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RESUMO

Este trabalho propde um método computaciona mente eficaz para conduzir o
processo de projeto e resolver o problema de projeto de colunas de destilacdo. O
problema, neste caso, consiste em determinar uma coluna capaz de satisfazer os
requisitos de operacdo estabelecidos pelo projetista. A abordagem proposta para a
conducdo do processo de projeto sugere o emprego de técnicas de sintese
automatizada, largamente utilizadas em projeto auxiliado por computador em algumas
areas de engenharia. Esta abordagem é apresentada aqui como uma aternativa ao
emprego de ferramentas de simulagdo, tradicionamente utilizadas na &ea de
Engenharia Quimica. O processo de projeto, conduzido sob o enfoque de simulacéo,
envolve a descricdo do modelo selecionado para descrever o sistema em estudo,
através da especificacdo de um conjunto de entradas que permitam testa-lo, e a
atividade de andlise das saidas obtidas. Ja o processo conduzido sob o enfoque de
sintese envolve, a partir de uma especificagdo do comportamento esperado, a
agregacdo de informagdes até a obtencéo de uma descricdo detalhada que permita sua
construcdo fisica. O conceito de otimizagdo estd presente nas duas abordagens
andisadas. Na simulacdo, o projetista necessita analisar as saidas, através de um
algum critério, para que possa optar pela solucdo mais adequada ao seu problema. Ja
na sintese, a descri¢cdo final € obtida através da andise de diversas aternativas e da
selecdo daquela considerada a melhor para solucionar o problema. Para auxiliar na
caracterizacdo do problema em estudo, o trabalho apresenta uma definicéo formal do
problema de otimizagdo. A implementacdo de um procedimento de projeto sob o
enfoque de sintese automatizada propiciou a comparagao entre as duas abordagens. O
protétipo implementado, denominado SINCO (SINtetizador de COlunas), inclui,
como modelo de projeto, o proposto por Lewis-Sorel e adota, como método de
otimizac&o, o método probabilistico denominado Evolugéo Estocéstica. Os estudos de
caso desenvolvidos com o SINCO permitiram avaliar a influéncia das diversas
variaveis de projeto sobre a funcédo objetivo selecionada e a parametrizacdo da
ferramenta. A comparagdo dos resultados obtidos com o SINCO e os fornecidos pelo

simulador comercial HY SIM propiciaram a validagéo do modelo de projeto.



ABSTRACT

This work proposes a new, computationally efficient method to drive the
distillation column design process and to solve the associated design problem. This
problem consists in determining a distillation column capable of satisfying the
operation requirements established by the designer. The proposed approach to
conduct the design process suggests the employment of automated synthesis
techniques. Such techniques are in wide use in some engineering fields such as
electrical and mechanical engineering, but have been barely explored in chemica
engineering. The approach we use is an adternative to the design of distillation
columns based on simulation tools, the approach of choice in chemica engineering,
and many times the only one available to designers in the field. The design process
conducted under the simulation tools approach is threefold, comprising the
elaboration of an abstract description of the equipment, the description of a set of
input stimuli that allow to test the model of the equipment and the analysis of the
output response of the ssmulator submitted to the equipment description and the input
stimuli set. All of these steps rely upon the technical expertise of the designer to be
adequately solved. On the other hand, the automated synthesis approach assumes that
the final equipment description is obtained as a selection, by the designer, of one of
several alternative designs automatically generated. To help characterizing the central
optimization problem involved in the design of distillation columns, we present a
formal definition of optimization problems. The computer implementation of
automated synthesis design allowed the comparison of our approach with that of
commercial ssimulators. The prototype implementation, called SINCO (Synthesizer of
Digtillation Columns) includes, as a design model, the one proposed by Lewis-Sorel,
and adopts as optimization method, stochastic evolution, a probabilistic approach. The
case studies treated with SINCO allowed us to evauate the influence of severa
design variables upon the selected objective function, as well as the possibility of
parameterizing the synthesis tool. Comparing the results obtained with the SINCO
tool and those obtained with the HYSIM commercial simulator provided us with

means to validate the design model.



1. INTRODUCAO

O projeto auxiliado por computador (Computer Aided Design - CAD) é hoje
uma realidade na industria quimica. O desenvolvimento de equipamentos de uso geral
eamaior disponibilidade de programas especializados permitem a andlise de diversas
aternativas de projeto, devido a maior vel ocidade nos calcul os associados & obtencéo
de uma solucdo, e propiciam uma diminuicdo dos erros humanos associados as

solucdes via cal culos manuais.

O surgimento de uma legislacdo ambiental especifica e 0 aumento nos custos
de energia, consegiiéncia, entre outras causas, da crise do petroleo da década de 70,
determinaram a necessidade de promover ateracBes nos procedimentos de projeto e
operacdo de plantas industriais com o objetivo de atender as restricdes ambientais e
reduzir custos.

As técnicas de otimizacdo podem ser consideradas como ferramentas de
grande auxilio na busca de novas aternativas destes procedimentos de projeto e
operacdo. Isto deve-se ao fato de que os problemas de projeto tém muitas e, seguidas
vezes, infinitas solugdes e a otimizagdo consiste em selecionar a melhor ou uma das
mel hores dentre este conjunto de solugdes, através de critérios preestabel ecidos.

Em algumas éreas de engenharia 0 processo de projeto € estudado ha bastante
tempo e, como resultado, foram propostos diversos modelos para representélo.
Exemplos sdo a Engenharia Mecénica e Engenharia Elétrica, em particular na érea de
projeto de sistemas digitais. Esta Ultima serd utilizada em nosso trabalho como

referéncia para descri¢éo do processo de projeto em Engenharia Quimica.

O processo de projeto de um sistema digital pode ser definido, conforme
CALAZANS (1995), “como a transformacdo de uma descricdo inicid,
freqUentemente denominada especificacdo, em uma descrigdo final, também chamada
de projeto final ou projeto detalhado”. A diferenca fundamental entre as descricbes
inicial e final esta no fato da ultima conter todas as informagdes necessarias a
construgdo do sistema de forma mecénica ou automética, ao contrério da primeira. No
caso de sistemas complexos, a passagem de uma descricdo a outra ndo ocorre de
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maneira direta. A atividade de projeto, nestes casos, € desenvolvida de forma que a
cada passo sdo agregadas novas informacdes a descricdo inicia até ser obtida a
descricédo final desglada, gerando um conjunto de descricles intermediarias.

Esta forma de descrever o processo de projeto, embora tenha sido elaborada
no contexto da area de Engenharia Elétrica, € também vdlida para outras areas da
engenharia. Na Engenharia Quimica, o projeto de uma planta industrial, constituida
por um conjunto de equipamentos, envolve a transformagdo de uma descrico inicial
gue inclui, entre outros dados, a especificacdo da matéria-prima disponivel e do
produto desejado, em uma descricdo final do sistema em estudo, denominado de
projeto basico. O projeto basico envolve a especificagdo dos equipamentos
envolvidos, a sua distribuicdo na planta (sequéncia de operagdes) e suas dimensdes
fundamentais (altura, didmetro, volume, etc.). O termo projeto final ou detalhado, em
Engenharia Quimica, pressupde a participacdo de outros profissionais, como o
engenheiro mecanico para especificagdo estrutural e mecanica dos equipamentos e
Seus acessorios internos, do engenheiro civil para determinacdo das fundactes para
instalacdo dos equipamentos, do engenheiro eletrébnico para instrumentacdo, etc.,

atividades que estéo fora do escopo de nosso trabal ho.

No caso do problema de otimizagdo do processo de projeto em Engenharia
Quimica, a literatura indica uma abordagem essencialmente apoiada na simulacéo,
enguanto da engenharia de processos podemos trazer a idéa de sintese automatizada
como uma forma concomitante de conduzir o processo de projeto. Antes de
estabelecer a proposta de trabalho, discutiremos algumas caracteristicas destas duas
abordagens do processo de projeto e discutiremos sua aplicabilidade na area de

Engenharia Quimica.

11 Processo de proj eto baseado em simulagéo

Segundo LAW e KELTON (1991), a simulagcdo consiste em utilizar um
computador para avaliar numericamente uma descricéo e a reunido dos dados assim
obtidos sdo utilizados para estimar as verdadeiras caracteristicas da descricdo sob
estudo. JASILVA e MUNTZ (1992) definem descri¢éo como uma visdo simplificada

do sistema em estudo, projetada de forma a capturar o0 maximo do comportamento
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real do sistema, suficiente para fornecer prognésticos precisos dentro de uma
tolerancia aceitavel. Estes mesmos autores afirmam que simulacéo € a forma mais
popular de se descrever sistemas reais e que virtualmente podemos ssmular qualquer
sistema desde que segja redlizado esforco suficiente para representar os detalhes do
mesmo. SILVA e MUNTZ consideram a simulacéo como a implementacdo de uma
descricdo detalhada, enquanto LAW e KELTON consideram a simulagdo como uma
forma de validar uma descricdo. THOME (apud DIMIAN (1994)) define simulacdo
como “um processo de projeto de uma descricdo operacional de um sistema e a
conducdo de experimentos com esta descricdo com o propésito de adquirir
conhecimento sobre seu comportamento ou avaliar estratégias alternativas para seu
desenvolvimento ou operacdo. Esta descricdo deve ter a capacidade de reproduzir
aspectos selecionados do comportamento do sistema descrito com um certo grau de
precisdo”. Esta Ultima definicdo acrescenta, as definicOes anteriores, a possibilidade
da simulagdo ser utilizada como fonte de informagfes sobre 0 sistema em estudo.
Outra possibilidade sugerida € o uso da simulacdo como ferramenta facilitadora do
processo de tomada de decisdo presente no processo de projeto, por permitir a analise

de vérias alternativas de projeto ou operacdo do sistema.

