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Resumo. Neste trabalho, uma metodologia para otimizacdo de processos baseada em
metamodelos foi proposta. Para enfrentar problemas de simulacdo e otimizagao baseados em
modelos complexos, solugbes baseadas em modelos reduzidos foram propostas na literatura,
designadas na literatura por metamodelos. O desempenho da otimizacdo foi baseada em
modelos kriging através do planejamento experimental Latin Hypercube Sampling. A
krigagem é um método de interpolacdo que procura minimizar a variancia estimada a partir
de um modelo prévio. O principal objetivo desse trabalho foi simular o processo de produgéo
de propeno e otimiza-lo através do método da krigagem, atraves dos softwares comerciais
Aspen Plus® e Matlab®. Com o método kriging, atingiu-se resultados proximos daqueles
obtidos através da solucdo rigorosa. Com a otimizacdo, foi possivel obter a melhor
configuracéo de operacao visando & minimizagdo do consumo energético do processo.

Palavras-chave: Propeno, Destilacdo, Otimizacdo, Kriging

CILAMCE 2016
Proceedings of the XXXVII Iberian Latin-American Congress on Computational Methods in Engineering
Suzana Moreira Avila (Editor), ABMEC, Brasilia, DF, Brazil, November 6-9, 2016



Otimizagdo utilizando metamodelo Kriging: uma aplicacdo a separagdo de propeno por destilacao

1 INTRODUCAO

Simular uma planta quimica significa criar um modelo de processo, de acordo com a
descricdo e comportamento reais, capaz de predizer as respostas e producédo de acordo com as
entradas do sistema.

Os metamodelos surgiram para enfrentar problemas de simulagéo, projeto e otimizacéo
de maneira a minimizar o esfor¢co computacional atrelado ao modelo rigoroso, assim como
solucionar problemas de convergéncia em procedimentos iterativos.

A predicdo das respostas do processo através do metamodelo Kriging foi realizada
através do software Matlab® a fim de representar de forma mais fiel possivel o modelo
rigoroso desenvolvido no software Aspen Plus®.

A constante busca por melhorias na eficiéncia dos processos quimicos esta atrelada, ha
vérias décadas, aos métodos de otimizacdo. As técnicas de otimizacdo buscam identificar a
solucdo que otimize uma determinada funcdo objetivo, que representa matematicamente 0s
objetivos de um sistema a serem melhorados. Elas tém, entre suas restri¢des, a representacdo
do modelo matematico que simula o comportamento do sistema (SILVA, 2001).

Na otimizacdo, a complexidade dos processos pode acarretar em elevados tempos
computacionais e a dificuldade de realizar simulacdes para varios cenarios do processo. A
utilizacdo de metamodelos surge como alternativa para a otimizagdo de grandes modelos
matematicos.

Segundo Henley e Seader (1988), usualmente o grande consumo de energia envolvido em
processos de separacdo estd associado a compressores, refervedores e condensadores. Desta
forma, a procura por alternativas de novas configuragdes dos processos de separacdo que
aumentem a eficiéncia do consumo de energia é de extrema importancia.

Os problemas de otimizacdo que surgem neste contexto baseiam-se essencialmente em
modelos matematicos do processo em estudo e algoritmos de otimizacdo que, através destes,
buscam determinar estratégias de operacdo que maximizem lucros operacionais levando em
consideracgdo restricOes de capacidade, de seguranga, de mercado e ambientais (GOMES,
2007).

Para otimizar o processo, foi utilizado a ferramenta Optimization do Aspen Plus®,
atingindo resultados minimizados para as cargas térmicas dos refervedores das trés colunas de
destilacdo e obedecendo restri¢cbes de pureza do produto e taxas de boilup das colunas. Para
garantir a potencialidade do método da krigagem, realizou-se uma otimizacdo no Matlab®
com os dados gerados por este método. Dessa forma, um conjunto de resultados 6timos foi
gerado e avaliado.

Os metamodelos estdo sendo cada vez mais utilizados nos projetos de engenharia,
objetivando uma resposta computacional rapida e também para se obter um comportamento
do processo frente a diversos cenarios sem que haja a necessidade de mudangas no proprio
sistema operacional. A combinacdo dos beneficios potenciais da predicdo de respostas dos
metamodelos com a ferramenta de otimizacgéo séo, portanto, grande motivacao desse trabalho.

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Metamodelo

Modelos reduzidos que séo obtidos a partir de dados gerados com um modelo rigoroso
sdo frequentemente designados na literatura por metamodelos (MECKESHEIMER et al,
2002). Metamodelos sdo utilizados para aproximacao de modelos rigorosos, substituindo-os
total ou parcialmente quando os codigos computacionais oriundos destes demandam esforgo
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computacional demasiadamente grande para que sua utilizacdo direta seja vidvel (CLARKE et
al., 2005, MECKESHEIMER et al., 2001). O uso de metamodelos pode ser também
interessante quando o modelo rigoroso apresenta limitacbes relacionadas a aspectos
numéricos, como problemas de convergéncia em procedimentos iterativos.

O grande desafio cientifico é a geracdo de um modelo substituto o mais preciso possivel,
utilizando-se 0 menor nimero de avaliacGes do modelo de alta fidelidade.

