura. Estudos feitos por Krerko e Bullock, (1999) demonstram que a
ponderacdo do inverso da distancia € mais faciedkzar, enquanto a Krigagem consome
mais tempo e necessita de uma maior fundamentag@éoa para ser aplicada. Por outro lado,
a Krigagem faz uma descricdo mais acurada da estraspacial dos dados e produz valiosa
informacao sobre a distribuicdo da estimativa do, gvor ser entendida como uma série de
técnicas de analise de regressdo que procura raariraivariancia estimada a partir de um
modelo prévio, que leva em conta a dependéncizasica entre os dados distribuidos no
espaco (TAUBINGER, 2012).

Por meio do Kriging, € possivel conhecer o errm@ado a predicdo dos valores
estimados. Esse erro é analisado através da viaridacestimativa, conhecendo-se assim a
confianca associada a estas estimativas, as quaienp ser chamadas de otimas
(YAMAMOTO; CONDE, 1999).

A diferenca entre o kriging e outros meétodos derpulacdo € a maneira como 0s

pesos sao atribuidos as diferentes amostras. No dmsnterpolacdo linear simples, por
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exemplo, 0os pesos sao todos iguais a 1/N (N = miiselamostras); na interpolacdo baseada
no inverso do quadrado das distancias, os pesasesiadalos como o inverso do quadrado da
distancia que separa o valor interpolado dos velofeservados. No método Kriging, o
procedimento é semelhante ao de interpolacdo pdranm@dvel ponderada, exceto que aqui
0s pesos sdo determinados a partir de uma andaigacial, baseada no variograma
experimental (CAMARGO, 1997). Na média aritmétisapdes todos os valores possuem um
mesmo peso, situacdo diferente na média pondegadapara cada valor deve-se levar em
conta o valor do seu peso. A média mével constatawdancas de tendéncia e acompanha o
seu desenvolvimento.

O método kriging é amplamente utilizado na anétiseresultados de pesquisas
geoldgicas (KARL, 2010), e é bastante presente ratarhento estatistico de pesquisas
voltadas tanto a agronomia, como a contaminagcdosa@o, bem como as questbes
relacionadas a geologia e a mineracdo (ADHIKARYLD)OHa exemplo de investigagcédo das
possiveis aplica¢cdes do kriging no tratamento akslabtidos em experimentos de outras
naturezas como, por exemplo, oriundos de problefaagngenharias (CHEN, 2011).

De acordo com GOMES (2007), a estrutura do modelging pode ser descrita pelo
conjunto de funcdeg(x,p) representativo do modelo matemético rigoroso qgser@ve um

processo ou fenbmeno:

y; =yi(x,p),i=1..nY 9)

ondex sao variaveis independentep gparametros do modelo. O indicalistingue anyY
funcdes que compdem o vetpde saidas ou variaveis dependentes. Consideliedsz @m
conjunto S de pontos de projeto definido pela mat§z ondexkj é o valor da variavel
independentej para o k-ésimo ponto d& Computando-se os valores das variaveis
dependentes do modelo rigoroso avaliadosSgpara um conjunto particular de parametros

Po, Obtém-se o vetor’;:

Y =yi(X,py),i=1..nY (10)

O conjunto de metamodelos krigiyy que aproximam o modelo rigoroso original
pode ser construido a partir do conjuStde pontos de projeto e suas respectivas respostas

Y?. Estes metamodelos ser&o funcdes constituidadupsrcontribuicdes:

yikr’o(x) =3;(x) +zi(x),i=1..nY (11)
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Para dar maior simplicidade a notag&o, definimos:

4 kr,0
y=y (12)

O indicei referente a cada variavel dependente a ser apadgiisera também omitido;
as expressoes a serem definidas a seguir serdawv@kira cada uma destas variaveis. Assim,

a equacao 11 é reescrita como:

§(x) =3I +z(x) (13)

onde:
¥ - Modelo kriging que aproxima uma variavel depemne@o modelo rigoroso em estudo
X - Vetor de variaveis independentes do problema

As func¢desy séo frequentemente definidas como modelos dessipe

nF
8.0 = FOT-B = ) e fu® (14)
k=1

onde o conjunto de funcoése em geral escolhido de forma dfieseja um polinbmio de
baixa ordem, e os vetor@ssao conjuntos de parametros obtidos por regrdssdar para
cada variavel. Se os valores dix) forem computados a partir dos valores das vasavei

independentes e obtém-se a matriz:

F=[Fuul m=1,..,nSek=1,...,nF
Onde:
Fpk = fk(Xm) (15)

Xm = [Xm,l ---Xm,nX]

As funcdesz(x) sao inspiradas em fungcbes randOmicas gaussiangsooessos
estocasticos gaussianos, e apresentam ainda #&pliane de serem estacionarias (SANTNER
et al., 2003). Em geral, as funcgdes utilizadas para fim tem média zero e varianefaUma
funcdo covariancia esta associada a fur¢&)) de forma que a covariancia entre dois pontos

w ex é dada por:

E[z(w), z(x)] = 6?R(0,w, x) (16)
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ondeR é a matriz de correlacdo a qual esta associadeetonde parametrds Para funcdes
estaciondrias, € necessario upossa ser expresso como uma furGata diferenca entre os

dois pontos, ou seja:

R(O,w,x) = C(w —x) (17)
Consequentemente,
02 = R(0,%,x) = C(0) (18)

Por fim, é ainda necessario que as fungdes codieksajam tais que:

sed - o,C(d) » 0

onde d]- = Wj — X;

A expressao da matriz de correlacdo dada pela Bquegdepende ainda da selecao
do modelo de correlagéo a ser adotado. A formd darfuncgao correlacdo entre dois pontos

W ex €, em geral, expressa como:

T

nXx
R(O,w,x) = HR,-(@, d) (19)
j=1

onde a correlacdo € dada pelo produtério de funcdelacdoRj, referentes a cada
dimenséo da funcdo. Podem-se citar como exemglmea8es da familia exponencial:

R](G, w, X) = exp[—HJ (W] - Xj)p] (20)

onde0<p=<2e6;>0

Uma das maneiras de interpretar a estrutura doslo®dkriging € identificar a
segunda parcela como uma funcéo que represeneswaesi entre 0 modelo rigorogigx,p) e
uma fungéo polinomiai(x) escolhida para aproxima-la, assumindo portantapelpde um
“termo de correcédo”. Os vetores de coeficierffepodem ser determinados por regressao,

atraves da solucéo do seguinte problema:

ming(FB —Y)™.R™*. (FB - Y) (21)
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De onde se obtém a seguinte solugéo:
B = (FTR™'F)"'FTR™1Y (22)

A seguir, apresenta-se um procedimento para detarnai forma das funcoes(x).
Inicialmente, define-se a matrR como a matriz dos valores d computados entre 0s

pontos de projeto, 2 como o vetor de valores @€x) também computados a partir destes

pontos:
[Rlmgq = R(6, X —Xq),m,g=1...nS (23)
[Z]m = z(Xp), m =1..nS (24)

Da mesma forma, para um pomtgualquer em relacdo aos pontos de projeto, define-

se o vetor(x):
r(x) = R(6,X,, —x),m=1..nS (25)

As predi¢cdegi(x) sao inicialmente expressas por uma combinacdwaloses deY

com um conjunto de fungdeéx):

§(0) =cT(®).Y

§(0) —y() = c'(x).Y - y(x)

§0 —y(0) =c'®). (FB+2) - [f()". B + z(x)] (26)
§() —y(x) = c"(0).Z —2(x) + [FTe(x) — f)]". B

Para assegurar que a predi¢do seja ndo tendentiosegssario que:

FTe(x) = f(x) 27)
Portanto,
§x) —y(x) = cT(x).Z — z(x) (28)

Para a determinacéo das func6gg, é resolvido um problema de otimizacdo em que
a funcado objetivo € o desvio médio quadratico daaEgo 28, que pode ser reescrita de forma
a explicitar as funcgdes correlagdo como na Equagao

Y(x) = E{[y(x) —y(x)]*} (29)



37

Y(x) = E{[c"(x).Z — z(x)]*} = E{z(x)? + ¢"(x).Z.ZTc(x) — 2cT(x).Z.2(x)} (30)

Y(x) = 02(1 +cT(x).R.c(x) — ZCT(X).r(x)) (31)