Na &rea de Engenharia Quimica, o termo simulagdo, conforme PERRY e
CHILTON (1973), refere-se a criagd de um modelo abstrato para representar um
processo quimico. Esta descricdo pode ser resultado de uma andlise rigorosa de uma

operacdo unitaria (como a destilacdo) ou de um conjunto de equagdes empiricas.

Em nossa visdo, 0 processo de projeto conduzido sob o enfoque de ssimulagcéo
envolve, aém da elaboracéo de um modelo abstrato para representar o sistema em
estudo, uma descricdo do modelo selecionado, ou segja, a especificagdo de um
conjunto de entradas que permita testar 0 modelo e a atividade de andlise das saidas
obtidas a partir das entradas fornecidas. No caso de projeto de colunas de destilagéo, o
modelo do sistema poderia representar o comportamento de uma coluna de pratos,
enquanto uma descricao indicaria que a coluna separa uma mistura bindria constituida
por hexano e heptano para produzir um destilado contendo 99 mois% de hexano, por

exemplo.
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Concordamos com a definicéo proposta por THOME (apud DIMIAN (1994))
quanto ao simulador ser utilizado na andlise de diversas alternativas de projeto. Na
realidade, embutido neste conceito esta o conceito de otimizac&o, pois o projetista, ao
fazer esta andlise, devera estabelecer algum tipo de critério para selecionar a solucéo

mai s adequada ao seu problema.

O processo de projeto, conduzido com o auxilio de ferramentas de projeto
desenvolvidas sob o enfoque de simulagdo, permite a otimizacdo de equipamentos
através da ateracdo manual e sucessiva dos valores das variaveis de projeto. A seguir,
a andlise dos resultados obtidos na ssmulacéo da coluna com os valores aterados séo
utilizados como fonte para novas iteragbes. O processo de projeto via simulagdo
consiste, portanto, em exercitar uma descri¢cdo gerada a partir de um modelo abstrato
do sistema em estudo até o projetista obter informagdes suficientes para considerar o
projeto vaido, ou, na maioria das vezes, analisar as conseguiéncias da alteracéo de

algumas variaveis de projeto sobre a operacéo de um equipamento ja existente.

Simuladores e ferramentas de captura de descrigdes possuem papel passivo,
sendo empregados pelo projetista para reduzir o tempo de projeto (CALAZANS,
1995). Os programas HYSIM e HEXTRAN (da Hyprotech, 1994) e Pro-ll (da
Simulation Sciences, 1991) sdo exemplos de simuladores de processo amplamente

utilizados naindustria quimica e que podem ser enquadrados nesta categoria.

O edtilo de projeto estabelecido por ferramentas de simulacéo € fortemente
centrado no talento criativo do ser humano. O fluxograma apresentado na Figura 1.1
foi proposto por CALAZANS(1995) para descrever 0 processo de projeto de sistemas
digitais. No entanto, 0 mesmo também pode ser usado para representar 0 modelo

adotado pelas ferramentas de simulacao disponiveis na area de Engenharia Quimica.

Na simulacdo, o projetista deve ndo somente compreender os model os
abstratos subjacentes ao projeto, mas também deve ser capaz de descrever um sistema
que atenda aos requisitos de projeto (tipicamente, estes Ultimos correspondem auma
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descricdo mais abstrata) e de sugerir entradas relevantes para exercitar a descricao.

Requisitos do Projeto ‘

Elaboragao Elaboragéo
do Modelo das Entradas
Descrigéo ExcitagGes A
Simulagcao
MSm = Modelo de Simulagdo
‘MSmlHMSmZH HMSmn‘
Saidas
Analise
das Saidas
Resultados

Figura 0.1 - Fluxograma de emprego de ferramentas de projeto
baseadas em simulagdo

No caso do simulador de processos quimicos HY SIM (1994), por exemplo, o
processo de projeto tem inicio quando o projetista seleciona um modelo
termodindmico que descreve o comportamento fisico-quimico dos componentes
guimicos que serdo introduzidos no equipamento a ser simulado. Diversos sd0 0s
model os termodinamicos disponiveis para estimativa de propriedades fisico-quimicas
dos componentes a serem separados e a selecdo do modelo mais adequado depende
diretamente do conhecimento do projetista sobre a aplicabilidade destes modelos.
Apés esta selecdo, o simulador solicita a identificagdo destes componentes quimicos

e, somente apds estas informacdes, o0 projetista pode selecionar o equipamento a ser
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projetado, ou sgja, 0 modelo de smulacdo que o descreve. A indicagdo de um
equipamento especifico deve ser complementada com uma descricdo estrutural
(dimensdes bésicas, condigdes de temperatura e pressao de operacdo, etc.).

Uma vez que o projetista humano tenha elaborado uma descricdo estrutural
e/ou comportamental, ele deve criar um conjunto de entradas para exercitar a
descricdo, as chamadas excitagdes. Feito isto, descricdo e excitagdes sdo entregues ao
simulador. Com base em um dos modelos de simulagdo internos escolhidos pelo
usuéario, o simulador computa as saidas para cada excitacdo e as fornece para o
usuério. Cabe entdo a este analisklas e decidir se os resultados satisfazem os
requisitos de projeto. Caso negativo, ele deve saber identificar a origem dos
problemas para poder elaborar novas excitagBes. As fontes de erro possiveis sdo
muUltiplas: falhas na descricdo, falhas na geracéo das entradas, falhas da tecnologia em
atender aos requisitos ou requisitos exigentes demais, entre outras.

A utilizacgo de ssmuladores comerciais como ferramenta de apoio ao processo
de projeto em Engenharia Quimica apresenta uma série de dificuldades, sendo a
principal a necessidade de grande conhecimento do equipamento sob analise por parte
do projetista. Isto se deve ao fato de que o projetista deve fornecer, como entradas ao
simulador, uma série de dados nem sempre disponiveis (ou conhecidos com precisio)
no inicio do processo de projeto.

12 Processo de proj eto baseado em sintese

Uma segunda abordagem para o processo de projeto é aquela conduzida sob o

enfoque de sintese automatizada.

Na Engenharia Quimica, o processo de projeto, segundo RUDD et aii (1973),
requer do projetista as habilidades de sintese e andlise. Segundo o NOVO
DICIONARIO AURELIO (1986), a sintese € a “reunido de elementos concretos ou
abstratos em um todo” e andlise é “ 0 exame de cada parte de um todo, tendo em vista
conhecer sua natureza, suas proporgdes, suas funcoes, suas relacdes, etc.”. A sintese
trata da criacdo de abstragdes de sistemas que devem possuir determinadas
propriedades, envolvendo a agregacdo de informagdes sobre o objeto em estudo até a

obtencdo de uma descricdo detalhada que permita sua construcéo fisica. Este conceito
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vém ao encontro daquele proposto por CALAZANS(1995). Ja a andlise envolve o

entendimento das caracteristicas dos sistemas e como el es trabalham.

A aividade de sintese € comumente empregada no projeto de circuitos
digitais. Conforme DE MICHELI (1994), as técnicas de sintese de projeto agilizam o
ciclo de projeto e reduzem o esforco humano, enquanto que as técnicas de otimizacao
aumentam a qualidade do projeto. Asssm como GAJSKI e KUHN (1983), o autor
considera que a sintese pode ser vista como uma série de transformagdes realizadas
sobre 0 conjunto de especificacBes iniciais até a obtencdo do produto desejado,

através de alteracBes sobre a representacao funcional, estrutural e geométrica.

Os conceitos de correcéo e otimizacao do sistema a projetar sG0 conceitos
fundamentais a serem considerados durante o processo de projeto. Segundo
CALAZANS (1995), uma descricdo € correta se ela atende a todos os requisitos da
descricéo inicia e pode ser construida. Uma descricéo final € 6tima se ele a € correta

€ possui custo mais baixo e melhor desempenho que qualquer outra solucéo correta.

DAVIO et dii (1983) afirmam que o proposito da sintese é obter uma
descricdo que, quando implementada, resulte em um produto de baixo custo. Estes
autores associam o processo de sintese a otimizacdo, salientando que, para determinar
0 produto de menor custo, devem ser definidos previamente os critérios adequados.
MEDLAND (1986) considera que existem dois tipos de programas que podem ser
desenvolvidos para apoiar 0 processo de projeto: técnicas de otimizacdo e de
simulacdo. No caso da otimizacao, ou projeto automatizado como denomina o autor,
sdo empregados algoritmos de otimizacado de tal maneira que uma solugdo adequada é
obtida a partir de um dado conjunto de parémetros. No capitulo 2 apresentaremos uma

definicéo precisa de otimizacéo, adequada para o escopo do presente trabal ho.

O processo de projeto deve ser conduzido pela busca da ou de uma das
solucdes 6timas. Contudo, na maior parte dos casos, a solucdo 6tima nédo é conhecida
(ou facilmente determinével) e deve ser estabelecido algum compromisso entre custo

e desempenho a ser obtido.

O estilo de projeto estabelecido pelas ferramentas de sintese € centrado néo

apenas no talento criativo do ser humano, mas também no fato de parte deste talento
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poder ser capturado por ferramentas computacionais e usado para guiar o processo de
projeto. Este estilo € ilustrado na Figura 1.2. Aqui, o projetista é liberado da tarefa de
geracdo da descricdo inicia, bem como da geracdo das excitagbes. A ferramenta
central possui embutido um conjunto de modelos de sintese e é capaz de gerar uma
descricdo correta por construcdo, bem como uma avaliacdo do desempenho desta
descricdo, a partir dos requisitos de projeto fornecidos como entrada. O lago de
realimentacdo € fechado pelo projetista, que julga os resultados da sintese e aceita a

descricdo, ou areeita e escolhe um novo model o de sintese para ser usado.