Vérias técnicas podem ser utilizadas para a construcdo de modelos substitutos. Elas estéo
agrupadas em duas categorias, funcional e fisica (fidelidade hierarquica). A técnica funcional
engloba diferentes abordagens, tais como, métodos baseados em ajuste de dados, séries
polinomiais e métodos de ordem reduzida. A categoria fisica envolve modelos baseados na
fisica do problema estudado.

No presente trabalho, sera utilizada a categoria funcional com a abordagem de ajuste de
dados, que por sua vez dispde de diversos modelos de ajustamento, tais como superficie de
resposta (AFONSO, et al., 2008; KEANE & NAIR, 2005; GIUNTA & WATSON, 1998),
krigagem (AFONSO, et al., 2008), redes neurais artificiais (NAIDU, 2004; KARTAM, et al.,
1997) e funcdes de base radial (GUTMANN, 2001; FORRESTER, et al., 2008)

O termo "metamodelo™ foi utilizado pela primeira vez em meados da década de 70
(BLANNING, 1974). As primeiras aplicacdes tinham como objetivo auxiliar no calculo de
sensibilidades dos modelos de simulacdo, onde surgia a necessidade de se executar o
metamodelo diversas vezes (BLANNING, 1974; 1975; KLEIJNEN, 1975; MICHEL &
PERMUT, 1975).

Os metamodelos, igualmente conhecidos como modelos substitutos (surrogate models),
sdo construidos e entdo usados no lugar dos modelos reais de simulacéo.

Uma vertente na pesquisa em metamodelos é o estudo de erros de aproximagdo dos
metamodelos: dado um problema, passa-se ao estudo dos metamodelos que melhor se
adequam ao problema (KLEIJNEN & SARGENT, 2000). A partir de entdo, os metamodelos
vem sendo progressivamente estudados e atualmente s&o usados para auxiliar no calculo de
sensibilidades de modelos de simulacéo, substituir simulagdes que demandam muitos recursos
computacionais e melhorar o desempenho de algoritmos iterativos de otimizacdo mantendo
fixo o custo computacional.

Atualmente, o uso de metamodelos vem encontrando mais espaco em aplicacfes, em
geral de grande complexidade, em alguns casos intrataveis. VVarias técnicas ja sdo amplamente
usadas com 0 mesmo objetivo, como o uso de polindmios, técnicas de agrupamento de dados,
uso de modelos estatisticos, redes neurais e muitos outros (FONSECA, 2009).

O objetivo de um metamodelo é fornecer, para conjuntos de dados de entrada especificos,
uma resposta proxima o suficiente daquela que seria oferecida ao se avaliar o modelo que se
esta tentando representar. Basicamente, um metamodelo é uma funcéo analitica que aproxima
a resposta de um modelo numerico complexo y, tal que:

y = u(x) 1)

onde y € um vetor que reline as respostas de interesse, e x 0 vetor que reline as variaveis de
projeto, parametros de entrada do problema considerado.

2.2 Kiriging

A modelagem por processos gaussianos, ou krigagem, é uma poderosa técnica de meta-
modelagem, a qual se tem dado crescente aten¢do nas ultimas duas décadas (ECHARD et al.,
2013).
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A krigagem é um método de interpolacdo, uma familia de algoritmos de regressdo que
usa a ideia do método dos minimos quadrados (GOOVAERTS, 1999) e procura minimizar a
variancia estimada a partir de um modelo prévio (LANDIM, 1998). O kriging é também
definido como um "método de estimacdo por medias moveis™ (LANDIM, 1998).

O método Kriging faz uma descri¢do mais acurada da estrutura espacial dos dados e
produz valiosa informacao sobre a distribuicdo da estimativa do erro, por ser entendida como
uma série de técnicas de analise de regressdo, que leva em conta a dependéncia estocéstica
entre os dados distribuidos no espaco.

Por meio da krigagem, é possivel conhecer o erro associado a predicdo dos valores
estimados. Esse erro é analisado atraves da variancia da estimativa, conhecendo-se assim a
confianga associada a estas estimativas, as quais podem ser chamadas de Otimas
(YAMAMOTO; CONDE, 1999).

A diferenca entre a krigagem e outros métodos de interpolacdo é a maneira como 0s
pesos sdo atribuidos as diferentes amostras. No caso de interpolacdo linear simples, por
exemplo, os pesos sao todos iguais a 1/N (N = nimero de amostras); na interpolacdo baseada
no inverso do quadrado das distancias, 0s pesos sdo definidos como o inverso do quadrado da
distancia que separa o valor interpolado dos valores observados. Na krigagem, o
procedimento é semelhante ao de interpolacdo por média movel ponderada, exceto que aqui
0s pesos sdo determinados a partir de uma analise espacial, baseada no variograma
experimental (CAMARGO, 1997).

De acordo com GOMES (2007), a estrutura do modelo Kriging pode ser descrita como a
seguir:

Y(x) = 3(9) + 2(X) )

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

As funcdes J'sdo frequentemente definidas como modelos de regressdo. As fungdes z(x)
sdo inspiradas em fungbes randémicas gaussianas Ou processos estocasticos gaussianos, e
apresentam ainda a propriedade de serem estacionarias (SANTNER et al., 2003). Em geral, as
funcdes utilizadas para este fim tem média zero e variancia ¢°. Uma funcdo covariancia esta
associada a funcao z(x).