O problema de otimizagdo incorpora a Equacdo 27ocoestricdo, e pode ser
resolvido analiticamente a partir das condicetitmalidade de 3 ordem (condicdes de
Kuhn-Tucker). Assim, define-se a funcdo Lagrangiana partir do mesmo chega-se ao

sistema algébrico na Equacdo 35, cuja solucaoeSamada nas Equacdes 39 e 37,

L(c,A) = 02(1 + cT(x).R.c(x) = 2cT(x).7) = AT (FTc(x) — f(x)) (32)
L.(c(x),2) =20%(R.c(x) —1) — FA (33)
Ly(c(x),A) = FTe(x) — f(x) (34)
R F GCn_r1r
ool 150 = ool 35)
- -1
onded™ = Py
c(x) =R Y(r—F1) (36)
A~ = (FTRIF)"[FTR 17 — f(x)] (37)

Substituindo-se os resultados (Equactes 36 e 3EZjjnacao 2®btém-se a expressao

do estimador kriging:

§x) = )8+ 1)y (38)
onde:
y =R(Y — F) (39)

Portanto, a funcédo randémiz&) sera dada por:
z=1T(x).R7I(Y — Fp) (40)

Pode-se observar que os vetofe® y dependem exclusivamente dos pontos de
projeto. Uma vez estimados os parame@afa funcdo correlacdestes vetores podem ser
computados. Com isto, o célculo da predicdo paseglerer apenas o computo das fungdes

f(x) er(x) nos pontos desejados.
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Quando o estimador kriging da Equacéoé3@tilizado em um ponto de projexq,,
pode-se observar que todos os pontos de projetontErpolados, como € demonstrado a

seqguir:

Y X)) = fX)"B +r(Xp)"R™(Y — FB) (41)
onde:

(X)) R = [01 ...0p—1 1 Opsq - Ons]

r(X,)'R7Y =Y, = y(X,)

r(Xm) R™FB = Enf = [fi(Xin) - frr (Xm)]B (42)
fXm)'B = Fuf

Y(Xm) = y(Xm)

Esta € uma caracteristica essencial dos modelgsngribaseados na estrutura
apresentada. Esta propriedade faz com que modedisgksejam frequentemente utilizados
para aproximar fungbes de grande complexidade, Empmssa também trazer dificuldades
para seu uso em algumas situacdes, como a difcildara implementagcéo do problema ou
quando partes especificas do modelo apresentarteprad de convergéncia, exigindo grande

esforco computacional para seu calculo.

4 .4 Trabalhos relevantes na area

Caballero e Grossmann (2008) criaram uma metodolggira a construcdo e
otimizacdo de um modelo reduzido pelo método Kggeplicada a sintese de um processo
de producédo de anidrido ftalico a partir de o-xdlen

Guerra e Le Roux (2011) utilizaram um modelo potired completo, linear com
relacdo aos parametros, para a correlacdo de uimadende destilacdo e uma unidade de
cragueamento catalitico de leito fluidizado, apll@ o modelo reduzido construido na
programacao de producéo de refinarias de petréleo.

Quirante et al (2015) utilizaram modelos substgutom base na interpolacdo Kriging
em um projeto de colunas de destilacdo, avaliantimas com varios niveis de dificuldade
da simulacao rigorosa. Os modelos kriging se m@strgrecisos na predicao dos dados.

Shokry et al (2015) estudaram a modelagem e sidolde processos dinamicos nao

lineares na aplicacdo do processo Foto-Fentonduosiaés técnicas de modelagem de dados
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diferentes: Kriging, Redes Neurais Artificiais e gRessdao com suporte vetorial. Os trés
métodos construidos para inferir 0 andamento d@nacesso quimico produziram resultados
com alta precisédo na predicao dos dados. O Krigiagtrou uma precisao ligeiramente maior
e facilidade de ajustar os parametros do modelo.

No trabalho de BLEGER (2015), os modelos reduzidasm parte da abordagem
para incluir modelos complexos em problemas deipéigdo, através da regressao polinomial

e kriging.
4.5 Otoolbox DACE

Neste trabalho foi utilizado o pacote DACPegign and Analysis of Computer
Experiments (LOPHAVEN et al., 2002), que é un@olboxdo Matlal’ para trabalhos com
aproximacodes via método Kriging para modelos coagpabais.

Diferentes formas de funcao de correlacdo poderampregadas, como: exponencial,

exponencial generalizada, Gaussiana, entre outnosy mostra a Tabela 4.8.

TABELA 4.8 — MODELOS DE CORRELACAO DISPONIVEIS NO TOOLBOX MATRB DACE

Funcao Correlacao R,-(B,-, W;j, x,-) =
Exponencial: exp[—6;|d;]
Exponencial Geral: ex [_9 |d |9"+1] 0<Bp4q <2
1% j |4 ’ n+l =
Gauss: exp|—6;(d))?]
Linear: max{0,1 - 6;|d;[}
Esférica: 1 - 1.5¢; 4+ 0.5¢,%; = min{1, 6;|d;}
Cubica: 1 - 38 + 28, €, = min{1, 6;|d;}
Spline: &N & = 6]

1— 158 4+ 30,0 <§; < 0.2

¢E) =9 125(1-§)"02<E <1
0, §=1

Fonte: LOPHAVEN et al., (2002).

Neste trabalho considerou-se uma funcéo de coael&aussiana (AFONSO, et al.,
2008), onden € o numero total de varidvei®ek sdo os parametros de correlacdo utilizados

para ajustar o modelo.
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4.6 Geracao de dados com o modelo rigoroso

O primeiro passo para gerar os dados do modelooggoconsistiu na estratégia de
planejamento experimental LHS, conforme mostradeCapitulo 3. O algoritmo utilizado
para a geracao de planejamentos experimentais ebI8 trabalho baseia-se no procedimento
descrito em SANTNER et al. (2003). Foram geradds ganejamentos com as variaveis
manipuladas, um para os dados de construcdo doloné&diging (com um numero de
amostras igual a 400) e outro para os dados delagald (com 100 amostras). Outro
planejamento experimental foi realizado para o®ih#os, onde se tornou possivel avaliar o
processo frente a cinco casos diferentes de paddels no processo.

Ap6s obter os pontos de amostragem através dogmagdesenvolvido em Matf@b
0 segundo passo consistiu em realizar simula¢cdes®ftware Aspen Plfs com a utilizagéo
da ferramentaModel Analysis Tools Sensitivitgbtendo os dados do modelo rigoroso. Por

fim, tornou-se necessério avaliar as simulagdescqneergiram a solucdes viaveis.
4.7 Estimacao dos parametros

O toolbox DACE/MATLAB (LOPHAVEN et al.,, 2002) provéerramentas para
estimacéo dos parametros do modelo Kriging e sigdolaPara isto, alimenta-se ao toolbox
os dados obtidos do modelo rigoroso, o modelo giessao e de correlacéo selecionados.

Um conjunto de dados de treinamento é utilizadestenacéo de parametros atraves
do procedimento nativo do toolbox DACE. Diferentesdelos Kriging sdo entdo gerados a
partir de diferentes estimativas iniciais, seleammfo-se aquele que proporcionar 0 menor erro
de predicéo a partir de um conjunto de dados déagiio (GOMES, 2007).

No procedimento implementado neste trabalho, a&&eldo modelo de correlacéo e
de regressao foi incorporada ao procedimento dmasio de parametros, avaliando-se quais
os modelos que melhor se adequavam aos dados despoo O algoritmo utilizado para a
predicdo de dados através do metamodelo Krigingi®&® no procedimento descrito em
LOPHAVEN et al. (2002).

4.8 Avaliagdo do desempenho

A avaliacdo de desempenho do interpolador Krigimigréalizada utilizando-se dos

valores reais e estimados das variaveis para casia estudado. Para esta avaliagdo foi
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utilizado o indice de confianca (c), proposto panfargo e Sentelhas (1997), que permite
analisar conjuntamente a precisdo e a exatiddoedotados obtidos. Este indice é calculado
pelo produto do coeficiente de correlacdo (r), conk equacédo 43, e do indice de

concordancia (d), proposto por Willmott (1981) eleitado na Equacao 44.

i=1(0;i — 0)(E; — E)

r =
JEL0- 0 B4 - B

(43)

N (0. — E)?
d:].— = 1_1(_1 l) —— (44)
i (JE; = 0] +10; —0])

onde N é o numero total de experimentgse O valor real e ¢ o valor da variavel estimada
pelo método.

Ainda segundo os autores, a precisdo do modelda mizlo coeficiente de correlacéo
(r) e a exatiddo estad relacionada ao afastamerdovdimres estimados em relacdo aos
observados; matematicamente, esta aproximacgéao & pidd indice de concordancia (d) e
seus valores variam de zero para nenhuma concaeadfiigpara a concordancia perfeita.

Os critérios de avaliacdo do desempenho de modglesto ao seu indice de

confianca (c) estdo apresentados na Tabela 4.9.