Requisitos do Projeto

e
Escolha de MSi

Sintese
MSi = Modelo de Sintese i
MS1 MS2 | MSn
) Descrigéo e
Novo MSi Avaliagao
Escolha de Andlise de
novo MSi Resultados

Resultados

Nao

Figura 0.2 - Fluxograma de emprego de ferramentas de projeto

baseadas em sintese automatizada

Os modelos de sintese podem ser apenas ligeiramente diferentes entre s,
provendo uma exploracdo do espaco de solugdes corretas sob a forma de um quase
continuo (CALAZANS, 1995).
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As ferramentas de simulacdo podem ainda ser empregadas aqui visando
fornecer mais detalhes sobre a implementacdo. Um exemplo seria um conjunto de
relacionamentos entre vetores de entrada e vetores de saida, para prover uma
caracterizagdo parcial do sistema sintetizado, visando o teste do sistema apds sua
construcdo. Note-se ainda na Figura 1.2 a presenca implicita no seio do sintetizador
de procedimentos de sintese e de otimizagdo. Freglientemente, o0 sintetizador gera uma
descricdo a partir dos requisitos, e refina esta descricdo através de técnicas de
otimizacdo. Tipicamente, apenas a descricdo resultante deste Ultimo processo €

fornecida ao projetista.

A necessidade de manipular quantidades crescentes de informagdo durante o
projeto exige a constante elaboragdo de novas ferramentas. Estas deveriam
transcender as atividades de facilitar a captura e de exercitar descrigdes, passando a
ser capazes de gerar novas descricbes de forma automatizada e corretas por

construcdo, baseado nos mesmos requisitos manipul ados pel os projetistas.

1.3 Comparacao entre simulacdo e sintese

A diferenca mais visivel entre simulacéo e sintese é o fato das descricOes
simuldveis serem propensas a erros, enquanto que as descricdes geradas por
ferramentas de sintese sdo corretas por construcdo. Claramente esta afirmacdo deriva
do pressuposto basico de que a ferramenta de sintese possa ser provada correta, 0 que
€ muito dificil. Partindo deste pressuposto, ainda que eventualmente incorretas, essa
diferenca faz com que o emprego de sintese automatizada forneca uma seguranca
maior com relacdo a correcdo do projeto final, uma caracteristica essencia para
minimizar os custos do sistema final. Por outro lado, uma outra conseqiiéncia do
emprego de sintese automatizada reside na rapidez de obtencdo de uma solugdo sem
erros, ao contrario das ferramentas baseadas em simulacdo, onde a obtencdo de uma
descricdo correta estd associada a um processo iterativo de edicdo de descrices e

simulacdo destas.

Uma outra vantagem associada a utilizagdo de uma ferramenta de sintese é a
rapidez na obtencdo de solucdes corretas, propiciando uma melhor exploragdo do

espaco de solucBes na busca da solucdo Otima. Logo, ferramentas de sintese
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automatizada sdo mais propensas a aproximar solucfes Otimas de projeto, em

comparagao com ferramentas baseadas em simulagéo.

Ferramentas de sintese possuem modelos subjacentes que podem ser bastante
complexos, 0 mesmo ocorrendo com ferramentas de simulacdo. No entanto, o
projetista ndo precisa dominar todos 0s conceitos associados a estes modelos para
explorar os recursos da ferramenta, visto que seu papel € parametrizar a ferramenta
para que esta gere descricdes corretas. Ele apenas precisa dominar a influéncia desta
parametrizacdo no desempenho dos modelos de sintese. Os modelos de simulacéo,
por outro lado, precisam ser dominados mais profundamente pelo projetista, pois de
sua compreensao depende a qualidade da descricéo inicial, bem como a capacidade do
projetista de analisar as saidas.

Na Engenharia, a transicdo da abordagem de simulagdo para a de sintese
ocorre de maneira gradual. A propria tradicdo de uso das ferramentas de simulacéo
faz com que os projetistas mantenham seus procedimentos de projeto. Em especial na
Engenharia Elétrica, a proximidade com a Ciéncia da Computacdo e o avanco da

tecnologia tém acelerado este processo.

As ferramentas de simulacéo possuem também um conjunto de vantagens com
relacdo a ferramentas de sintese (CALAZANS, 1995). Enquanto as ferramentas
baseadas em simulacdo ndo pressupdem um estilo de projeto especifico, uma vez que
cabe a0 projetista gerar a descricdo simulavel, as ferramentas de sintese partem do
principio que as descricdes geradas se encaixam em um dos modelos de sintese
embutidos. Logo, aflexibilidade para explorar o espaco de solucdes € mais baixa que
nas ferramentas de simulagcdo. Uma boa ferramenta de sintese deve permitir muitas
parametrizacdes para reduzir sua falta de flexibilidade, enquanto que uma ferramenta
de ssimulacéo deve apenas ater-se a um modelo de simulagdo, por mais complexo que
este sgja. Logo, a implementacdo de ferramentas de sintese € mais dificil que a
implementagdo de simuladores. Para reforgar ainda mais este dltimo ponto,
ferramentas de sintese devem capturar 0s aspectos mais criativos do processo de
projeto (a geracdo de descricdes finais a partir de descrigdes iniciais), enquanto que 0s

simuladores se limitam a exercitar descricoes geradas externamente.
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1.3.1 Sintese e Simulacdo em Projeto de Colunas de Destilagéo

Os trabalhos desenvolvidos na &rea de destilagdo sdo essencia mente voltados
a simulagcdo na busca das melhores condicdes de operacdo do equipamento ou na
melhor seqiéncia de colunas necess&rias a separacdo. Como exemplo, podemos
andisar o trabalho de MACIEL e CARVALHO (1994), onde o projeto 6timo de
sequéncias de destilacdo é realizado através do um simulador comercial. No entanto,
0s autores precisaram recorrer a métodos simplificados, como o de Fenske-
Underwood-Gilliland (WANKAT, 1988), para obter os paréametros basi cos solicitados
como entrada pelo simulador. Ja no trabalho de PEDROSA NETO e MORI (1994),
foi desenvolvido um mdédulo de otimizagéo baseado no método Simplex Modificado
(Método de Box) e uma interface com o simulador. Este médulo de otimizacdo
permitiu a obtencdo do valor das varidveis operacionais que maximizam a funcédo
objetivo, no caso em questdo representada pela rentabilidade didria da unidade de
destilacéo em estudo. No entanto o objetivo do estudo era otimizar as condigdes de
operacdo de uma coluna ja existente, permitindo que 0s parémetros iniciais,
requisitados pelo simulador, fossem obtidos experimentalmente. Em ambos os casos,
adescricdo inicia exigida pelo simulador foi obtida de maneira indireta (por calculos
manuais (métodos simplificados) ou obtidos na operacdo do equipamento) como
forma de superar a necessidade de conhecimento dos model os internos do simulador.

Na Engenharia Quimica, inUmeros sdo o0s estudos de sintese de processo
(RUDD et dlii, 1973; GROSSMANN, 1989; BRITT et aii, 1989, entre outros),
envolvendo a selecdo da sequiéncia otimizada de operaces unitarias (equipamentos)
gue produzam um produto especificado a partir da disponibilidade de matéria-prima.
A sintese de processo envolve um certo grau de abstracéo, onde 0s equipamentos sao
projetados por métodos simplificados, ja que o objetivo fundamental € verificar a
viabilidade da seqUéncia escolhida. Somente apls encontrada esta seqiiéncia
considerada Gtima é que o projetista passara a etapa de projeto dos eguipamentos
individuais. Nosso estudo aborda a sintese de projeto de um destes equipamentos,
onde o nivel de abstracdo € menor do gque o presente na sintese de processo, ja que

nesta etapa utilizam-se model os de projeto mais detalhados e precisos.
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14  Objetivos e escopo do trabalho

No presente trabaho, investigamos a proposta de que o processo de projeto
baseado em sintese automatizada pode ser considerado como uma alternativa ao
processo desenvolvido via simulagdo, quando aplicado em Engenharia Quimica. Para
verificar a viabilidade de nossa proposta, implementamos o protétipo de uma
ferramenta de sintese como forma de validar nossas idéias, através de estudos de

Ccasos.

O método apresentado neste trabalho procura superar as dificuldades presentes
no processo de projeto essencialmente apoiado na simulacgdo. O sintetizador proposto
solicita como entrada uma descricéo inicial baseada somente em um conjunto de
requisitos, normal mente disponiveis ao projetista, e a selecdo do modelo de sintese a
ser adotado. A partir destes dados, o sintetizador produz como saida uma descricédo
detalhada, constituida por conjunto de varidveis de projeto que podem ser utilizadas
forma, o uso da ferramenta de sintese torna-se mais simples sob o ponto de vista do

usuario que o uso de ferramentas de simul agéo.

No ensino de Engenharia Quimica, sdo estudados os modelos de projeto
tradicionais e 0 processo de projeto segue a abordagem de sintese, pois, ha maior
parte dos casos analisados, 0 auno (atuando como projetista) dimensiona um
equipamento a partir da especificacdo de um conjunto restrito de entradas (variaveis
de projeto) e de uma descricdo comportamental do sistema. No entanto, a andlise de
diversas aternativas de projeto na busca do projeto 6timo € dificultada pela falta de
ferramentas informatizadas que auxiliem e agilizem este processo. A implementacéo
do método proposto neste trabalho gerou um protétipo de uma ferramenta de sintese
gue poderd ser utilizada no ensino de projeto de colunas de destilagdo, permitindo que
as descricles geradas pelo sintetizador sejam analisadas e comparadas com razoavel

rapidez.