2.3 Latin Hypercube Sampling

O primeiro passo para a construgdo de um modelo substituto baseado no ajuste de dados é
a geracdo de uma amostra de pontos. Estes sdo locais no espaco de projeto em que os valores
da resposta dos modelos de alta fidelidade serdo calculados para construir o modelo
aproximado. A selecdo da amostra é uma etapa muito importante uma vez que para casos
onde a avaliagdo da funcdo requer um alto custo computacional deve-se procurar um plano de
amostragem eficaz, o que significa o nimero minimo de pontos que garantirdo um modelo
substituto com boa preciséo.

Neste trabalho a amostra foi gerada utilizando Hipercubo Latino (Latin Hypercube
Sampling - LHS) (FORRESTER, et al., 2008, GIUNTA, 2002) por ser um método de facil
implementacdo computacional.
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As técnicas de Projeto de Experimentos DOE (Design of Experiments) baseiam-se neste
conceito e entre as varias técnicas de plano de amostragem disponiveis na literatura tem-se:
Monte Carlo, Quase Monte Carlo (QMC), Hipercubo Latino (Latin Hypercube Sampling)
(KEANE & NAIR, 2005; QUEIPO, et al., 2005), vetor ortogonal (OA) (FORRESTER, et al.,
2008; GIUNTA, 2002).

O planejamento experimental via LHS foi desenvolvido por (MCKAY, et al., 1979) como
uma extensdo n-dimensional da amostragem do quadrado Latino (RAJ, 1968). Seja um inteiro
m positivo, um quadrado Latino (SANCHEZ, 2011; MIKHEEYV, 2011) de ordem m é um
arranjo de m caracteres latinos (caracteres do alfabeto latino ou romano) em um quadro de m
linhas e m colunas, onde cada letra latina aparece uma s6 vez em cada linha e apenas uma vez
em cada coluna. A Figura 1 mostra um arranjo de um quadrado latino de ordem m = 5.

NjWw | = oA
W o N A=

= A | WM

| = |5~ N|W
AN W=

Figura 1. Quadrado latino de ordem cinco

Para obter uma amostra LHS, o intervalo de cada dimensdo do espaco de amostragem é
dividido em m subintervalos, que ndo se sobrepdem, de igual probabilidade. Para um dominio
de projeto com dimenséo n, este particionamento resulta num total de m" subintervalos no
dominio de projeto. Em seguida, m pontos sdo selecionados aleatoriamente no dominio de
projeto obedecendo as seguintes restricdes (PINTO, 2014).

Cada ponto deve ser aleatoriamente alocado dentro de um subintervalo do dominio e para
cada projecdo unidimensional deste ponto s6 havera um e apenas um ponto em cada
subintervalo. Considerando dez amostras e um espaco de projeto de dimensdo dois, X; e Xy,
que é o caso do quadrado latino, ambas variaveis definidas em [0,1], a Fig. 2 ilustra uma
solucdo possivel para o conjunto de amostras que satisfazem os critérios do método. Observa-
se que em cada linha e coluna dos intervalos das variaveis é posicionado um e apenas um
ponto e que em cada subintervalo o ponto esta alocado aleatoriamente (PINTO, 2014).
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Figura 2. Dez pontos LHS num espaco de projeto bidimensional
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2.4 Destilagao

A destilacdo que é uma operacdo de separacdo € utilizada na petroquimica, usinas
sucroalcooleiras, em diversos processos que requeiram a recuperacdo de um ou mais
reagentes, dentre outros. As variagdes estdo relacionadas com o modo de operagdo continuo
ou em batelada, a presenca ou ndo de uma etapa reacional na coluna, e seu interior pode
apresentar diferentes superficies de condensagdo, como pratos, bandejas ou anéis.

Destilacdo € um processo no qual uma mistura de liquido ou vapor de duas ou mais
substancias é separada através da aplicacdo e remocao de calor. A destilacdo baseia-se no fato
de o vapor gerado por uma mistura em ebulicdo é rico em componentes que possuem menor
ponto de ebuli¢do. Entretanto, quando este vapor € resfriado e condensado, o liquido gerado
serd mais rico no componente mais volatil do que o liquido que Ihe deu origem. Porém, para
este processo atingir alto grau de separacdo, faz-se necessario 0 uso de uma coluna de
destilacéo.

Segundo Rocha (2008), o consumo de energia empregado para aquecimento e
resfriamento sucessivo em cada prato é elevado, e esta € uma caracteristica construtiva de
unidades de destilacdo. Desta forma, a melhor maneira de reduzir os custos operacionais é
aumentar sua eficiéncia de operacdo, 0 que na maioria das vezes é obtido por meio de
otimizagdo e controle do processo.

2.5 Otimizacao de Processos

A otimizagdo de processos é importante em qualquer area de conhecimento, visto que a
sua finalidade é solucionar problemas que afetam o desempenho de algum setor. No geral, ela
possui duas vertentes: a maximizacdo, e a minimizacdo. Diversos sdo os problemas que
podem ser resolvidos utilizando essa ferramenta, como por exemplo, 0s que abordam
rendimento e lucro, bem como os custos e o tempo de producdo (GOLDBARG & LUNA,
2000).