TABELA 4.9 — INDICADOR DE DESEMPENHO DO INTERPOLADOR UTILIZAD SEGUNDO
VALORES DE (c)

Valor de ¢ Desempenho
>0.85 Otimo
0.76 a 0.85 Muito bom
0.66 a 0.75 Bom
0.61a0.65 Mediano
0.51a0.6 Sofrivel
0.41a0.5 Mau
<04 Péssimo
Fonte: CAMARGO e SENTELHAS, (1997).

O coeficiente de determinacéo?Rou simplesmente o quadrado do coeficiente de

correlacdo, também servird como indice estatigiira andlise de desempenho, uma vez que

este esta associado a qualidade da regresséao.
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CAPITULO 5 - Redes neurais artificiais

5.1 Introducéo

As redes neurais artificiais (RNAsS) sdao modelos matacionais inspirados na
estrutura neural de organismos inteligentes, qgaisglconhecimento através da experiéncia.

A estrutura conhecida como rede neural artific@l ihspirada nas redes neurais
biolégicas (cérebro humano), tendo em vista seurdtel de organizacao.

As RNAs sdo modelos computacionais que atravésrdeamjunto de elementos de
processamento muito simples (neurénios artificialgmente conectados e processando em
paralelo, séo capazes de reconhecer e classifdadgs, uma vez que possuem a capacidade
de aquisicdo e manutencdo do conhecimento.

De acordo com Vale e Zambiazi (2000), RNAs sdo itésncomputacionais que
utilizam um modelo matematico capaz de adquiriheaimentos pela experiéncia, sendo que
esse comportamento inteligente provém das intesagdére unidades de processamento,

denominadas neurbnios artificiais.

5.2 Descricbes do método

Segundo Haykin (2000), a rede neural artificialtamd cérebro em dois aspectos:
conhecimento é adquirido do ambiente pela redevédrdo processo de aprendizado e é
armazenado através da definicAo de pesos inteam@spgos as conexdes sinapticas dos
neuronios.

Algumas caracteristicas importantes das RNAs sdo: Imearidade (caracteristica
distribuida por toda a rede), aprendem por meiexeéenplos, alto grau de tolerancia a falhas,
adaptabilidade (a rede consegue acompanhar akksragdprocesso devido sua facilidade em
adaptar os pesos sinapticos), habilidade de amayein (a rede é capaz de reconhecer
padrbes através de exemplos de entrada-saida).

A Figura 5.8mostra um exemplo de uma rede neural simples.
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FIGURA 5.8 — REDE NEURAL COM UMA CAMADA OCULTA

O
Hog ioﬁ
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de entrada de saida
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Fonte: ZANATA, (2005).

Basicamente uma rede neural pode apresentar:

v/ Camada de entrada - recebe as informacgfes de umeaeiterna e passa tais informacdes

para processamento;

v/ Camada oculta - recebe as informac¢fes da cameaaglatrdela e silenciosamente faz todo o
processo de informacdo. Toda essa etapa de prowssaé oculta. O numero de
camadas ocultas entre a entrada e a saida da ocedenanho destas camadas séo escolhas
realizadas pelo projetista da rede e baseadaspgaimente na andlise e experiéncia do

mesmo.

v/ Camada de saida - recebe as informacdes proceskadade e envia os resultados para

um receptor externo.

O neurdnio é o elemento basico da RNA, como mastFagura 5.9. Os pesos sao
ajustaveis durante o processo de evolugéo do tneint e aprendizado da rede. As funcdes
de ativacao e de propagacao realizam o mapeanmntegja, a transferéncia dos sinais de
entrada em um unico sinal de saida. Este sinahide € entdo, propagado para 0os neurénios
seguintes da rede, como no modelo biol6gico. Dedacaom Loke et al. (1997), cada
neurdnio recebe sinais de um grande nimero desonéaronios, transformando esses sinais
por meio da funcéo de transferéncia e enviandsuteglo para outros neurdnios situados nas

camadas seguintes. Assim continua o processo deeag@cao ao longo da RNA.
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FIGURA 5.9 — NEURONIO ARTIFICIAL
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Fonte: VILELA, (2004).

Na Figura acima, X X, ..., % Sa0 0s sinais (dados) de entrada; wg, ..., W, SA0 0S
pesos sinpticos ou conexdes sinaptigaso limiar de ativacdo do neurdnjog a saida do
combinador linear; @ € a funcdo de ativacdo e y é o sinal de saida.

Este método, entretanto, apresenta algumas degeastaAlgumas delas estao
relacionadas as dificuldades para selecionar aitesir mais apropriada para o tipo do
modelo, as func¢des a serem utilizadas e a quasetidadermos necessarios ao modelo. De
acordo com Furundzic (1998), outra desvantagemeéagiesenvolvimento da RNA depende
fortemente da tecnologia que garanta computadoresatto desempenho, necessarios para o

processamento de grande quantidade de informagd&sngoo razoavel.

5.3 Trabalhos relevantes na area

Zanata (2005) relata em seu trabalho o desenvohtorge sensor virtual empregando
redes neurais para medi¢cdo da composicdo em unndacdé destilacao.

Araujo (2007) aplicou técnicas de inteligénciafaitl em um sistema simulado de
destilacdo de petroleo, mais especificamente em aghuma debutanizadora. Os resultados
mostraram que o0 sistema conseguiu controlar o @ofracdo molar do i-pentano para
diversas situa¢des, mostrando ser um sistema deoloavancado viavel e com um nivel
satisfatorio de confiabilidade.

Albuquerque e Policastro (2007) apresentam em sigo auma Visdo critica da
tecnologia de automacao e controle em equipamelgagestilacdo de alcool, sugerindo as

redes neurais artificiais como técnica para otimizdesempenho das mesmas.
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No artigo de JALEEL et al. (2015) é utilizada aresira da rede neural com o
algoritmo do gradiente descendente e de LevenbargiMrdt em uma coluna de destilagéo
etano-etileno, mostrando-se capaz de identificdgammportamento dinamico da coluna.

De acordo com Giwa et al. (2015) os resultadosdobticom o uso da rede neural
artificial na modelagem de um processo de destlaeativa para a producdo de biodiesel
foram muito bons, apresentando um erro médio qtiedr@proximadamente zero.

Segundo Neves (2016) as Redes Neurais Artificiligadas para fins de controle em
uma coluna extrativa de producéo de etanol anggranostraram como uma solucao rapida e

viavel para a previsdo de noveetpointsdiante perturbacdes.

5.4 Projeto do experimento e coleta de dados

Esta etapa € de fundamental importancia uma veaglesempenho final da RNA
depende fortemente do conjunto de dados utilizaddseinamento.

No projeto de um sistema neural primeiramente éaz-<oleta de dados historicos
relativos ao problema. E importante ressaltar cquielados coletados devem representar o
processo em condi¢cdes normais e com disturbios 88 \2016).

Normalmente, os dados coletados sdo separados es) aategorias: dados de
treinamento, que serao utilizados para o treinamndat rede e dados de teste, que seréao
utilizados para verificar sua performance sob ogiel reais de utilizacdo. Além dessa
divisdo, pode-se usar também uma subdivisdo douwctmnjde treinamento, criando um
conjunto de validagao, utilizado para verificarfiaiéncia da rede quanto a sua capacidade de
generalizagdo durante o treinamento, e podenderspregado como critério de parada do
treinamento.

Os dados utilizados para a etapa de treinamentidagdo da rede sdo 0os mesmos
obtidos para a construgdo do método kriging, coméodescrito no capitulo 4. A utilizacéo
dos mesmos dados para a constru¢do dos dois d#eraretamodelos objetiva a posterior

comparacao de desempenho dos mesmos.

5.5 Determinagéo e estrutura da rede neural

O segundo passo € a definicdo da configuraciodea gee pode ser dividido em duas

etapas:
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v Determinacéo da topologia da rede a ser utilizadanémero de camadas, o nimero

de neurdnios em cada camada, etc.

v' Determinacdo de parametros do algoritmo de treintome funcbes de ativacao. Este

passo tem um grande impacto na performance dorsisesultante.

O tipo de conexao, numero de camadas de neur@mityg de treinamento, dentre
outros, sao os aspectos que diferem os tipos desRNA

Normalmente as escolhas para a determinacao rdéuestda rede neural séo feitas de
forma empirica e requer grande experiéncia do {stae

A respeito da topologia da rede, freqiilentementii2ada a conex&o completa inter-
camadasf(ll connectedl que é quando a rede possui todas as saidaseddmios de uma
camada conectadas com todos 0s neurdnios da pr@amada. A arquiteturgeedforward
implica que o fluxo segue uma direcdo e sentidongse para frente) e que ndo ha
realimentacdo entre os neurdnios. Isto €, um neusituado em uma determinada camada
tem sua saida conectada a todos 0s neur6nios dalaaaguinte (a sua direita) e a nenhum
outro neurdbnio de qualquer outra camada. A cam@idel, onde as informacgfes entram na
RNA, é denominada camada de entrada e, a ultimadanida qual saem as informacdes da
RNA, é denominada camada de saida. Todas as eairedas entre elas sdo denominadas
camadas escondidas.