15 Organizacdo da dissertacao
Para apresentar e justificar nossa proposta, o trabalho est4 organizado de

acordo com a seguinte estrutura. O capitulo 2 apresenta uma definicdo precisa para o
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problema de otimizac&o. Esta defini¢do surgiu da necessidade de caracterizarmos, de
maneira clara e suficientemente geral, o problema de otimizacéo de forma a abarcar
problemas das mais diversas éreas, ja que a literatura consultada ndo apresentava uma
definicio adequada. Neste capitulo também s3o0 apresentados o0s conceitos
fundamentais para o entendimento da abordagem proposta, considerando a

multidisciplinaridade dos temas abordados.

O capitulo 3 apresenta as caracteristicas fundamentais dos problemas de
otimizacdo, propondo uma seqiiéncia de etapas a serem seguidas para sua solucéo.
Nesta secdo também discute-se brevemente os principais métodos de otimizacdo e sua
classificacdo, apresentando a proposta de uma nova taxonomia. No capitulo 4
analisamos os model os de projeto de colunas de destilagdo e a fungdo custo adotada.
No capitulo 5, apresentamos 0 método de otimizacdo probabilistico selecionado para
implementar o prototipo e discutimos com foi realizado o mapeamento para 0 N0Sso

problema especifico.

No capitulo 6, abordamos os aspectos de projeto e implementacdo do protétipo
de uma ferramenta de sintese denominada SINCO (SINtetizador de COlunas de
destilacdo). Este protétipo propiciou o desenvolvimento de estudos de caso para
avaliar o emprego de sintese como aternativa a smulagdo em Engenharia Quimica.
Finalmente, no capitulo 7, é apresentado um conjunto de conclusdes a respeito do
enfoque de projeto automatizado de colunas de destilacéo, salientando a possibilidade
de utilizacdo desta abordagem no ensino de Destilacdo nos cursos de Engenharia

Quimica, bem como sugestbes para trabal hos futuros.



2. CONCEITOSE DEFINICOES

Neste capitulo, apresentamos alguns conceitos basicos que auxiliardo na
compreensdo dos diversos topicos abordados ao longo da dissertagdo. Embora
tenhamos aqui objetivado propor definicBes genéricas, sempre que necessario para
simplificar as discussdes posteriores, algumas delas foram particularizadas para o

escopo de problemas de processo de projeto.

2.1 Definicao de problema de otimizacao

Um problema de otimizacdo é caracterizado por um conjunto totalmente

ordenado de variaveis, V, e por um conjunto de restri¢oes, R.
A dimensao, d, do problema de otimizagdo é a cardinalidade do conjunto V.

Para um dado conjunto V, o espaco de soluces é R, onde R é o conjunto dos

ndmeros reais.
Denominamos solucdo candidata a uma d-tupla de valores na forma
(V1, Va, ..., Vg) € R
onde cadav; designa o valor de umavariavel.
Umarestricao é umafungdo de chaveamento do tipo
:R*—{0,1},comr; € R

Note-se que uma restricdo pode aplicar-se a todas as d varidveis, ou a um
subconjunto destas ou mesmo a apenas uma variavel das d-tuplas. A formulagdo
proposta permite, assim, modelar a interacdo entre valores de diferentes varidveis

mediante o uso de um conjunto reduzido de fungdesr;.

A cada solugdo candidata, existe um custo associado. Definimos fungédo custo,

ou func&o objetivo, como CIRISNR.

Um problema de otimizacdo de dimensdo d submetido a n restrigdes pode
ent&o ser definido como:
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Encontrar uma d-tuplat e R? tal que

1. rj(t)=1 paratodo 1< j<n onden=|R]|;

2. 0 custo c(t) € um minimo, sobre todos os valorest que obedecem a (1).
Informalmente, dado um conjunto de restricdes, resolver um problema de

otimizagdo consiste em encontrar um conjunto de valores que satisfaz todas as

restri¢fes e possui custo minimo.

Se existe pelo menos umatuplat tal que acondicdo 1 € satisfeita, diz-se que o
problema tem solugcdo. Cada tupla t que obedece a condicdo 1 corresponde a uma

solucgdo correta ou simplesmente uma solucéo do problema de otimizacéo.
Umatuplat que obedece as condicdes 1 e 2 serd denominada solucdo 6tima.
Convém observar que a determinagdo das n restrigGes r; pode ser em si um

problema de dificil solugdo. Em muitos casos, dado um conjunto de restrigdes, a

solucdo encontrada satisfaz apenas um subconjunto de R. Como forma de simplificar

a solucdo, assume-se aqui que este subconjunto € o conjunto de restricbes de

interesse.

Podemos exemplificar com o caso do problema de otimizagdo do projeto de
uma coluna de destilagdo. Uma n-tupla que representa uma solucdo candidata para

este problema é constituida pelas seguintes variaveis.
V1 = nlmero de pratosreais
v, = adturadacoluna
v3 = didmetro da coluna
V4 = razéo de refluxo de operacéo
vs = distancia entre pratos
Ve = condi¢do térmica da alimentacdo
V7 = pressao de operacao

Vg = temperatura de operacdo
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A dimensdo do conjunto de variaveis, V, neste caso € igua a 8 (oito). Sobre
estas varidveis € estabelecido um conjunto de restri¢cBes para que a solu¢do possa ser
admitida como correta e, portanto, sgja a ela associado o valor 1, através da aplicacdo
dafuncéo de restricdo.

Por exemplo, o nimero de pratos de uma coluna deve ser um nimero inteiro,
assim como a coluna, para ser considerada como coluna de pratos, deve possuir pelo
menos um prato. Poderiamos até mesmo especificar que, no caso especial do nimero
de pratos ser nulo, a coluna seria do tipo recheada. Da mesma forma, a atura
correspondera, no minimo, a0 nimero de pratos mais um (ou sgja, 0 numero de
espacos entre pratos e entre o0 prato superior e o topo da coluna) multiplicado pela
disténcia entre pratos. Logo, a atura nunca poderd ser menor que a distancia entre
pratos.

Existem também regras empiricas quanto aos valores do didmetro, que
determinam a viabilidade de operacdo de uma coluna de pratos ou a recomendacédo de
substituicdo por uma coluna recheada. JA o valor da razéo de refluxo de operacéo
corresponde a um valor que deve ser superior a razéo de refluxo minima da coluna
descrita. Um valor de razdo de refluxo menor que a razdo minima implicaria em um

ndmero infinito de pratos para a realizacdo da separacao desejada.

A disténcia entre pratos € limitada a um conjunto de seis valores usuamente
empregados na industria e considerados no projeto, enquanto as condigdes de
temperatura e pressdo sao estabelecidas em funcéo das propriedades fisico-quimicas
dos componentes a separar. Como uma restricdo, podemos considerar que a coluna
opera a pressao atmosférica e a temperatura estard limitada pelas temperaturas de
ebulicdo dos componentes puros. Para outras pressoes, sabemos que seu vaor nao
pode ser negativo. Tanto temperatura quanto pressdo possuem limites superiores
baseados em restricdes do material de construcdo ou limites de aplicabilidade dos
modelos termodindmicos. A variavel que representa a condicdo térmica da
alimentacdo (cujo valor indica o estado fisico da corrente de alimentacéo), por sua

vez, pode assumir qualquer valor real.
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As restri¢des r; sdo fungbes que refletem estas regras. Uma restrigdo sobre esta

tupla poderia ser exemplificada na forma:
(v1>0,v2>0 evy>vs, V>0, Va> Ryin,
Vs =60uvs=120uvs=18 0ou vs= 24 ouvs = 36;
Vee R, Teba < v7< Tebg, vg=1am)

Neste exemplo, a funcdo de restricéo é aplicada sobre elementos da tupla e

estabel ece interacdo entre algumas variaveis, por exemplo v, e Vs.

2.2  Propriedadesdasfuncdes

As funcBes objetivo ou fungbes custo possuem caracteristicas que devem ser

levadas em conta quando da escolha do método de otimizac&o.

Estas fungbes podem ser unimodais ou multimodais. Uma funcdo f(x) é
denominada unimodal se, na faixa de valores especificados para x , possui um Unico
extremo (minimo ou méaximo), enquanto uma fungdo multimodal possui dois ou mais

extremos (locais).

Se aderivada da funcéo f(x), denotada por f'(x), for igual a zero em um ponto
de extremo, este ponto é denominado ponto estacionario (e pode ser um maximo ou
minimo). No caso das fungdes multimodais, podem existir multiplos pontos
estacionarios. Neste caso, deve-se diferenciar entre o extremo global , 0 maior de
todos (ou menor) entre um conjunto de pontos extremos, enquanto qualquer outro
ponto extremo é denominado extremo local (EDGAR e HIMMELBLAU, 1988).

Muitas técnicas numeéricas utilizadas nos métodos de otimizacdo baseiam-se
na hipotese de que a funcdo a ser tratada é unimodal. No entanto, a propriedade de
unimodalidade é dificil de ser estabelecida analiticamente. Para fun¢bes de uma ou
duas variaveis, a funcdo pode ser plotada, evidenciando se a funcdo € unimodal ou
ndo. A Figura 2.1 exemplifica este procedimento através da representacdo a funcéo y
= x2. Nointervalo de 0 < x < 50, esta funcéo apresenta um Gnico extremo (ponto de
minimo) e, portanto, representa 0 comportamento de uma funcdo unimodal. Ja a

Figura 2.2 apresenta a representacdo da funcdo y = sen(x), exemplo de uma funcéo
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multimodal, pois apresenta varios pontos de minimo na faixa de vaores de x

considerada.