No nivel das unidades de processo, 0 objetivo da otimizacdo é determinar o valor
apropriado para as varidveis do processo que proporcionem maximo desempenho, dentro do
perfil de producéo.

Na solucéo de problemas de otimizacdo faz-se necessério o uso de modelagens e métodos
aplicados a tomada de decisdes e a resolucdo de problemas. Nesse trabalho, utilizou-se duas
ferramentas para a otimizacdo, ambas baseadas na associagdo de modelos matematicos
rigorosos do processo.

Em busca de solucBes 6timas os softwares sdo projetados com énfase na confiabilidade
dos resultados e na melhoria constante da interface grafica a ser apresentada ao usuario. Para
a otimizacdo a ser realizada no software Aspen Plus®, ha a ferramenta Optimization onde,
apos modelagem e simulacédo da planta, sdo inseridas as variaveis manipuladas e seus limites
operacionais, funcdo objetivo e restricdes, obtendo como resposta os valores 6timos das
varidveis manipuladas e da funcdo objetivo a ser minimizada ou maximizada. Neste caso,
trata-se de uma otimizacdo rigorosa de processos, com uma interface bem definida para o
usuario, evitando-se a elaboracdo de algoritmos complexos, o que muitas vezes forca a
simplificagdo fisica do problema. J4 para a otimizac&o no software Matlab®, faz-se necessario
a implementacdo de algoritmos, descrevendo uma sequéncia de passos para a solucdo do
problema.
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3 METODOLOGIA

3.1 Simulacdo da unidade de recuperacgao de propeno

A simulacdo da unidade de recuperacdo de propeno empregada neste trabalho foi
implementada através do simulador comercial de processos AspenPlus®. Esta simulagdo
busca representar a unidade de processo da forma mais fiel possivel do ponto de vista de
configuracao.

As simulagGes em estado estacionario foram realizadas utilizando-se blocos RadFrac
(destilagdo por estdgios de equilibrio) e 0 modelo termodindmico escolhido foi a equacéo de
Soave-Redlich-Kwong (SKR), considerado adequado para separacao de hidrocarbonetos.

A corrente de propeno, proveniente de outras unidades do processo e constituida de
varios componentes, alimenta a primeira coluna de destilacdo e segue 0 processo até atingir
uma composicdo de propeno (produto principal) em torno de 99,5%. O diagrama do sistema
pode ser visto na Fig. 3.

Figura 3. Fluxograma de recuperacéo do propeno simulado no Aspen Plus®

Foust (1987) salienta que sdo diversas as propriedades fisicas e quimicas em que a
separacdo pode ser baseada, porém cabe ao engenheiro observar a propriedade com maior
diferenca entre os componentes e assim permitir uma separacdo mais facil e econémica. Neste
processo, recorreu-se a diferenca de volatilidade entre os componentes para realizar a
separacao.

O objetivo da primeira coluna de destilacdo (Despropanizadora) é separar as especies
quimicas mais pesadas (pela base) das mais leves (pelo topo). A agua decantada sai na
corrente 18, ja os hidrocarbonetos mais leves saem na corrente 4, constituida principalmente
de propeno, propano e etano. Esta corrente passa pela bomba (P1) e € pré-aquecida (E1) antes
de alimentar a segunda coluna; desetanizadora. A corrente 20 é constituida da agua
condensada. A fracdo de etano (corrente 8) pode ser encaminhada para estocagem de gas
liquefeito de petroleo (GLP). O produto principal, na sua maioria, segue 0 processo atraves da
corrente 10. Esta, por sua vez, alimenta a ultima coluna, Splitter, onde o papel fundamental
desta é a separacdo do propeno como produto de topo e propano e fragdes de espécies mais
pesadas, na corrente 11 como produto de base.

Como se pode observar na Fig. 3, 0 processo de recuperacdo de propeno é constituido por
trés colunas de destilagdo, um trocador de calor e uma bomba.
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3.2 Geracdo do metamodelo Kriging

Este topico apresenta a metodologia utilizada neste trabalho para a obtencdo do
metamodelo Kriging a ser posteriormente utilizado para otimizacéo.
A metodologia para obten¢do do metamodelo Kriging considera 0s seguintes aspectos:
v’ Estratégias para geracao de dados a partir do modelo rigoroso
v’ Selec¢do de variaveis independentes
v’ Estimacdo de parametros
v Avaliacdo do desempenho
Neste trabalho foi utilizado o pacote DACE (Design and Analysis of Computer
Experiments) (LOPHAVEN, et al., 2002a), que é uma toolbox do Matlab para trabalhos com

aproximacdes via krigagem para modelos computacionais.
Tabela 1. Modelos de correlacdo disponiveis no Toolbox Matlab DACE

Funcéo Correlacéo R,-(B,-,W,-,x,-) =
Exponencial: exp[—6;|d;]
Exponencial Geral: exp [—9j |dj|9n+1], 0<6,41 =2
Gauss: exp[—6; (d;)?]
Linear: max{0,1 — 6;|d; |}
Esférica: 1 - 1.5% + 0.58,% = minfl, 6 |d; |}
Cubica: 1—3% + 28,5 = minfd, 6;|d; |}
Spline: &), 5 = 6d]

1 - 158 +308,0<§ <0.2

(&) =1 125(1-%)°,02<g <1
0, §=1

Diferentes formas de funcdo de correlacdo podem ser empregadas, como: exponencial,
exponencial generalizada, Gaussiana, entre outros, como mostra a Tabela 1.