Outro tipo de topologia frequentemente utilizada s& redes do tipo recorrentes.
Nesta topologia as redes possuem realimentacd® omd neurbnio pode ser direta ou
indiretamente retroalimentado pela sua saida. Naldgia recorrente ndo existe um sentido

Unico para o fluxo dos sinais entre neurénios dreeramadas.
Os principais tipos de redes neurais disponiveisiatial® s&o:
RedesFeedforward
v Linear
* Perceptron e Adaline
v" MLP —Multi-Layer Perceptron
. Backpropagation
v" RBF —Radial Basis Function
v" Redes Probabilisticas

Redes Recorrentes
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v" Rede de Elman

v" Rede de Hopfield

Optou-se por selecionar dois tipos diferentes daiteturas e avalia-las segundo o seu
desempenho com os dados do problema. As redesoseléas foram: redieedforwardMLP
com algoritmdbackpropagatiore rede recorrente de Elman.

No Matlali®, a redefeedforwardMLP backpropagatioré representada pelo comando
“newff. O termo backpropagationrefere-se ao processo pelo qual derivadas do erro
apresentado pela rede séo utilizadas na correcpedos internos, de forma retroativa.

A rede recorrente de Elman é representada no Mafalw comando riewelri. A
Figura 5.10 mostra um esquema simplificado de wda tipica de Elman, onde na camada

oculta ha a adicdo de uma realimentacéo das sdédtescamada para a entrada da mesma.

FIGURA 5.10 — ESQUEMA SIMPLIFICADO DE UMA REDE RECORRENTE DH-MAN
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Fonte: VILELA, (2004).

Com relacdo a funcdo de ativacdo, esta define da <@ um neurdnio, ou seja,
funciona como um limitante a amplitude de saidahéloronio, normalizando dentro de um
intervalo fechado, geralmente [0, 1] ou [-1, +19dEBmos identificar alguns tipos basicos de

funcées de ativagéo no software Maflatomo mostra a Tabela 5.10.
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TABELA 5.10 — FUNCOES DE ATIVACAO DISPONIVEIS NO MATLAB

Funcéo Descricao

hardlim Funcéo degrau

harlims Funcéo degrau simétrica
satlin Funcéo linear com saturagéo

satlins Funcao linear simétrica com saturacéo

logsig Funcdo logistica sigmoidal
tansig Funcéo tangente sigmoidal
poslin Funcdo linear positiva
purelin Funcéo Linear

Fonte: ZANATA, (2005).

5.6 Treinamento da rede

O Matlay® dispde de uma diversa quantidade de algoritmdsetteamento ja prontos

para serem usados, como mostra o Quadro 5.2.

QUADRO 5.2 - ALGORITMOS DE TREINAMENTO DISPONIVEIS NO MATLAB

Funcéo Descrigcéo

Traingd | Gradiente descendente bésica. Apresenfsogias lenta e pode ser utlizado em
treinamento de modo incremental.

traingdm | Gradiente descendente com momentum. Gengédmé mais rapido do que o traingd.
Pode ser utilizado em treinamento de modo increahent

Traingdx | Taxa de aprendizado adaptativa. Convergémais rapida do que traingd, porém|so
pode ser utilizado em treinamento por batelada.

traincgf | Gradiente conjugado de Fletcher-Reevessitoos menores requisitos de meméoria
dentre os algoritmos de gradiente conjugado.

traingb Gradiente conjugado de Powell-Beale. Reguerpouco mais de memoria do que o
traincgp, mas apresenta convergéncia rapida.

trainscg | Gradiente conjugado em escala. Adaptasefacilidade a uma grande variedade| de
problemas.

trainbfg Método quase-Newton BFGS. Necessita o zemamento da aproximacdo da matriz
Hessiana e requer mais recurso computacional aicetacdo do que os algoritmos [de
gradiente conjugado, porém geralmente convergeoceirags interacoes.

trainoss | One Step Secant Mhetod. Meio termo ené®®dos de gradiente conjugado e quase-
Newton.

Trainlm | Algoritmo de Levenberg-Marquardt. E o algpo de treinamento mais rapido para
redes de tamanho moderado. Possui a funcdo deBcedecmemdéria para ser utiliza
quando possuir muitos dados para treinamento.

trainbr Regularizacdo de Bayesian. E uma modificadd algoritmo de treinamento ¢le
Levenberg-Maquardt para gerar redes com melhorrgirecdo. Reduz a dificuldade
de se determinar a arquitetura de rede otimizada.

Fonte: ZANATA, (2005).
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Nesta fase, a rede neural aprende o problema eaurpraesolvé-lo seguindo o
algoritmo de treinamento escolhido, ajustando e®peas conexdes. No momento em que a
rede chega a uma condicdo de erro consideradfataies, seus parametros sao mantidos
fixos e ela esta pronta para ser usada com dadsitudado corrente.

O treinamento deve ser interrompido quando a rpdeEsantar uma boa capacidade de
generalizagdo e quando a taxa de erro for sufemesnte pequena, ou seja, menor que um
erro admissivel. Assim, deve-se encontrar um potitno de parada com erro minimo e

capacidade de generalizagcdo maxima (ZANATA, 2005).

5.7 Validacao do modelo obtido e analise do desempe

Durante esta fase o conjunto de teste é utilizada geterminar a performance da rede
com dados que nao foram previamente utilizadosrfopmance da rede € uma boa indicacao
de seu desempenho real. Nao existe uma forma dgatlizer qual a melhor arquitetura de
rede para determinado problema. O que se faz tiagré testar varios modelos e escolher o
“melhor”.

Para se comparar os resultados obtidos € neceasigfaicdo de um modo de célculo
do erro de cada rede. Para avaliacdo das redeswéiZados os mesmos critérios utilizados
para o método kriging (indice de confianca, indieeeoncordancia, coeficiente de correlacao,

coeficiente de determinacdo) além da Média doauearatico (Equacao 45):

v' Média do Erro Quadratico (MSE): é a medida dos madmbs das diferencas entre o
valor estimado pelo sensor e o valor esperadoeémto pelo simulador. Este valor €
utilizado como medida do desempenho da rede ducesee treinamento. Esta funcéo
pondera com maior peso (quadratico) os pontos erogerro apresentado pela rede
for maior (ZANATA, 2005).

_ XL @O -z )

MSE
N

(45)
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CAPITULO 6 - Otimizac&o de Processos

6.1 Introducéo

A otimizacdo de processos € importante em qualdyesr de conhecimento, visto que
a sua finalidade é solucionar problemas que afetalesempenho de algum setor. No geral,
ela possui duas vertentes: a maximizacdo e a nzagao. Diversos sado 0s problemas que
podem ser resolvidos utilizando essa ferramentajoc@or exemplo, os que abordam
rendimento e lucro, bem como os custos e o temppragucdo (GOLDBARG e LUNA,
2000).

No nivel das unidades de processo, 0 objetivo thaizastcdo € determinar o valor
apropriado para as variaveis do processo que migpem maximo desempenho, dentro do
perfil de producao.

Na solucdo de problemas de otimizacdo faz-se roess uso de modelagens e
métodos aplicados a tomada de decisdes e a resalagéroblemas. Nesse trabalho, utilizou-
se duas ferramentas para a otimizagdo, ambas lbasew associagdo de modelos
matematicos rigorosos do processo.

As técnicas de otimizacdo buscam identificar acgaugue otimize uma determinada
funcdo objetivo, que representa matematicamentebpstivos de um sistema a serem
melhorados. Elas tém, entre suas restricdes, @samacdo do modelo matematico que
simula o comportamento do sistema (SILVA, 2001).

6.2 Formulacgéo

Os problemas de otimizagdo apresentam alguns tosceidefinicbes largamente
empregadas na literatura e de conhecimento impigisel. Segundo Garcia et al., (1997) o
modelo matematico de um problema de otimizacao pedéormulado como segue:

Méaximo ou Minimo:

Z = C1X1 + CzXz + -+ Can (4‘6)

Sujeito a:

a11x1 + alzxz + b + alnxn < bl
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alel + azzxz + M + aann < bz (47)

Am1X1 + QpaXo + o+ QnXn < by,
onde:x; = 0eb; =0, parai=12,..nej=12,.m

A Equacdo 46 € a funcdo matematica que codificebjetivo do problema e é
denominada funcéo objetivo. E a funcdo a ser maxigs ou minimizada (geralmente ganho
ou custo), respeitando o conjunto de elementosalagma ou restri¢coes.