3500 -

Figura 0.1 - Exemplo de umafuncéo unimodal
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Figura 0.2- Exemplo de uma funcéo multimodal
As funcgdes objetivo podem também ser caracterizadas como fungdes concavas
ou convexas. A determinagdo da concavidade ou convexidade de uma fungdo auxilia
na verificagcdo de que uma solugdo étima local é ou ndo uma solugdo étima global.

Quando se sabe que uma funcdo tem as caracteristicas de concavidade (ou
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convexidade), a determinacdo da solucdo Otima pode ser acelerada, através de
algoritmos apropriados (EDGAR e HIMMELBLAU, 1988).

Uma fungdo é denominada cdncava sobre uma regido R se a relacdo,
apresentada pela equacdo (2.1), for vélida. Para dois valores diferentes de X, X5 € Xy

gue recaem naregido R

flOXa+ (1-6)X%]=0f(x)+ (1-0)f(x) (2.1

onde 6 € um escaar que assume um valor entre 0 e 1. A fungdo € estritamente
cdncava se o0 sina de “maior ou igua (=)” for substituido pelo sinal de “maior (>)”.
Umafuncdo é denominada convexa quando o sinal de igual ou maior for substituido

por um sinal de menor (<).

A funcdo apresentada na Figura 2.1 € exemplo de uma fungdo estritamente
convexa, pois se unirmos com uma linha reta quaisquer pares de valores f(x,) e f(Xp),
os valores de f(x) sobre esta linha, para todos os pares x, € Xy , Sempre ficardo acima

dos valores da funcéo correspondentes aos pontos considerados.

2.3 Projeto de Processos Quimicos

A Engenharia Quimica € definida por FOUST et a (1982), como a "aplicagdo
dos principios das ciéncias fisicas, juntamente com os principios da economia e das
relagbes humanas, aos campos que sdo diretamente pertinentes aos processos e aos
equipamentos de processos nos quais se tratam substancias visando provocar
modificagcbes de estado, de energia ou de composicdo”. Esta definicdo € bastante
vaga, devido a amplitude do campo abarcado. Deve-se observar, no entanto, que se
realcam, de forma consideravel, 0s processos e 0s equipamentos de processo,
permitindo afirmar que o trabalho de muitos engenheiros quimicos poderia ser
denominado, com maior propriedade, de engenharia de processo.

O processo pode ser definido agui como qualquer conjunto de etapas que
envolvem modificacBes de composicdo quimica, ou que envolvem alteracOes fisicas
no material que estd sendo preparado, separado ou purificado. O trabalho de muitos
engenheiros quimicos envolve a escolha das etapas apropriadas, na ordem adequada,
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paraformular um processo capaz de concretizar uma operacao de producdo, separacdo
ou purificagdo. Em virtude de cada etapa que constitui um processo estar sujeita a
variagles, 0 engenheiro de processo deve também especificar as condi¢des exatas de
realizacdo efetiva de cada etapa. O conjunto destas tarefas (escolha adequada das
etapas e dimensionamento dos equipamentos envolvidos) € denominado projeto de

processo.

2.4 Processos Quimicos de Separ agado: Destilagcdo

Uma corrente € uma mistura de compostos quimicos que, por exigéncia do
processo quimico da qual faz parte, desgjase separar em seus componentes
individuais. Quando a corrente é constituida por apenas dois componentes, a mistura é
denominada mistura binaria, enquanto as misturas com mais do que dois componentes
s80 denominadas misturas multicomponentes. As separagbes de substancias
constituem uma fase importante de quase todos os processos de Engenharia Quimica e
S80 necessarias porque as espécies quimicas de uma corrente, em geral, sdo

conduzidas a multiplos destinos com concentraces especificadas.

Um estagio real € uma etapa do processo de separacdo, caracterizada pelo fato
de nela ocorrer a mistura de duas ou mais correntes de tal forma que se permita a
ocorréncia da transferéncia de massa entre elas, fazendo com que as correntes que

saem do estagio possuam composi¢do diferente das correntes de entrada.

Um estagio ideal, também denominado de estagio de equilibrio ou estagio
tedrico, € uma etapa do processo onde duas ou mais correntes sdo colocadas em
contato; ocorre transferéncia de massa entre as fases até que o equilibrio sgja
alcancado e as novas fases formadas sdo separadas. Mesmo que as condi¢des de
equilibrio sgam raramente alcancadas em um equipamento real, o0 estdgio de
equilibrio é um modelo fisico Util para aandlise das operagdes em estégios.

Embora o modelo fisico do estégio sgja conveniente para os calculos, o
nimero de estagios de equilibrio calculado deve ser relacionado ao numero de
estagios reais necessarios a separacdo. Exprime-se esta relacdo pela eficiéncia de
estagio, definida como a razdo entre a modificagdo de composicao num estégio real e
amodificacdo de composicdo em um estagio de equilibrio (FOUST et al, 1982).
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Alguns equipamentos industriais podem ser constituidos por um Unico estégio,
mas, em geral, empregam-se equipamentos com varios estagios, com escoamento em
contracorrente entre as duas fases. A operacdo em estagios multiplos (ou
multiestégios) possibilita maiores variagbes na composi¢do das duas fases do que as

variacdes que se pode obter em um sb estagio.

O equipamento para separacbes multiestagios freqlientemente consiste de
pratos horizontais para promover o contato entre as fases, arranjados em uma coluna
vertical. A diferenca de composicao obtida apds o contato entre as fases, sgja em um
ou varios estagios, é denominada grau de separacao. O grau de separacdo depende do
ndmero de pratos e da eficiéncia dos estégios. A érea da se¢do transversal da coluna
determina a capacidade dos pratos em permitir a passagem das correntes que devem
entrar em contato (HENLEY e SEADER, 1981, WANKAT, 1988).

As colunas de fracionamento podem ser de pratos ou recheadas, mas em
ambos o0s casos devem possuir um refervedor na base e um condensador no topo. A
funcdo do refervedor € produzir o vapor que sobe pela coluna. O liquido retirado do
refervedor € o produto de fundo. O condensado vai para um acumulador (tambor de
refluxo) do qual parte retorna para o topo da coluna como refluxo e o restante é
retirado como produto destilado. O refluxo origina a corrente liquida que desce de
prato em prato pela coluna (GOMIDE, 1988; HOLLAND, 1963; HOLLAND, 1975).
A Figura 2.3 apresenta 0 esguema de uma coluna de pratos, onde cada prato €
considerado como um estagio, enquanto a Figura 2.4 apresenta o esquema de uma

colunarecheada



33

T Saida de vapor

N

Casco
|, Entrada de liquido
P rato — — .
Perfurado
Downcomer
B
B |,  Retirada de
Espuma .

M _C%rrente lateral

L— Vertedor

Alimentagdo |
s
Intermediaria M

Entrada
[ de vapor

—_, Saidade
liquido

Figura 0.3 - Esguema de uma coluna de pratos



Entrada
—_—

de liquido

34

T Saida de vapor

T

l“ s & n
I8 g i

9308

VAL
AQECIgy

LUK

R
AR

3 )
A2 3

\ }
L SRl
S

e

,,\;\%Q:&f Y

Distribuidor do liquido

Limitador do leito

Casco

Recheio aleatério

Redistribuidor
de liquido

W

—— Suporte do recheio

Entrada do vapor

—Saida de liquido

Figura 0.4 - Esguema de uma coluna recheada



35

A destilacdo fracionada ou retificaco € uma operacdo multiestdgios em
contracorrente. Na destilagcéo fracionada opera-se com vaporizactes e condensacoes
sucessivas em uma coluna de fracionamento. A separacdo dos componentes da
mistura esta baseada nas diferencas de temperaturas de ebulicdo dos componentes
puros. Na destilacdo, uma fase vapor entra em contato com uma fase liquida e ocorre
transferéncia de massa do liquido para o vapor e deste para aguele. O liquido e o
vapor contém, em geral, 0S mesmos componentes, mas em quantidades relativas
diferentes. O efeito final € 0 aumento da concentracdo do componente mais vol&til no
vapor e do componente menos volé&til no liquido (BOLES e FAIR, 1970; CHANG,
1980; ECONOMOPOQULOS, 1978a, 1978b; HOLLAND, 1963; JAFAREY et dlii,
1979; KING, 1980; LUYBEN e WENZEL 1988, WANKAT, 1988, SINOTT, 1993).



3. METODOSDE OTIMIZACAO

3.1 Introducédo

A otimizacdo em projeto baseia-se fundamentalmente na formulacdo de um
padréo de medida - a funcdo custo - que represente o desempenho ou o valor de uma
decisdo e, iterativamente, na busca de melhoria deste desempenho através da selecéo

entre um conjunto de alternativas possiveis (FOGEL, 1994).

Os métodos cléassicos de otimizacdo geram uma sequiéncia pré-determinada de
possivels solucdes, baseados nas variages provocadas na funcdo custo e selecionam a
solucdo dtima (valor maximo ou minimo da fungdo custo). Em muitos casos,
dependendo das caracteristicas desta funcéo, estes métodos podem gerar segiéncias

de solugdes que convergem assintoti camente para solugdes 6timas locais.

Os métodos denominados probabilisticos ou estocasticos propdem a
determinacdo da solucdo Gtima através da pesguisa em um espaco de estados
possiveis, baseando-se na idéia de busca probabilistica, onde cada decisdo é funcéo
somente das decisdes anteriores e a aceitacdo de um novo estado € determinada a

partir de uma funcéo de probabilidade.