Neste trabalho considerou-se uma funcdo de correlacdo Gaussiana (AFONSO, et al.,
2008), onde n € o numero total de variaveis e 6, k sdo os parametros de correlacdo utilizados
para ajustar o modelo.

Para a geracdo de dados com o modelo rigoroso, optou-se por uma estratégia de
planejamento experimental LHS. A amostragem baseada em LHS procura preencher o espaco
de busca de forma que todas as dimensdes do espaco vetorial sejam representadas
(LOPHAVEN et al., 2002).

O algoritmo utilizado para a geracdo de planejamentos experimentais LHS neste trabalho
baseia-se no procedimento descrito em SANTNER et al. (2003).

Foram gerados dois planejamentos com as varidveis manipuladas, um para os dados de
construcdo do modelo Kriging com um numero de amostras igual a 400 e outro para 0s dados
de validacdo com 100 amostras. Outro planejamento experimental foi realizado para os
distdrbios, onde se tornou possivel avaliar o processo frente a dois casos diferentes de
perturbagdes no processo.
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Os dados que foram gerados no LHS foram inseridos no software Aspen Plus® onde foi
possivel realizar uma analise de sensibilidade no simulador através da ferramenta Model
Analysis Tools Sensitivity, obtendo os dados atraves do modelo rigoroso.

Utilizou-se o toolbox DACE/MATLAB (LOPHAVEN et al., 2002a) que prové
ferramentas para estimacdo dos parametros do modelo Kriging e simulacdo. Para isto, 0s
dados obtidos com o planejamento LHS a partir do modelo rigoroso e a estrutura do modelo
de regresséo selecionada sdo alimentados ao toolbox, que procede a estimagdo de parametros
(GOMES, 2007).

Um conjunto de dados de treinamento é utilizado na estimacao de pardmetros através do
procedimento nativo do toolbox DACE. Diferentes modelos Kriging sdo entdo gerados a
partir de diferentes estimativas iniciais, selecionando-se aquele que proporcionar o menor erro
de predicéo a partir de um conjunto de dados de validacdo (GOMES, 2007).

O toolbox DACE disponibiliza sete diferentes modelos de correlagéo, ficando a cargo do
usuario determinar qual deles devera ser utilizado. No procedimento implementado neste
trabalho, a selecdo do modelo de correlacéo foi incorporada ao procedimento de estimacao de
parametros. Para isto, o usuario seleciona um subconjunto desejado dos modelos de
correlacdo disponiveis. (GOMES, 2007).

A avaliacdo de desempenho do interpolador Kriging foi realizada utilizando-se dos
valores reais e estimados das varidveis para cada caso estudado. Para esta avaliacdo foi
utilizado o indice de confianca (c), proposto por Camargo e Sentelhas (1997), que permite
analisar conjuntamente a precisdo e a exatiddo dos resultados obtidos. Este indice € calculado
pelo produto do coeficiente de correlacdo (r), conforme Eq. (3), e do indice de concordancia
(d), proposto por Willmott (1981) é explicitado na Eq. (4).

>.(0, ~O)(E, ~E)
= )

\/(i(oi -0)(EE ~E))

>0 -E)’

E -0

d=1-

(4)

Y (€, 0|0, -0

i=1

onde N € o nimero total de experimentos, O; é o valor real e E; é o valor da variavel estimada
pelo método.

Ainda segundo os autores, a precisdo do modelo é dada pelo coeficiente de correlagdo e a
exatidao esta relacionada ao afastamento dos valores estimados em relacdo aos observados;
matematicamente, esta aproximacao € dada pelo indice de concordéncia e seus valores variam
de zero para nenhuma concordancia a 1 para a concordancia perfeita.

Os critérios de avaliacdo do desempenho de modelos quanto ao seu indice de confianga
(c) estdo apresentados na Tabela 2.

O coeficiente de determinacdo (R?), ou simplesmente o quadrado do coeficiente de
correlacdo, também servirda como indice estatistico para analise de desempenho, uma vez que
este estd associado a qualidade da regressao.
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Tabela 2. Indicador de desempenho do interpolador utilizado segundo valores de (c).

Valor de c Desempenho
>0.85 Otimo
0.76 2 0.85 Muito bom
0.66 a 0.75 Bom
0.61a0.65 Mediano
0.51a0.6 Sofrivel
041a0.5 Mau
<0.4 Péssimo

3.3 Otimizacao do processo

Para este trabalho, definiu-se a funcéo objetivo (Foy) @ ser minimizada como sendo o
consumo energético dos refervedores das colunas de destilagdo (Qresputi, Qresbutz €
Qresputs) representada atraves da Eq. (5), a partir da manipulacdo das variaveis de decisao
razdo molar da vazdo de destilado e alimentacdo, razdo molar de refluxo, razdo molar da
vazdo da base e alimentacédo e temperatura do trocador de calor.