A Equacdo 47 representa as funcbes matematicascogiicam as principais
restricbes identificadas, onde:

Xj. variaveis decisérias que representam as quamesdad recursos que se quer
determinar para otimizar o resultado global;

Ci: coeficientes de ganho ou custo que cada varéweapaz de gerar;

bj: quantidade disponivel de cada recurso;

a;j: quantidade de recurso que cada variavel decisonsome.

Para este trabalho, definiu-se a fungéo objetfyg)(a ser minimizada como sendo o
consumo energético dos refervedor€kebouts Qrespbutz € Qresputd das colunas de
destilacdo (Equacdo 48), a partir da manipulac@vdaidveis de decisdo razdo molar da
vazao de destilado e alimentacdo, razdo molar ftlexoe razdo molar da vazao da base e
alimentacédo e temperatura do trocador de calonessicdes do processo foram definidas
como a raz&o molar deoilup da coluna 1X"°"P) e fracdo molar do propen&("°), de
acordo com as Equacdes 49 e 50, respectivamente.

Fopj = Qrespur1 + Qreepurz + QreBDUTS (48)
Sujeito a:

xfoilup <3 (49)
x5ROP > 0.995 (50)

6.3 Otimizac&o noAspen Plus

O emprego das técnicas de otimizacdo no softwagperARlus foi elaborado seguindo

uma série de etapas, como mostra a Figura 6.11.
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FIGURA 6.11 — REPRESENTACAO DAS ETAPAS REALIZADAS PARA OTIMIECAO NO ASPEN
PLUS®

Selecidoda funcio objetivo

>

Estabelecimento das variaveis manipuladas e seus
limites
<5

Estabelecimento das restricoes
==

Planejamento experimental LHS
I

Simulacio do processo e levantamento de dados
~>

Utilizacao da ferramenta Optimization do Aspen

>
Obtencao dos resultados 6timos

Fonte: O autor (2016).

Inicialmente, implementou-se a funcéo objetivona die atender a um problema muito
comum em uma planta quimica: consumo de energieeAlscoes e as variaveis manipuladas
foram definidas baseadas no conhecimento do pimcessn como seus limites operacionais.
Em seguida, realizou-se a Amostragem por Hiperdidimo (LHS) que tem por objetivo
gerar uma regido do espaco amostral para as variéanipuladas. Os dados obtidos com o
planejamento experimental foram utilizados no safevAspen Plus a fim de obter as
variaveis respostas da simulacdo do processo,eatide analises de sensibilidades. Apds o
levantamentos dos dados, partiu-se para o procatbrde otimizacéao.

Utilizou-se a ferramentdodel Analysis Tool/Optimizatipmue aplica o Método da
Programacao Quadratica Sequencial (SQP) para lugésade problemas de otimizagdo nao
linear com restricdes lineares e nédo lineares deldgde e desigualdade. Neste trabalho,
todas as restricdes utilizadas foram lineares digydaldade.

A Figura 6.12 mostra parte da interface dessaarfeenta, onde as informacdes
necessérias foram inseridas e nenhum algoritmaatggmacéao adicional foi necessério para

obter as respostas da otimizacao.
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FIGURA 6.12 — INTERFACE DA FERRAMENTAOPTIMIZATIONDO ASPEN PLUS

i~ Measured variables (drag and drop variables from form to the grid below)

Variable Definition

REBDUT1 Block-Var Block=DEPROPAN Variable=REB-DUTY Sentence=RESULTS Units=MMkcal/hr

REBDUT2 Block-Var Block=DEETHANI Variable=REB-DUTY Sentence=RESULTS Units=MMkcal/hr
REBDUT3 Block-Var Block=SPLITTER Variable=REB-DUTY Sentence=RESULTS Units=MMkcal/hr
New... |

~ | Edit selected variable

Variable: @REBDUT1 v Reference
Category Type: Block-Var -
o Block: DEPROPAN B
Variable: REB-DUTY - A
® Blocks Sentence: RESULTS —
Streams Units: MMkcal/hr -
Model Utility

Property Parameters

Reactions

Fonte: O autor (2016).

6.4 Otimizag&o noMatlab

As etapas seguidas para a otimizacdo no softwartalfasdo apresentadas pela
Figura 6.13.

FIGURA 6.13 — REPRESENTAGCAO DAS ETAPAS REALIZADAS PARA OTIMIMCAO NO MATLAB®

Selecaoda funcio objetivo
=
Estabelecimento das variaveis manipuladas e seus

limites
I

Estabelecimento das restricoes
= =
Planejamento experimental LHS
I
Simulacio do processo e levantamento de dados
=~

Aplicacdo e avaliacao do metamodelo Kriging
.
Utilizacdo da ferramenta fmincon do Matlab

>
Obtencio dos resultados 6timos

Fonte: O autor (2016).
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As cinco primeiras etapas (selecédo da funcéo @bjesistabelecimento das variaveis
manipuladas e das restricbes, planejamento expaiameéHS, simulacdo do processo e
levantamento de dados) seguem exatamente o mesmadpjar explicitado anteriormente na
otimizacdo no Aspen Plus. Aqui, a diferenga priakiponsiste na otimizacdo baseada na
predicdo dos dados atravées do metamodelo Krigiagimacomo o desenvolvimento de
algoritmo de otimizacdo no software Matlab.

O modelo desenvolvido é baseado em programaca lintlizando a fungabmincon
do softwareMatlab. A Figura 6.14 mostra parte do algoritmeeat®/olvido para a otimizagéao.

FIGURA 6.14 — ALGORITMO DE OTIMIZACAO NO MATLAB®

load('emodel.mat'); $ emodel{l} kriging of inequality constraint; emodel{2} kriging of inequality const
options = optimoptions (@fmincon, 'Diagnostics', 'on', 'Algorithm', 'Interior-point'):;
$ Bounds corresponding to the edges of the Latin Hypercube for the decision variables.

1b
ub

[0.46 1.2 0.7 0.68 30 0.01 0.1]; % lower bounds for Inputs
[0.62 2.8 0.9 0.92 42 2 45]; % upper bounds for Inputs

[x0,~] = lhsdesign _modified(200,1b,ub,10); % initial guesses

[Ffor i = 1:size(x0,1)
[x(i,:), fval(i), exitflag(i), output] = fmincon (@funAP,x0(i,:),[1,[1,[1,[]1,1b,ub,@nonlconAP,optior
-end
X = x(exitflag>0,:):
fval = fval (exitflag>0):;
X = xX(fval==min (fval),:):
fval = predictor(x,emodel{3});% objective function at optimum
f = zeros(length(emodel),1):
[l for i = 1:length(emodel)
f(i) = predictor(x,emodel{i}):
-end

Fonte: O autor (2016).

Inicialmente, todos os conjuntos de parametrosada variavel estimada pelo método
Kriging sdo carregados ao programa. Utiliza-s&olver do Matlal’ fminconpara buscar a
solucéo 6tima para o problema através do métogmdto interior.

Neste sentido, a funcdminconé um otimizador do software que é capaz de tratar
problemas com caracteristicas nao lineares em geacienamento. Toda a modelagem
descrita até este ponto para o problema da mingdizdas cargas térmicas dos refervedores
das colunas de destilacdo € utilizada como seuramgio e, ao final de sua operacao, a
funcéo disponibiliza os valores encontrados pareagaveis de decisdo e o valor da fungéo
objetivo, dentre outros parametros do processo.

Posteriormente, definem-se limites superioresferiores das variaveis de decisao e

executa-se o planejamento LHS para a estimaticairn(x)). S&o realizadas 200 otimiza¢cbes
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a partir de 200 estimativas iniciais, constituinoioa otimizagdo analitica e, garantindo dessa
forma, a convergéncia do procedimento para um égioioal.

Paralelamente, duas funcdes que serdo utilizada® @gumento da funcdo de
otimizacaofmincon montam a funcéo objetivo (@funAP) e as restrichas lineares do

problema (@nonlconAP).
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CAPITULO 7 - Resultados e Discussao

7.1 Escolha da RNA

Os resultados para o primeiro caso de simulagéeslulas diferentes arquiteturas da
rede feedforwvard MLP com algoritmobackpropagatione rede recorrente de Elman estdo
descritos na Tabela 7.11. O numero de camadass@itieurbnios por camada é apresentado
como o0 nome que identifica a rede neural. Por ekenaprede “10 5 5” indica que a RNA
apresenta dez neurbnios na primeira camada esegruiido neurbnios na segunda camada

escondida e cinco neurdnios na terceira camadadisieo

TABELA 7.11 — RESUMO DOS RESULTADOS DAS RNA

NUmero de NUmero de Redes Redes
camadas neurénios por Feedforward Recorrentes de

ocultas camada MLP Elman
MSE MSE

1 “30” 9.57x10" 5.18x10"

2 “20 20" 9.44x1d 1.41x10°

2 “10 10" 6.65x10° 1.75x10°

3 “105 5" 7.71x10 1.36x10°

2 “20 10" 6.22x1d 2.44x10°

1 “20” 2.94x10° 1.23x10°

3 “30 20 5” 7.63x10 1.95x10°

Fonte: O autor (2016).