Como discutido anteriormente, os problemas tipicos de projeto ou operacdo de
processos quimicos geralmente possuem iniimeras solugdes e a otimizagdo apresenta-
se como uma ferramenta efetiva na selecdo da solucéo mais adequada, através da

aplicacdo de métodos quantitativos eficientes.

Conforme EDGAR e HIMMELBLAU (1988), néo existe método ou algoritmo
de otimizac&o que possa ser aplicado a todos os problemas. A escolha do método de
otimizagdo para qualquer caso particular dependera fundamentamente das
caracteristicas da funcéo objetivo e se ela é conhecida explicitamente, da natureza das

restricdes e do nimero de variavel s independentes e dependentes.

Para nos auxiliar na escolha de um método de otimizacdo adequado ao nosso
estudo, vamos analisar o procedimento proposto por EDGAR e HIMMELBLAU
(1988) para a solucdo de problemas de otimizacdo, na secdo 3.2. A se¢cdo 3.3
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apresenta as caracteristicas dos principais métodos de otimizacdo descritos na
literatura, enquanto a se¢do 3.4 apresenta uma proposta de taxonomia para 0s
métodos estudados.

3.2  Procedimento paraa solucéo de problemas de otimizagao

Uma proposta de seqiiéncia de etapas para andise e solugdo de problemas de
otimizacdo € mostrada no fluxograma apresentado na Figura 3.1, baseado na
sequiéncia de etapas para a analise e solucéo de problemas de otimizacdo, proposta por
EDGAR e HIMMELBLAU(1988).

A primeira etapa envolve a andlise do problema de maneira a definir as
variaveis de processo e as caracteristicas especificas de interesse, isto €, determinacéo
de todas as varidaveis envolvidas. A etapa seguinte (modelagem dos critérios de
otimizacdo) propde a determinacdo de um critério para a otimizacdo e especificacdo
da funcdo objetivo em termos das variaveis identificadas na primeira etapa,
proporcionando um modelo de desempenho, algumas vezes denominado modelo

econdmico.

A modelagem do problema envolve o desenvolvimento, através de expressdes
mateméticas, de uma representacao para 0 equipamento ou processo. Tal modelo deve
relacionar as variaveis de entrada (dados do problema) e saida (valores gerados).
Devem também ser incluidas agui as restricfes, através do uso dos principios fisicos
bem conhecidos (balancos de massa e energia), relagdes empiricas, conceitos
implicitos e restrigdes externas.
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Figura 0.1- Etapas da solucdo de problemas de otimizacéo

Se a formulagdo do problema é muito ampla para o escopo, hé a necessidade
de particiona-lo, dividi-lo em partes mangjaveis e/ou simplificar a funcdo objetivo e o
modelo. Esta etapa sugere que a descricdo matematica do problema sgja ssimplificada
tanto quanto possivel sem perda das caracteristicas essenciais do problema. No caso
de particionamento do problema, o algoritmo de solugdo proposto por EDGAR e
HIMMELBLAU(1988) ndo indica aternativas para a reunido das solucdes dos

subproblemas para a obtencéo da solucéo do problemaoriginal.

Finalmente, a fase de resolucéo e anadlise da solucéo envolve a aplicacéo de

um método de otimizacdo adequado a representacdo formal estabelecida para o
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problema, andlise dos resultados e exame da sensibilidade do resultado a alteractes

nos coeficientes, no problema e nas hipoteses.

Virtualmente, todo método de otimizacdo envolve iteracdo e a efetividade de
uma dada técnica depende, em geral, de uma boa estimativa inicia dos valores das
variaveis para acancar a solucéo 6tima. A etapa de anadise envolve a avaiacdo da
solucdo candidata para determinar se ela ja é 6tima. Em alguns problemas, podemos
verificar se as condicgdes suficientes para uma solugdo 6tima foram satisfeitas. Muito
freglientemente existe uma solucdo 6tima, embora ndo possamos demonstrar que as
condicbes suficientes para obté-la tenham sido satisfeitas. Tudo o que podemos
mostrar, neste Ultimo caso, por calculos numéricos repetitivos, € que o valor da funcéo
objetivo, para uma suposta solucdo Otima, é superior (ou inferior) a todas as

aternativas conhecidas.

O algoritmo apresentado contempla as etapas fundamentais para a solucéo de
um problema de otimizacdo. Sugere que, através da andlise do problema,
identifiquemos as variaveis de projeto, permitindo a caracterizacdo do espaco de
solugbes do problema de otimizacdo. A etapa de modelagem dos critérios de
otimizacdo envolve a caracterizacdo da funcdo custo (c). A etapa de modelagem do
problema estabelece as demais condi¢des: a determinagcdo do modelo matemético do
processo ou equipamento (e respectiva descri¢cdo) e inclusdo das restrigdes sobre as
variaveis de projeto. A aplicacdo de um método de otimizacdo, adequado ao problema
em estudo, propicia a determinacdo da solucéo candidata que possui custo minimo, de

acordo com a nossa defini¢do do problema de otimizag&o, apresentada no capitulo 2.

3.3  Umavisio sobre métodos de otimizacao

De um modo geral, podemos classificar os métodos de otimizacdo em
deterministicos e probabilisticos. Os métodos ditos deterministicos sdo aqueles que,
em sua formulacéo, levam em consideracdo os processos fisicos que relacionam as
entradas e saidas. A estrutura dos métodos probabilisticos ndo apresenta relagdo com
o fenbmeno fisico em si, obtendo os valores das variaveis de saida a partir da
ocorréncia em tempos anteriores da propria variavel ou de outra que possa com €ela

estar relacionada.
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3.3.1 Métodos deter ministicos

LAW e KELTON (1991) definem um modelo deterministico como aquele que
ndo contém nenhum componente probabilistico. Nestes modelos, a saida é
determinada uma vez que o conjunto de entradas e relagbes do modelo tenham sido
especificadas. Esta definicdo pode ser estendida para os métodos de otimizacéo
também denominados deterministicos. A caracteristica fundamental destes métodos é
gue sua aplicacao independe dos valores das fungdes envolvidas (GILL et alii, 1993).

A aplicacdo de métodos deterministicos sobre o conjunto de variaveis do
problema determina uma solucgéo cujo custo € minimo. No entanto, ndo ha garantias
de que a solucdo encontrada corresponda a um minimo global da funcéo. Nas secBes
3.3.1.1 a3.3.1.4 descrevemos as caracteristicas basicas de alguns métodos que podem

ser classificados como deterministicos.

3.3.1.1 FuncBes de uma variavel sem restricdo

O problema de otimizacéo de funcbes sem restricdo pode ser descrito, através
da adequacéo da definicdo apresentada no capitulo 2. Neste caso, 0 conjunto de
varidveis do problema de otimizagdo (V) é constituido por uma variavel de projeto,

pertencente ao conjunto do nimeros reais, expresso naforma
V={v|ve R}

e confunde-se com o conjunto de variaveis (V), ja que ndo existem restricdes a
varidvel pesquisada. Assim, a solugdo do problema de otimizagdo sempre atendera a
condicdo 1 da definicdo do problema de otimizacdo (capitulo 2), correspondendo a

uma solug&o correta.

Os métodos que recaem nesta categoria foram denominados por
TANOMARU (1995) de métodos enumerativos de otimizag&o. Eles examinam cada
ponto do espaco de estados em busca do valor minimo para a funcéo custo (funcéo
objetivo), adotando procedimentos especificos para determinar a diregdo de busca, ou

sgja, qual o proximo valor a ser examinado.
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Muitas vezes, no caso de problemas mais complexos, pode ser conveniente
estabelecer critérios de forma que 0 método ndo alcance a melhor solugdo, mas que
guase sempre encontre uma solucdo muito boa, baseando-se na idéia de busca
heuristica. O proposito de um funcdo heuristica € guiar o processo de busca na
direcdo mais promissora, sugerindo que caminho seguir primeiro, quando houver mais
de um disponivel (RICH e KNIGHT, 1994).

Os méodos que envolvem a busca heuristica podem ser descritos
independentemente de qualquer dominio de problemas, mas, quando aplicados a um
tipo de problema em particular, tornam-se altamente dependentes do modo como eles
exploram o conhecimento de cada dominio da aplicacéo. Quando forem utilizados
como métodos complementares em algoritmos de otimizacdo mais complexos,
tornam-se também dependentes da forma como exploram o conhecimento de cada
dominio daaplicacdo (RICH e KNIGHT, 1994).

Alguns dos métodos que recaem nesta categoria sdo 0s Procedimentos de
Busca e Limite (“scanning and bracketing procedures’ ), Método de Newton, Méodo
de Aproximacdo por diferencas finitas (Método quasi-Newton), Méodo da Secante,
Método de limitacdo da regido de busca, Métodos de Aproximacédo Polinomial e os
Métodos de Busca Heuristica, como Busca em profundidade, Busca em amplitude,
Gerar-e-testar, Subida de encosta e a Busca pelamelhor escolha, entre outros. (BOAS,
1963; EDGAR e HIMMELBLAU, 1988; HIMMELBLAU, 1963; RICH e KNIGHT,
1994). Estes métodos diferenciam-se basicamente pel os procedimentos recomendados

para determinag&o do melhor caminho a seguir na busca da solucéo.