As restrigdes do processo foram definidas como a razdo molar de boilup da coluna 1
(x:"°"P ¢ fracdo molar do propeno (x."°F), de acordo com as Egs. (6) e (7), respectivamente.

I:obj = QREBDUTl + QREBDUTZ + QREBDUTS (5)
leoilup < 3 (6)
XSROP > 0,995 @)

Para realizar a otimizacdo do modelo rigoroso, implementou-se a funcdo objetivo a
fim de atender a um problema muito comum em uma planta quimica: consumo de energia. As
restricdes e as variaveis manipuladas foram definidas baseadas no conhecimento do processo,
bem como seus limites operacionais. Em seguida, realizou-se a Amostragem por Hipercubo
Latino (LHS) que tem por objetivo gerar uma regido do espaco amostral para as variaveis
manipuladas. Os dados obtidos com o planejamento experimental foram utilizados no
software Aspen Plus a fim de obter as variaveis respostas da simulacdo do processo, através
de andlises de sensibilidades. Apds o levantamentos dos dados, partiu-se para o procedimento
de otimizacéo.

Ja para a otimizacdo no Matlab® a diferenca principal consiste na otimizacdo baseada
na predicdo dos dados através do metamodelo Kriging, assim como o desenvolvimento de
algoritmo de otimizacdo no software Matlab.

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Comparacao da predicéao do modelo rigoroso com o Kriging

A fim de analisar o metamodelo para diferentes situacdes de distirbios no processo de
recuperacdo de propeno, foram gerados dois planejamentos experimentais com as variaveis
distarbios, que sdo os fluxos molares de todos 0s componentes que entram no Processo € a
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temperatura da mesma corrente de alimentagcéo. A
de disturbio estudado.

Tabela 3 aborda o primeiro caso (caso 1)

Tabela 3. Valores das variaveis distUrbios para o caso 1

Variaveis

Valores

Vazédo 1,3-BUTADIENO
Vazdo 1-BUTENE
Vazéo BUTANO
Vazédo CIS-2-BUTENE
Vazéo ETANO
Vazdo AGUA
Vazao HEXANO
Vazéo ISOBUTANO
Vazéo ISOBUTENE
Vazdo 2-METILBUTANO
Vazédo PENTANO
Vazédo PROPANO
Vazdo PROPENO
Vazdo TRANS-2-BUTENE
Temperatura da corrente 1

4.012 (Kmol/hr)
165.19 (Kmol/hr)
37.827 (Kmol/hr)
81.024 (Kmol/hr)
43.028 (Kmol/hr)
1.743 (Kmol/hr)
0.958 (Kmol/hr)
113.54 (Kmol/hr)
153.23 (Kmol/hr)
3.778 (Kmol/hr)
2.873 (Kmol/hr)
138.26 (Kmol/hr)
478.51 (Kmol/hr)
105.55 (Kmol/hr)
73.26 ('C)

Nas Figuras 4, 5 e 6 é possivel analisar o comportamento das respostas do metamodelo

frente 0 modelo rigoroso (Aspen).

60

N W b WU
o O O O

ZCargas Térmicas
(MMKcal/hr)

=
o

o

40

60

Numero de experimentos

Figura 4. Comportamento da fun¢do objetivo estimada pelos modelos Kriging e rigoroso.
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Figura 5. Comportamento da restrigdo 1 estimada pelos modelos Kriging e rigoroso.
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Figura 6. Comportamento da restricéo 2 estimada pelos modelos Kriging e rigoroso.

Os modelos Kriging mostraram resultados satisfatorios para as predi¢des das restricdes de
desigualdade e funcdo objetivo, porém, para este caso, um erro de predicdo consideravel é
perceptivel para a variavel de pureza de propeno.

A Tabela 4 apresenta os indices estatisticos do coeficiente de correlacdo (r), coeficiente
de determinacdo (R?), indice de concordancia (d) e indice de confianca (c) para cada variavel
de saida estimada pelo interpolador Kriging.

Tabela 4. Indices estatisticos calculados para a analise do desempenho do interpolador Kriging (caso 1)

YREBDUT BOILDEPR PUREZAPR

R* 0.995 0.993 0.889
r 0.9978 0.9965 0.9429
d 0.923 0.9978 0.61
o 0.92 0.994 0.57
Desempenho  Otimo Otimo Sofrivel

O erro de predicdo é explicitamente pequeno para as variaveis 1 e 2, porém, a pureza de
propeno ndo apresentou boa precisdo e exatiddo na sua estimativa, sugerindo que neste caso
talvez fossem necessérias mais iteracdes para se chegar a melhores metamodelos. Com esse
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intuito, realizou-se um melhor ajustamento dos parametros do Kriging e analisou-se a
eficiéncia do metamodelo frente a outro cenario de perturbacdes na planta, como mostra a
Tabela 5 que apresenta o segundo caso a ser estudado de distdrbios do processo.