Através da tabela acima, observa-se que a redapresenta o melhor resultado é a
rede recorrente de Elman “30” com uma camada ocGltanelhor desempenho, ou seja,
menor erro médio (MSE) pode ser justificado pelo f@e que esse tipo de rede apresenta
conexdes que partem da saida de uma unidade egAaléieoutra unidade da mesma camada
ou de uma camada anterior a esta, havendo predengmlimentacdo de informagéo. Este
tipo de conexao permite a criagcdo de modelos quarieem consideracao aspectos temporais
e comportamentos dinamicos.

A arquitetura da rede MLP de pode ser vista nargigul5, com uma camada de 30

neurdnios. Ap6s 50 iteracdes o erro convergiu pardx10”.
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FIGURA 7.15 — ARQUITETURA DA RNA

Neural Network

Hidden Layer Output Layer

nput | i

30 7

Fonte: O autor (2016).

A curva de performance do treinamento, no qualfidizado o algoritmo Levenberg-
Marquardt backpropagation esta apresentada nafahaixo.

FIGURA 7.16 — CURVA DE PERFORMANCE DO TREINAMENTO DA RNA

Train
2 Validation
Test

o
N

Mean Squared Error (mse)

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
50 Epochs

-
o
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Fonte: O autor (2016).

Pode-se perceber que erro médio quadratico (MSEjesiee com o aumento do
namero de épocasEfochd durante o treinamento: ele comeca com um valandg,
decresce rapidamente e entdo continua diminuintarfeente conforme a rede segue seu em

direcdo a um minimo local na superficie de erro.
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7.2 Comparacéo da predicdo dos metamodelos KrigirgRNA frente ao modelo rigoroso

A fim de analisar os metamodelos para diferentésagbes de perturbacées no
processo de recuperacdo de propeno, foram readizeidoo planejamentos experimentais
com as variaveis distlrbios, como mostra a Tahé 7

TABELA 7.12 — VALORES DAS VARIAVEIS DISTURBIOS PARA OS 5 CASOSO PLANEJAMENTO

LHS
Variaveis Caso1Caso2 Caso3 Caso4 Caso5
Vazao 1,3-BUTADIENO  4.012 4.31 3.61 4.07 4.23
Vazao 1-BUTENE 165.19156.66 163.23 176.36 150.23
Vazao BUTANO 37.82 40.75 38.04 35.83 39.34
Vazao CIS-2-BUTENE 81.02 68.39 8248 87.68 65.38
Vazao ETANO 43.02 47.38 41.41 44.10 41.06
Vazdo AGUA 1.74 208 161 164 1.93
Vazao HEXANO 0.95 0.97 1.03 0.90 1.05

Vazéo ISOBUTANO 113.54127.64 107.78 101.55 130.47
Vazao ISOBUTENE 153.23177.63 167.90 163.69 172.78
Vazéo 2-METILBUTANO  3.77 3.18 3.81 3.78 3.75

Vazao PENTANO 2.87 3.17 2.50 3.16 2.81
Vazdo PROPANO 138.26141.38 134.42 112.74 140.50
Vazao PROPENO 478.51469.96 551.27 497.21 460.91

Vazado TRANS-2-BUTENE 105.55 117.04 108.14 95.51 90.98
Temperaturada corrente 1 73.26 61.95 64.01 69.210.226
Fonte: O autor (2016).

*Nota: Vazdo em Kmol/hr e Temperatura et

Apoés a simulacdo do processo para cada caso tiebiisanalisado e a posterior
construcdo dos modelos Kriging e RNA, avaliou-ssmmportamento das predi¢cdes dos dois

metamodelos frente 0 modelo rigoroso do Aspen PRtosmo mostram os gréficos de
dispersao das Figuras 7.17 até 7.21.
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FIGURA 7.17 — RESULTADOS DAS RESPOSTAS DO ASPEN PLUSOMPARADOS AOS METODOS
KRIGING E RNA PARA O CASO 1. a) CARGA TERMICA DOSHFERVEDORES, b) RAZAO MOLAR
DE BOILUP DA COLUNA 1, ¢c) FRAGAO MOLAR DE PROPENO NA CORREMTPROPENE

a) b)

1.0 —————————————— ———10 1.0 ————————————————1 1.0
- - - (-] -
0.9 T Kigng . 0.9 0.9 < Kriging © 09
0.8 = RNA o é 0.8 0.8- RNA oo L0.8
0.7 eaﬁéfo L 0.7 0.7 ﬁﬁ Lo.7

o L
0.6 ?95%0 L 0.6 0.6- . g L0.6
2 0.5 49 Lo5 < £ 0.5- 8° L05 <
2 o Z > L Z
= ) @ = 9o o° x
2 0.4 5.,9% L0.4 T2 041 &° 0.4
n 0 L
0.3 & L0.3 0.3 ol 0.3
0.2 o@é 0.2 0.2 ﬁ 0.2
@ . [
01 o Lo.1 0.1 Lo.1
° I
0.0 T T T T T T T T T 0.0 0.0 T T T T T T T T T 0.0
00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1.0
Aspen Aspen
C)
1.0 L L | T T T T 10
- [ :N
0.9 ® Kriging B 0.9
0.8 s RNA 208
0.7 o Ec See 07
0.6 RRER Y .1 0.6
=] ° uv;m”cu:
£ 0.5+ o % F0.5 <
2 ° o:;. oom 5
€ 0.4 s f e L 0.4
<° ‘u;m
0.3 oF o oo 0.3
..\;
0.2 . e o 0.2
014 % = o Lo.1
L ]
.0+——r———T T T T T T 0.0
00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1.0
Aspen

Fonte: O autor (2016).

Os diagramas de dispersdo estdo correlacionandos daltidos de diferentes
maneiras: através do Método Kriging, da Rede Néntiicial e do modelo rigoroso.

Todos os graficos foram construidos com a varitngg#pendente correspondendo ao
modelo rigoroso (Aspen Plus) e as variaveis deperdeos metamodelos Kriging e RNA. E
notdrio que as variaveis sdo positivamente cori@tadas.

Tanto as redes neurais como 0s modelos Kriging rarash resultados satisfatorios
para as predicdes das variaveis, porém, para esi® analisado, um erro de predicédo

consideravel € perceptivel para a variavel de pudezpropeno.
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A Tabela 7.13 apresenta os indices estatisticogodficiente de correlacdo (r),
coeficiente de determinacdo?jRindice de concordancia (d) e indice de configie}gara

cada variavel de saida estimada pelos interpoladore

TABELA 7.13 — INDICES ESTATISTICOS CALCULADOS VISANDO A ANALIE DO DESEMPENHO
DO INTERPOLADOR KRIGING E RNA (CASO 1)

. Ca_lrgas Razéo de Fracdo molar
Térmicas dos Boilup de propeno
refervedores (coluna 1)
Kriging
R’ 0.995 0.993 0.889
r 0.9978 0.9965 0.9429
d 0.923 0.9978 0.61
c 0.92 0.994 0.57
Desempenho Otimo Otimo Sofrivel
RNA
R’ 0.994 0.992 0.897
r 0.9974 0.9963 0.9476
d 0.923 0.903 0.616
c 0.92 0.899 0.58
Desempenho Otimo Otimo Sofrivel

Fonte: O autor (2016).

O erro de predicdo é explicitamente pequeno parsa@déveis 1 e 2, em ambos 0s
metamodelos, porém a fracdo molar de propeno n&setou boa precisao e exatiddo na sua
estimativa, sugerindo que neste caso talvez fosseessarias mais iteracdes para se chegar a
melhores modelos substitutos.

Embora haja pouca diferengca entre os erros degai@dpara este caso, o0 modelo
Kriging mostra superioridade quando comparado a RNAporcionando maior aderéncia a
solucéo rigorosa.

A Figura 7.18 mostra os resultados das predigcdesntetamodelos para o segundo
caso de disturbios analisado.
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FIGURA 7.18 - RESULTADOS DAS RESPOSTAS DO ASPEN PLUSOMPARADOS AOS METODOS
KRIGING E RNA PARA O CASO 2. a) CARGA TERMICA DOSHFERVEDORES, b) RAZAO MOLAR

DE BOILUP DA COLUNA 1, ¢c) FRAGAO MOLAR DE PROPENO NA CORREMETPROPENE
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Fonte: O autor (2016).