3.3.1.2 Funcbes multivariaveis sem restricéo

O problema de otimizacdo de funcdes multivariaveis envolve a determinacéo
da solugdo candidata, que minimiza a func¢éo custo, c. Como no caso anterior, ndo

existem restri¢cdes aos valores das variaveis pertencentes ao espaco de solucdes.
A direcdo de busca € determinada a partir de um ponto inicial e afuncéo custo
€ minimizada naquela diregdo. A busca € interrompida segundo algum critério e,

entdo, uma nova direcdo € determinada, até ser detectada a limitacdo de umaregido de
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minimo. Neste ponto a busca pode ser concluida e utilizado um método mais

sofisticado, para que seja alcancado um grau de precisdo maior.

Os métodos adotados para otimizacdo de funcbes multivariaveis sem restricéo
s80 denominados por EDGAR e HIMMELBLAU(1988) de métodos de programacao
ndo linear. Os métodos, que recaem nesta categoria, basicamente diferem entre si na

forma como sdo geradas as diregdes de busca.

Os métodos de otimizacdo multivaridvelis denominados diretos séo métodos
gue ndo requerem o uso de derivadas para determinar a direcdo de busca da solucéo.
Alguns destes métodos sdo a Busca randdmica, Busca baseada em quadrante ("grid
search") e Busca invariante. EDGAR e HIMMELBLAU (1988) indicam, aém dos
citados acima, os métodos Simplex (SPENDLEY et alii (1962) apud EDGAR e
HIMMELBLAU (1988)), a busca com direges conjugadas e o0 método de Powell
(POWELL(1970) apud EDGAR e HIMMELBLAU (1988)).

Ja os métodos indiretos utilizam-se de derivadas para determinar a direcéo de
busca para otimizacdo. Recaem nesta categoria 0 método do gradiente, gradiente
conjugado, método de Newton, método da secante, entre outros (EDGAR e
HIMMEMBLAU, 1989).

3.3.1.3 Funcgbes multivariaveis com restricoes

A programacdo linear (PL) é um dos métodos mais amplamente usados e um
dos mais efetivos. O termo programacao linear foi proposto por George Dantzig, em
1947, com o objetivo de nomear o procedimento de otimizacdo de problemas em que
tanto a funcdo objetivo quanto as restrigoes séo lineares (HIMMEMBLAU e EDGAR,
1988).

Segundo HILLIER e LIEBERMAN (1980), a programacdo linear trata de
problemas de alocagdo otimizada de recursos limitados entre atividades que
competem. O termo "programacdo”, segundo estes autores, € sinbnimo de
“plangamento”. Assim, a PL envolve o plangjamento de atividades para obter um
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resultado 6timo, isto €, o melhor resultado que atinge o objetivo especificado entre

todas as possiveis alternativas.
Um programalinear esta em uma forma padréo se &
- um problema de maximizacdo (ou minimizacdo);
- contém restricbes deigualdade e

- todas as varidvels pertencem ao conjunto dos nimeros naturais.

Logo, a definigdo do problema envolve uma limitagdo ao conjunto de valores
possiveis das variaveis pertencentes ao conjunto V de variaveis de projeto. Além
disso, as restricbes impostas sobre estas varidveis restringem-se a relagbes de
igualdade.

Em muitos problemas préticos, as variaveis de decisdo somente tém sentido se
assumirem valores inteiros, restricdo esta de dificil solucdo matematica. Entretanto,
aguns progressos tém sido feitos (HILLIER e LIEBERMAN, 1980) no
desenvolvimento de procedimentos de solugcdo para 0 caso dos problemas de
programacao linear, sujeitos a esta restricdo adicional de que as varidaveis devem

assumir valoresinteiros.

Embora a hipétese bésica da Programacéo Linear sgja satisfeita em numerosos
problemas préticos, algumas vezes € necess&rio reformulé-la para atender os casos
onde as restri¢des sdo do tipo ndo-linear. A programacao quadratica recai entre estes
casos e refere-se ap problema de maximizar (ou minimizar) uma funcéo objetivo
quadrética sujeita a restricbes lineares. JA o problema de programacéo convexa
(HILLIER e LIEBERMAN, 1980) refere-se a0 caso especia de programagéo ndo
linear onde a funcdo objetivo é uma fungdo cbncava e todas as restricdes sdo

funcBes convexas.

3.3.1.4 Processos discretos

Muitas plantas de processos e partes de equipamentos so representadas como

processos multiestégios, mesmo se 0 conjunto sob andlise ndo é constituido por



unidades separadas. A determinacéo das condicdes 6timas de operacdo ou projeto em
tais processos € complicada, porque os préprios estagios sdo quantidades discretas e
as condicdes a serem estabelecidas para cada estagio estdo interrelacionadas. Os

métodos discutidos a seguir abordam este tipo de problema.

33141 Divisdo e conquista

Historicamente, o termo "divisdo e conquista’ foi criado pelos generais
napol ednicos (1800-1814) (TERADA, 1991), que aplicavam uma estratégia de dividir
0 exército inimigo em varios sub-exércitos separados, para poder vencer cada uma das
partes mais facilmente. O método de desenvolvimento de algoritmos por divisdo e

conquista reflete esta estratégia.

A Divisdo e Conquista, segundo TOSCANI e VELOSO (1990), € um método
gue consiste em, dado um problema, decompé-lo em subproblemas menores
independentes, resolver estes problemas recursivamente e entdo combinar as solugdes.
E um método recursivo descendente (“top-down”) e (til no caso de problemas que

podem ser resolvidos por decomposi¢éo em problemas menores, mas do mesmo tipo.

33142 Programacao dindmica

A esséncia do método de Programacdo Dindmica recai ha decomposicdo de
um problema de otimizacdo com multiplas varidveis interconectadas em um sequiéncia
de subproblemas que podem ser solucionados em série.

Segundo TOSCANI e VELOSO (1990), a Programacéo Dinamica “ recebe
uma sequiéncia de problemas de tamanho minimo, soluciona esses problemas, guarda
os resultados, combina subproblemas menores e seus resultados, para obter e resolver
problemas maiores, até recompor e resolver o problema original. O problema neste
método é decomposto uma Unica vez, de forma que os subproblemas menores séo

gerados antes dos subproblemas maiores (€ um método ascendente ou “bottom-up”)”.

Os resultados parciais s80 armazenados em uma tabela para serem usados
numa outra iteracdo. Uma vantagem do método esta no fato de, uma vez resolvido um
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subproblema, a solugdo sera guardada para consulta e ndo mais calculada a cada
aparecimento (CORMEN et alii, 1990; HILLIER e LIEBERMAN, 1980; WAGNER,
1985). Segundo WAGNER (1985), “a caracteristica comum de todos os modelos de
programacdo dindmica € expressar 0 problema de decisdo por meio de uma

formulacéo recursiva’.

A Programacdo Dinadmica é aplicavel, quando, ao contrario dos problemas
trataveis com Divisdo e Conquista, existem subproblemas compartilhados no

particionamento inicial em subproblemas.
O desenvolvimento de um agoritmo de programacdo dindmica pode ser
dividido em uma sequiéncia de quatro etapas (CORMEN et alii, 1990):
1. caracterizar a estrutura de uma solugdo 6tima;
2. definir recursivamente o valor de uma solucéo 6tima;

3. calcular o valor de uma solugdo 6tima de maneira "ascendente”;

4. construir uma solucdo 6timaa partir dainformagdo computada.

As etapas 1 a 3 formam a base da solu¢do de um problema por programagéo
dindmica. A etapa 4 pode ser omitida somente se o valor de uma solucéo étima é
requerido. Quando se desenvolve a etapa 4, algumas vezes acrescenta-se informacoes
adicionais durante o célculo da etapa 3 para facilitar a construcéo de uma solucéo

Gtima

33143 M étodos gulosos

Para muitos problemas de otimizagdo, 0 uso da programacéo dinamica para
determinar as melhores escolhas implica mais esforco do que seria necessério,
indicando a possibilidade de outros agoritmos mais simples realizarem estas

escolhas.

Um algoritmo guloso sempre faz a escolha que parece ser a melhor no
momento, ou sgja, em qualquer estagio individual, um algoritmo guloso seleciona a
opcao que corresponde aum "étimo local", sob algum ponto de vista.
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A diferenca essencia entre este método e a programacéo dinamica € que no
método guloso apenas uma sequéncia de decisdes € gerada, enquanto que na
programacao dindmica, varias sequiéncias de decisdes podem ser geradas.

3.3.2 Mé&odos Probabilisticos

Os métodos deterministicos descritos anteriormente pressupdem que todos 0s
dados necessérios para descricdo do modelo sgjam conhecidos. Mas, na vida redl,
dificilmente se conhece todos estes valores com absoluta certeza e necessitamos
avaiar situacbes em que alguns valores das variavels, pertencentes ao espaco do

problema, assumem valores aleatérios.

Duas s&0 as abordagens a serem adotadas (WAGNER, 1985) paralidar com a
falta de conhecimento dos valores de algumas varidveis que constituem uma solugdo
candidata: testar a sensibilidade da solucdo em modelos deterministicos e construir
modelos que contenham elementos probabilisticos. Em ambas, as variaveis
desconhecidas sdo vistas como predicbes imperfeitas a serem caracterizadas por
distribuicdes de probabilidades para os diferentes eventos possiveis. Freqlientemente,
0s modelos resultantes sdo meras versdbes mais complicadas de modelos
deterministicos e podem ser resolvidos pel os mesmos métodos numeéricos (através da
programacdo dinamica, por exemplo). Em outras ocasifes, para obter as solugdes,
teremos de estabelecer heuristicas ou alguma forma arbitréria de escolha entre as

solugdes para determinar a solucéo étima.