Tabela 5. Valores das variaveis distlrbios para o caso 2

Variveis Valores
Vazédo 1,3-BUTADIENO 4.319 (Kmol/hr)
Vazdo 1-BUTENE 156.66 (Kmol/hr)
Vazdo BUTANO 40.751 (Kmol/hr)
Vazédo CIS-2-BUTENE 68.396 (Kmol/hr)
Vazéo ETANO 47.382 (Kmol/hr)
Vazdo AGUA 2.088 (Kmol/hr)
Vazdo HEXANO 0.978 (Kmol/hr)

Vazédo ISOBUTANO 127.647 (Kmol/hr)
Vazédo ISOBUTENE 177.63 (Kmol/hr)
Vazdo 2-METILBUTANO  3.18 (Kmol/hr)

Vazédo PENTANO 3.177 (Kmol/hr)

Vazédo PROPANO 141.38 (Kmol/hr)

Vazdo PROPENO 469.96 (Kmol/hr)
Vazdo TRANS-2-BUTENE 117.04 (Kmol/hr)
Temperatura da corrente 1 61.95 ('C)

As Figuras 7, 8 e 9 mostram a comparacao entre as respostas do metamodelo frente ao
modelo rigoroso para o segundo caso de disturbios.

60 - —e—Kriging Aspen
?

e 50 - . ? ‘
o T
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23 | W, 4k el
- 2 h 7, l T30 Glladl ] o
3 30 - ld4 ﬂl iid %
0] [RSPIRYS: 4 &K || UL | e
5 = 34 i’ql ’ d u‘ﬂ.;‘ /X 2 i
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10 T T T T 1
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Figura 7. Comportamento da funcdo objetivo estimada pelos modelos Kriging e rigoroso.
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Figura 8. Comportamento da restri¢éo 1 estimada pelos modelos Kriging e rigoroso.
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Figura 9. Comportamento da restricdo 1 estimada pelos modelos Kriging e rigoroso.

A Tabela 6 mostra os indices estatisticos do modelo Kriging para o segundo cenario de
perturbacgdes no processo.

Tabela 6. Indices estatisticos calculados para & analise do desempenho do interpolador Kriging (caso 2)

YREBDUT BOILDEPR PUREZAPR

R 0.998 0.999 0.961
r 0.9991 0.9996 0.9808
d 0.925 0.913 0.93
c 0.92 0.91 0.91
Desempenho  Otimo Otimo Otimo

Avaliando os resultados da tabela acima, nota-se o 6timo desempenho do método Kriging
na predicdo dos dados. Nao houve variacao expressiva do valor do indice de concordancia (d)
para as variaveis avaliadas, com os valores se mantendo proximos a 1 (um), o que pode
indicar exatiddo do modelo selecionado. Assim, pode-se afirmar que matematicamente existe
uma aproximacao entre os valores reais e os valores estimados pelo modelo de interpolacéo
testado para as variaveis em estudo. Além disso, o coeficiente de determinago (R?) manteve-
se também proximo a 1 (um) para as 3 variaveis, indicando boa exatiddo do metamodelo.

CILAMCE 2016
Proceedings of the XXXVII Iberian Latin-American Congress on Computational Methods in Engineering
Suzana Moreira Avila (Editor), ABMEC, Brasilia, DF, Brazil, November 6-9, 2016



S. Villar, T. Neves, A. Costa, S. Silva, M. Mulas, A. Neto, D. Anjos, A. Ara(jo

Comparando as duas variaveis pureza de propeno e boilup da coluna 1 nos dois casos
analisados de disturbios no processo, apesar de graficamente se mostrarem de forma similar,
para 0 caso 2 as mesmas apresentaram uma diferenca entre os valores reais e estimados bem
menor, tornando o metamodelo mais preciso. Com um aumento no valor do coeficiente de
determinacdo, conclui-se também um melhor ajustamento do modelo estatistico em relacéo
aos valores observados.

4.2 Otimizagéo

O problema de otimizacdo limitou-se em minimizar a funcdo das cargas térmicas dos
refervedores das trés colunas de destilagdo considerando as restri¢cGes de pureza de propeno e
taxa de boilup da coluna despropanizadora.

Os modelos submetidos a otimizacdo foram obtidos a partir dos casos de simulagdo e
avaliacdo estatistica, segundo os itens descritos anteriormente. Dois procedimentos de
otimizagdes foram realizados, em um método foi utilizado o Matlab atraves da construcdo de
algoritmos complexos e no outro método utilizou-se o software Aspen Plus para a otimizacao
do modelo rigoroso.

E utilizado a funcéo fmincon do toolbox de otimizacdo do programa Matlab no algoritmo
para a otimizagdo, que aplica 0 método do ponto interior na solugdo do problema.

Para a otimizacdo no software Aspen Plus, utilizou-se a ferramenta Model Analysis
Tool/Optimization, que aplica 0 Método da Programacdo Quadratica Sequencial (SQP) para a
resolucdo de problemas de otimizacdo ndo linear com restricdes lineares e ndo lineares de
igualdade e desigualdade. Neste trabalho, todas as restrigdes séo lineares de desigualdade. A
Figura 10 mostra a interface dessa ferramenta, onde as informacgdes necessarias foram
inseridas e nenhum algoritmo de programacéo adicional foi necessario para obter as respostas
da otimizacéo.