E possivel observar, graficamente, que a predigdontetamodelos para a variavel
fracdo molar de propeno continua representandorodgisempenho quando comparada com
as demais variaveis, uma vez que a dispersao dios @amaior. Porém, é notoria a intensa
relagéo linear entre os dados estimados e os deaigsnos trés graficos acima.

A Tabela 7.14 mostra, estatisticamente, o desenopéo$ modelos substitutos para o

segundo caso de perturbacdes no processo.
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TABELA 7.14 - INDICES ESTATISTICOS CALCULADOS VISANDO A ANALIE DO DESEMPENHO
DO INTERPOLADOR KRIGING E RNA (CASO 2)

Cargas Razao de
Térmicas dos Boilup

Fracdo molar

refervedores (coluna 1) de propeno
Kriging

R? 0.998 0.999 0.961

r 0.9991 0.9996 0.9808

d 0.925 0.913 0.93

(o 0.92 0.91 0.91
Desempenho Otimo Otimo Otimo

RNA

R? 0.998 0.999 0.9605

r 0.999 0.9996 0.9801

d 0.924 0.914 0.908

C 0.92 0.91 0.88
Desempenho Otimo Otimo Otimo

Fonte: O autor (2016).

Os resultados acima mostram que a qualidade dass&yy foi melhor para as duas
primeiras variaveis, o que justifica o melhor comg@mento grafico. E notavel o 6timo
desempenho dos métodos Kriging e da Rede neuifitiaktna estimagdo das respostas, o
gue mostra que o retreinamento sucessivo da redeller ajustamento dos parametros do
Kriging trazem resultados satisfatorios.

Pode-se observar o desempenho grafico das predip8emodelos substitutos para o

terceiro caso de distlrbios no processo atravésgiaa 7.19.
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FIGURA 7.19 - RESULTADOS DAS RESPOSTAS DO ASPEN PLUSOMPARADOS AOS METODOS
KRIGING E RNA PARA O CASO 3. a) CARGA TERMICA DOSHFERVEDORES, b) RAZAO MOLAR
DE BOILUP DA COLUNA 1, ¢c) FRAGAO MOLAR DE PROPENO NA CORRENETPROPENE
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Fonte: O autor (2016).

Pode-se observar um relacionamento linear muito homtrés graficos acima, ou

seja, a forma como os pontos se distribuem no aagrde dispersdo permite identificar,

visualmente, a correlacéo linear esperada da ssEgyaBs metamodelos.

A Tabela 7.15 mostra os indices estatisticos despoladores para o terceiro caso de

distUrbios analisado.
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TABELA 7.15 - INDICES ESTATISTICOS CALCULADOS VISANDO A ANALIE DO DESEMPENHO
DO INTERPOLADOR KRIGING E RNA (CASO 3)

Cargas Razao de
Térmicas dos Boilup

Fracdo molar

refervedores (coluna 1) de propeno
Kriging
R? 0.998 0.999 0.9414
r 0.9992 0.9995 0.9703
d 0.948 0.941 0.985
(o 0.94 0.94 0.95
Desempenho Otimo Otimo Otimo
RNA
R? 0.998 0.998 0.9416
r 0.9991 0.9994 0.9704
d 0.947 0.942 0.973
C 0.94 0.94 0.94
Desempenho Otimo Otimo Otimo

Fonte: O autor (2016).

Mais uma vez os modelos Kriging e RNA apresentamatimo desempenho na
predicdo das trés variaveis respostas. Observansgétn uma boa precisdo e exatiddo dos
modelos reduzidos, porém, a precisdo de ambos tsla®para a fracdo molar de propeno
continua a menor das trés variaveis; o que podetsduido ao fato de que as medidas

estimadas nao estéo tdo proximas umas das outras.
A Figura 7.20 mostra o perfil das respostas dosehogdsubstitutos para o quarto caso

de perturbac¢des no processo.
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FIGURA 7.20 - RESULTADOS DAS RESPOSTAS DO ASPEN PLUSOMPARADOS AOS METODOS
KRIGING E RNA PARA O CASO 4. a) CARGA TERMICA DOSHFERVEDORES, b) RAZAO MOLAR

DE BOILUP DA COLUNA 1, ¢c) FRAGAO MOLAR DE PROPENO NA CORREMETPROPENE
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Fonte: O autor (2016).

Observando atentamente podemos ver que na Figzhahduve uma melhora ainda
maior do erro de predicdo comparativamente comgar&i7.19. Isto pode nos levar a
perceber que os residuos (diferencas entre osegaleais e os valores ajustados) diminuiram,

principalmente para a resposta da fracdo molarajgepo, como mostrado na Tabela 7.16.
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TABELA 7.16 - INDICES ESTATISTICOS CALCULADOS VISANDO A ANALIE DO DESEMPENHO
DO INTERPOLADOR KRIGING E RNA (CASO 4)

Cargas Razéo de ~
— . Fragcdao molar
Térmicas dos Boilup

refervedores (coluna 1) de propeno

Kriging
R? 0.998 0.998 0.956
r 0.9992 0.999 0.978
d 0.9593 0.9491 0.986
(o 0.95 0.94 0.96
Desempenho Otimo Otimo Otimo
RNA
R? 0.998 0.997 0.959
r 0.9994 0.9989 0.9794
d 0.9592 0.9494 0.9755
c 0.95 0.94 0.95
Desempenho Otimo Otimo Otimo

Fonte: O autor (2016).

Através do coeficiente de correlacéo, observampsanto a nuvem de pontos de cada
diagrama de dispersdo se aproximou de uma retapo@ande se esperar, os valores dos
coeficientes de correlacéo e dos indices de coanoia foram altos para as trés variaveis.

As perturbacdes introduzidas no processo de reag@erde propeno no quinto caso

estudado levaram ao comportamento das variavgiests dos modelos reduzidos mostrado

na Figura 7.21.
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FIGURA 7.21 - RESULTADOS DAS RESPOSTAS DO ASPEN PLUSOMPARADOS AOS METODOS
KRIGING E RNA PARA O CASO 5. a) CARGA TERMICA DOSHFERVEDORES, b) RAZAO MOLAR
DE BOILUP DA COLUNA 1, ¢c) FRAGAO MOLAR DE PROPENO NA CORREMETPROPENE
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Fonte: O autor (2016).

E importante ressaltar que a disperséo do erro garaodelos nas trés variaveis é
bastante proxima entre si, embora o erro de predigéfracdo molar de propeno seja maior
comparado as demais.

Os resultados estatisticos obtidos com os modefagng e com as redes neurais

podem ser constatados na Tabela 7.17.
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TABELA 7.17 - INDICES ESTATISTICOS CALCULADOS VISANDO A ANALIE DO DESEMPENHO
DO INTERPOLADOR KRIGING E RNA (CASO 5)

Cargas Razao de
Térmicas dos Boilup

Fracdo molar

refervedores (coluna 1) de propeno
Kriging

R’ 0.994 0.998 0.98

r 0.997 0.9992 0.99

d 0.908 0.921 0.982

(o 0.9 0.92 0.97
Desempenho Otimo Otimo Otimo

RNA

R? 0.994 0.992 0.966

r 0.997 0.996 0.983

d 0.904 0.916 0.976

c 0.9 0.91 0.95
Desempenho Otimo Otimo Otimo

Fonte: O autor (2016).

Estes resultados mostram claramente o 6timo desdgmoplos metamodelos Kriging e
RNA, que proporcionaram erros de predicdo baixtes,aaeréncia a solucéo rigorosa e otima
precisdo na determinacao da carga térmica dos/eeli@res, razdo molar d®ilup da coluna
1 e fracdo molar de propeno.

A comparacgédo do desempenho dos dois metamodalasopainco casos analisados
acima, deixou claro que o esforco computacionabeo na geracdo dos dados foi muito

similar para ambos os métodos.
7.3 Otimizacgéao

Nesse topico apresentam-se os resultados obtigagiada aplicacdo de métodos de
otimizag&o. O problema de otimizac¢ao limitou-sereamimizar a fungéo das cargas térmicas

dos refervedores das trés colunas de destildggg,(considerando as restricdes de pureza de

propeno £5R°P) e taxa deboilup da coluna despropanizadora.{"*?). As variaveis
manipuladas séo, respectivamente, razdao molar gap@ de destilado e alimentagdo da
coluna 1 (MV1), razdo molar de refluxo da colun@y/2), razdo molar entre vazéo da base

e alimentacdo da coluna 2 (MV3), razdo molar emtgdo de destilado e alimentacdo da
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coluna 3 (MV4), temperatura do trocador de calow§y] razdo molar déoilup da coluna 2
(MV6) e razado molar dboilup da coluna 3 (MV7).