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
REEDUT3 Block-Var Block=SPLITTER Variable=REB-DUTY Sentence=RESULTS Units=MMkcal/hr
Mew... |
| Edit selected variable
Variable: @REBDUT1 - Reference
Type: Block-V: -
Category ype lock-Var
ol Block: DEPROPAN -
Variable: REB-DUTY ~ &
REE Sentence: RESULTS
Streams Units: MMkcal/hr -
Model Utility

Property Parameters

Reactions

Figura 10. Interface da ferramenta Optimization do Aspen Plus

A Tabela 7 mostra os resultados obtidos para a otimizacdo realizada no Aspen Plus.
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Tabela 7. Resultados da otimizacdo do Aspen

Resultado Aspen
Funcédo Objetivo
(MMKcal/hr) 18.48
Restricdo 1 0.98
Restricdo 2 2.08

Variavel Manipuladal 0.46
Variavel Manipulada2 1.49
Varidvel Manipulada3 0.7
Variavel Manipulada4 0.78
Variavel Manipulada5 42
Variavel Manipulada6 1.91
Variavel Manipulada7  35.1

Uma vantagem da otimizacdo realizada no Aspen Plus € a facilidade da disposicdo do
problema através da interface bem definida para o usuario, evitando-se a elaboracdo de
algoritmos complexos. Entretanto, para este caso, verificaram-se problemas na obtencéo de
determinadas solug¢Ges, como por exemplo, a ndo convergéncia do procedimento para uma
restri¢do de fragdo molar de propeno (restrigaol) >0.995, ou para limites mais amplos de
outras variaveis. Esse representa um problema fundamental para o caso estudado, uma vez
que hé necessidade de obter propeno de alta pureza (>99.5%).

Para a otimizacdo através da predicdo de dados pelo método Kriging realizada pela
funcdo fmincon do Matlab, ocorreu convergéncia de solucdo 6tima com poucas execugdes do
algoritmo, tendo-se conseguido obedecer a restricdo de pureza do produto além das demais
restricdes. Para esse caso, 0s resultados sdo mostrados na Tabela 8.

Tabela 8. Resultados da otimizagdo através do modelo Kriging no Matlab

Resultados Matlab (Kriging)
Funcédo Objetivo (MMKcal/hr) 20.5
Restricdo 1 0.995
Restricdo 2 2.27
Variavel Manipulada 1 0.46
Variavel Manipulada 2 2.8
Variavel Manipulada 3 0.7
Varidvel Manipulada 4 0.75
Variavel Manipulada 5 39.4
Variavel Manipulada 6 1.93
Variavel Manipulada 7 35

Ao realizar o procedimento de otimizagdo com a restricdo de pureza de propeno >0.995,
ocorreu, como era esperado, aumento no valor da funcdo objetivo que representa 0 somatorio
das cargas térmicas dos refervedores das trés colunas de destila¢do, visto que quanto maior a
pureza obtida na corrente de produto, maior a energia necessaria para promover a separacao.

Objetivando a comparacgéo dos dois procedimentos de otimizagdo, um teste foi realizado,
que consistiu em inserir no Aspen Plus os valores 6timos para as variaveis manipuladas
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geradas através da otimizagdo no Matlab com o metamodelo, tomando como base 0s
resultados expostos na Tabela 8. Na Tabela 9 torna-se possivel avaliar as otimizagdes.

Tabela 9. Comparacéao dos resultados das otimizac6es do Aspen Plus e do modelo Kriging no Matlab

Resultados Matlab (Kriging) Aspen
Funcédo Objetivo (MMKcal/hr) 20.5 21.01

Restricdo 1 0.995 0.997

Restri¢do 2 2.27 3

Estes resultados mostram claramente o bom desempenho do metamodelo Kriging
associado a otimizacdo no Matlab, apresentando boa aderéncia a solucdo rigorosa,
considerando-se os valores finais das varidveis de decisdo da fungéo objetivo e das restri¢des.

A capacidade do metamodelo de representar adequadamente as varidveis de otimizacéo
pode ser avaliada através do desvio entre a funcdo objetivo aproximada e a do caso base que
foi de aproximadamente 2,42%. Essa diferenca é justificavel pelo fato de que a otimizagéo
realizada no Matlab foi baseada nos dados de predicdo do metamodelo Kriging, cujo erro de
estimativa apesar de minimo, existe. Além disso, um metamodelo é uma funcéo analitica que
aproxima a resposta de um modelo numérico complexo, ou seja, aspectos fenomenoldgicos
ndo sdo incorporados a Krigagem para a predicdo das respostas, contraditoriamente no que
acontece no Aspen.

5 CONCLUSOES

Os metamodelos Kriging utilizados neste trabalho conseguiram substituir, com alto
desempenho, os modelos de processo rigorosos, proporcionando maior confiabilidade quando
a solucdo do modelo rigoroso fica sujeita a problemas de ndo convergéncia. A utilizacdo do
modelo Kriging neste trabalho cumpre o propdsito do estudo da sua aplicabilidade na
otimizacdo e na modelagem de processos quimicos.

A otimizacdo possibilitou obter o propeno de alta pureza com uma fracdo molar de 99,5%
no destilado, com o minimo de desperdicio de vapor e consequente minimo consumo de
energia, visto que a carga térmica do refervedor € a principal fonte de calor da coluna.

Os resultados obtidos mostram que a manipulacdo na carga térmica do refervedor é um
fator crucial tanto na qualidade da separacdo quanto na reducao de gastos energéticos.
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