Realizou-se uma comparacao entre a otimizacao &dsceom os resultados obtidos
dos metamodelos Kriging no software Maflaba otimizacdo obtida com o modelo rigoroso
no software Aspen Plfis

Em funcdo da complexidade deste trabalho, a utdiaadas redes neurais cumpre o
propésito de ser um parametro para avaliacdo dengenho dos modelos kriging na
modelagem de processos quimicos, contudo, o estadsua aplicabilidade na otimizacao
como metamodelo fica como tema para futuros desamentos.

A Tabela 7.18 mostra os resultados obtidos da p#igdio realizada no Aspen Plus

para os 5 casos de disturbios no processo.

TABELA 7.18 — RESULTADOS DA OTIMIZACAO DO ASPEN PLU%

Resultado Aspen  Aspen Aspen Aspen Aspen
(caso1l) (caso?2) (caso3) (caso4) (casob)
Fopj(MMKcal/nr)  18.84 20.90 20.02 18.6 20
x5 ROP 0.991 0.992 0.991 0.99 0.991

xfoilup 1.83 2.42 2.04 1.95 2.4
MV 1 0.46 0.46 0.46 0.46 0.46
MV 2 2.32 1.92 1.61 1.82 1.88
MV 3 0.7 0.7 0.7 0.7 0.7
MV 4 0.77 0.76 0.78 0.78 0.77
MV 5 ('C) 315 30.7 38.28 30.1 30
MV 6 1.91 1.97 1.90 1.89 1.99
MV 7 35.1 35 35.08 35.09 35

Fonte: O autor (2016).

Uma vantagem da otimizacao realizada no Aspendufacilidade da disposi¢cdo do
problema através da interface bem definida parsswano, evitando-se a elaboracédo de
algoritmos complexos. Entretanto, verificaram-sebf@mas na obtencdo de determinadas
solugcbes, como por exemplo, a ndo convergénciardoceg@gimento para uma restricdo de
fracdo molar de propeno maior ou igual a 0.995ppata limites mais amplos de outras
variaveis. Esse representa um problema fundameatalo processo estudado, uma vez que
h& necessidade de obter propeno de alta purezé&b@sR9

Para a otimizacdo através da predicdo de dadosnp&iodo Kriging realizada pela
funcdofmincondo Matlalf, ocorreu convergéncia de solucédo étima com poegasucdes
do algoritmo, tendo-se conseguido obedecer agastde pureza do produto além das demais

restricbes, para os cinco casos analisados, coratvado na Tabela 7.19.
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TABELA 7.19 — RESULTADOS DA OTIMIZACAO ATRAVES DO MODELO KRIGNG NO MATLAB®

Resultados Kriging  Kriging Kriging  Kriging Kriging
(caso 1) (caso 2) (caso 3) (caso4) (casob)

Fopj(MMKCcal/hr) ~ 20.58 23.89 22.67 21.47 22.69
x5 ROP 0.995 0.995 0.995 0.995 0.995
xfOil“p 2.27 2.47 2.47 2.7 2.64
MV 1 0.46 0.46 0.46 0.51 0.46
MV 2 2.8 2.03 2.17 2.01 2.15
MV 3 0.7 0.76 0.89 0.89 0.9
MV 4 0.75 0.74 0.77 0.78 0.77

MV 5 ('C) 39.44 35.78 40.1 36.36 40.11
MV 6 1.93 1.86 2 2 2
MV 7 35 35 42.8 44.69 42.8

Fonte: O autor (2016).

Como era esperado, ao realizar o procedimento iddzatdo com a restricdo de
pureza de propeno maior do que 99,5% ocorreu awmentvalor da funcao objetivo que
representa o somatério das cargas térmicas davedéees das trés colunas de destilacao,
visto que quanto maior a pureza obtida na corrdat@roduto, maior a energia necessaria
para promover a separagao.

Objetivando a comparacgéao dos dois procedimentasinizacéo, realizou-se um teste
que consistiu em inserir no Aspen Pluss valores 6timos para as variaveis manipuladas

geradas através da otimizacdo no M&tlebm o metamodelo Kriging.

TABELA 7.20 - COMPARACAO DOS RESULTADOS DAS OTIMIZAGCOES DO ASR PLUS’ E DO
MODELO KRIGING NO MATLAB®

Fopj (PROP _ boilup
(MMKcal/hr) 72 1
Kriging (Matlab)
Caso 1 20.58 0.995 2.27
Caso 2 23.89 0.995 2.47
Caso 3 22.67 0.995 2.47
Caso 4 21.47 0.995 2.7
Caso 5 22.69 0.995 2.64
Modelo rigoroso (Aspen)
Caso 1 21.9 0.995 3.09
Caso 2 23.74 0.995 2.50
Caso 3 24.7 0.995 2.46
Caso 4 24.33 0.995 2.7
Caso 5 24.39 0.995 2.6

Fonte: O autor (2016).
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Na Tabela acima se torna possivel avaliar as aigbizs. Estes resultados mostram
notadamente o bom desempenho do metamodelo Krgsariado & otimizacédo no Maftab
apresentando boa aderéncia a solucéo rigorosagdeoarsdo-se os valores finais das variaveis
de deciséo da funcéo objetivo e das restri¢des.

A capacidade do metamodelo de representar adeqeatlnas variaveis de
otimizacdo pode ser avaliada através dos desvios arfuncdo objetivo aproximada e a do

caso base, como mostra a Tabela 7.21.

TABELA 7.21 — ERRO PERCENTUAL ENTRE AS FUNCOES OBJETIVO APRGMDA E REAL
COMO RESULTADOS DAS OTIMIZACOES

Erro
percentual
Caso 1l 6
Caso 2 0.62
Caso 3 8.21
Caso 4 11.7
Caso 5 6.9

Fonte: O autor (2016).

Essa diferenca é justificavel pelo fato de queimipacdo realizada no Matl&Hoi
baseada nos dados de predicdo do metamodelo Krigijggerro de estimativa existe apesar
de minimo. Além disso, um metamodelo é uma fungé@diteca que aproxima a resposta de
um modelo numeérico complexo, ou seja, ndo se atitedagbes fisico-quimicas entre as

variaveis de entrada e saida, e sim tratamentasigios que as relacionem.
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CAPITULO 8 - Consideracdes Finais

8.1 Contribuicdes do trabalho

O presente trabalho teve como motivacdo a simulag@iimizacdo de um processo
industrial para a obtencdo de propeno de alta puEm custo de energia mais baixo nas
colunas de destilagcdo que compdem o processo.

Realizou-se a simulacdo rigorosa do processogimeeestacionario e construiram-se
dois modelos reduzidos, empregando as técnicasratkes neurais artificiais e método
Kriging. Esses modelos substitutos conseguiramizggdcom éxito, o comportamento do
processo frente a diferentes disturbios nas ergrdolaistema.

Outra contribuicdo importante foi a realizagdo atamizacdo baseada nos dados
gerados com o metamodelo Kriging, garantindo o bdesempenho da representatividade do

processo e também do procedimento de otimizacao.

8.2 Conclusbes

Os metamodelos Kriging e Rede Neural Artificial limddos neste trabalho
conseguiram substituir, com alto desempenho, os eloedde processo rigorosos,
minimizando o esforco computacional envolvido na sdlculo e proporcionando maior
confiabilidade quando a solucdo do modelo rigorfisa sujeita a problemas de néo
convergéncia.

A utilizacdo do modelo Kriging neste trabalho cuenprpropdésito do estudo da sua
aplicabilidade na otimizacdo e na modelagem deggsms quimicos.

A comparacao das redes neurais com o Kriging veafiraar a pequena diferenca de
desempenho entre as familias de metamodelos. OQcestmmputacional envolvido na
geracao das redes neurais foi similar ao despemdidgracdo dos modelos Kriging.

A otimizacdo possibilitou obter o propeno de altsega com uma fragdo molar de
99,5% no destilado, com 0 minimo de desperdicivag®r e consequente minimo consumo
de energia, visto que a carga térmica do refervédoprincipal fonte de calor da coluna.

Os resultados obtidos mostram que a manipulacé&marga térmica do refervedor é

um fator crucial tanto na qualidade da separa¢@mtquna reducdo de gastos energéticos.
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Fato importante tanto para planejamento de pergbdsaquanto para estudos relacionados a

otimizacdo energética do processo.

8.3 Trabalhos futuros

Algumas sugestdes para a evolucao deste trabalifeitds a seguir:
v' Estudar a influéncia do tamanho do conjunto dososlade treinamento no
desempenho dos metamodelos;
v Realizar a otimizagdo baseada no método das redesis artificiais;
v’ Estudar outras classes de metamodelos, como aefide base radial.
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