Em qualquer dos casos, segundo HILLIER e LIEBERMAN (1980), os
modelos probabilisticos sdo inerentemente mais dificeis de usar que as versdes
deterministicas. Primeiro, porque ha novas dificuldades conceituais, tais como a
interpretacdo de probabilidades propriamente ditas e o significado da otimalidade.
Segundo, porgue ha novas dificuldades técnicas relacionadas a matemética da
otimizacdo. Por exemplo, mesmo quando um modelo estocastico for uma
generalizacdo direta de uma versdo deterministica, a carga computacional aumenta,

uma vez que se deve considerar cada evento possivel, em vez de somente uma Unica



47

estimativa. Além disso, em model os estocasticos, as funcdes objetivo sdo tipicamente
ndo-lineares, tornando a tarefa de otimizagdo mais complexa. E aém disso sdo
necessarios mais dados para a especificacdo das distribui¢des de probabilidade.

No entanto, os métodos probabilisticos permitem uma melhor exploracédo do
espaco de solucdes, aumentando a possibilidade de determinacdo do extremoextremo

global da funcéo objetivo pesquisada.

3.3.2.1 Recozimento Simulado

METROPOLIS et dii (apud KIRKPATRICK et alii, 1983) propuseram, no
inicio dos anos 50, um agoritmo simples que pode ser usado, por exemplo, para
simular o comportamento de uma colecdo de aomos em equilibrio a uma dada
temperatura. Em cada etapa deste algoritmo € realizado um pequeno deslocamento
aleatdrio de um atomo e calculada a variacdo resultante da energia do sistema, AE. Se
AE < 0, o deslocamento € aceito e a configuracdo com o &omo deslocado € usada
como ponto de partida para o proximo passo. O caso de AE > 0 ¢é tratado

probabilisticamente: a probabilidade que a configuracdo seja aceita é

P (de aceitar um aumento de energia AE) = exp (- AE/k; T).

Nesta relacdo, T é a temperatura e kg € um parametro que determina o

cronograma de témpera, isto €, como a probabilidade varia com atemperatura T.

Os numeros deatdrios uniformemente distribuidos no intervalo (0,1)
constituem um meio conveniente paraimplementar a parte aleatéria do algoritmo. Um
destes nimeros é selecionado e comparado com P(AE) . Se ele é menor do que
P(AE), a nova configuracdo € retida; caso contrario, a configuragdo original € usada
no proximo passo. Repetindo estes passos basicos diversas vezes, podemos simular a
movimentacdo térmica de atomos, em contato com um banho térmico a temperatura
T. A escolha de P(AE) tem como consequiéncia a evolugdo do sistema de acordo com

adistribuicdo de Boltzmann.
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KIRKPATRICK et alii (1983) observaram que a determinacdo de qual arranjo
de aomos tem a menor energia era semelhante a encontrar quais os valores das
varidveis de um problema de otimizacdo que minimizariam a funcéo objetivo.

Para encontrar o valor minimo da funcéo objetivo, o processo iniciaauma ata
temperatura e aplica o algoritmo até ser alcangado o estado estacionario, quando ndo
ocorrem mais alteragdes no sistema. Quando o valor da funcéo objetivo ndo decresce
sistematicamente, mas somente varia aleatoriamente de uma iteragcdo para a seguinte,
iniciarse a lenta reducdo da temperatura e sdo realizadas mais algumas iteragoes.
Eventualmente um novo estado de equilibrio € alcancado com um valor menor que o
anterior. O processo continua até que a temperatura sga reduzida a zero,
proporcionando uma configuragdo final com um vaor muito baixo da funcéo
objetivo, talvez até o valor 6timo. Este processo € denominado de Recozimento
Smulado ou Témpera Smulada ("simulated annealing") devido as semelhangas ao
processo fisico de témpera que METROPOLIS et dii (apud KIRKPATRICK et dlii,
1983) originalmente simularam.

O Recozimento Simulado € uma variagdo da Subida de encosta, método de
busca que envolve uma funcdo heuristica, a qual fornece uma estimativa da
proximidade de uma determinada solucdo em relagdo a solucdo 6tima (RICH e
KNIGHT, 1994). A partir do valor desta funcdo, o méodo decide sobre como
continuar a exploracéo do espaco de solucdes. No caso do Recozimento Simulado, no
inicio do processo, podem ser feitos alguns movimentos descendentes, ou sga, 0
método aceita possiveis solucdes de maior custo (no caso do problema de
minimizacdo), na expectativa de escapar de um possivel minimo local. A idéia é
explorar suficientemente todo o espago do problema logo no inicio, para que a
solucdo final seja relativamente independente do estado inicial. Como, em geral, o
objetivo € minimizar a funcdo objetivo, na realidade ndo temos uma subida de

encosta, mas sim umadescida de vale.

Quatro ingredientes sdo0 necessarios, segundo KIRKPATRICK et alii (1983),

paraimplementacéo do algoritmo de Recozimento Simulado:

- uma descri¢ao concisa de uma configuracdo do sistema;
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- um gerador aeatorio de "movimentos’ ou rearranjos dos elementos

em uma configuragao;

- uma fungéo objetivo quantitativa contendo 0s compromissos a serem

assumidos e

- um cronograma de témpera das temperaturas e intervalos de tempo

para os quais o sistemaevoluira

3.3.2.2 Evolucdo Estocastica

A Evolucéo Estocastica é uma técnica dedicada a otimizacdo combinatorial
proposta por SAAB e RAO (1991). O método é similar ab Recozimento Simulado,
tendo como principa diferenca o fato da Evolucdo Estocéstica aceitar inicialmente
somente ganhos positivos fazendo com que a Subida de encosta (RICH e
KNIGHT,1994) inicie somente quando for alcangado um minimo local. Segundo os
autores, esta abordagem permite que a Evolucéo Estocéastica apresente convergéncia

mai s répida que o Recozimento Simulado, com resultados similares ou até melhores.

O agoritmo caracteriza-se por estratégias de movimento que determinam a
geracdo de novos valores para as variaveis na proxima iteracdo. Segundo SAAB e
RAO (1991), dada uma estratégia de movimento, a solugdo candidata s é uma
solugdo vizinha de uma solugdo candidatas ses” pode ser gerada a partir de s por um

nimero maximo de movimentos, que podem ser simples ou compostos.

O ganho de um movimento é resultado da comparacéo entre o custo ¢ da
solucdo candidata inicial s e o custo ¢* da nova solucéo s, apds a ocorréncia do

movimento.

Cada movimento € aceito se 0 ganho for maior que um nimero aeatério,
gerado no intervalo (0, -p), onde p € o par@metro que permite ganhos negativos de
forma arealizar a subida de encosta. Um parémetro r controla o nimero de iteracdes,
correspondendo a uma estimativa do tempo necessario para melhorar a solucéo
corrente. Cada vez que é encontrada uma solugdo melhor, o contador é decrementado

de R unidades, proporcionando mais etapas para o al goritmo de Evolugéo Estocéstica.
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A técnica de Evolucdo Estocéstica, segundo seus autores (SAAB e RAO,
1991) pretende superar as dificuldades inerentes a0 Recozimento Simulado, tais
como a necessidade de um acerto cuidadoso dos parametros de controle e uso de
excessivo tempo de computacdo, através de uma model agem apropriada das solucbes
candidatas do problema; a nocdo de movimento associada aos elementos "moveis’
(varidveis) das solucfes candidatas; um valor inicial para o parémetro de controle e
um método para atualizé&-lo e um valor para o pardmetro do critério de parada.
Segundo os autores, esta técnica tem proporcionado bons resultados associados a uma
execucdo rdpida, quando comparados com o0s resultados obtidos através do

Recozimento Simulado.

3.3.2.3 Computacao evolucionaria

Segundo FOGEL (1994), a evolucdo Darwiniana € um mecanismo efetivo de
busca e otimizacdo. A evolucéo dos seres vivos (biota) demonstra um comportamento
otimizado a cada nivel: a célula, o 6rgéo, o individuo e a populagdo. Este processo de
evolucdo pode ser aplicado a problemas onde soluces heuristicas ndo fornecem
resultados satisfatorios.

As teorias evolucionarias mais amplamente aceitas baseiam-se no paradigma
neo-Darwiniano (FOGEL,1994). Estas teorias atestam que a historia da vida pode ser
completamente descrita por processos fisicos (reproducdo, mutagcdo, competicdo e
selecdo) que operam sobre ou entre popul aces e espécies. Os individuos e as espécies
podem ser vistos como uma combinacdo de sua programacao genética (genétipo) e a
expressdo de seu comportamento, determinado pelas condi¢des ambientais (fendtipo),
sobre 0s quais estes processos fisicos agem. A evolugdo € vista como um processo de
otimizacdo, pois a selecdo produz fendtipos tao proximos do 6timo quanto possivel, a
partir da especificaco de um estado inicial e das restricdes ambientais.

Segundo TANOMARU (1995), a Computagdo Evolucionéria encara a teoria

de evolugdo Darwiniana como um processo adaptativo de otimizag&o, sugerindo um

modelo em que populagbes evoluem (buscam um estado melhor) de modo a melhorar
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0 desempenho geral da populagdo (medido através de uma fungdo objetivo) com

respeito a um dado problema.

Atualmente, a Computagdo Evolucionéria envolve um crescente nimero de
paradigmas e métodos, dos quais 0s mais importantes sdo os Algoritmos Genéticos, a
Programacdo Evolucionaria e as Edtratégias Evolucionérias, entre outros
(TANOMARU, 1995).

33231 Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos (AGS) constituem as técnicas mais estudadas e
difundidas de Computacdo Evolucionaria, pela sua flexibilidade, relativa simplicidade

de implementagdo e eficécia em realizar busca global em ambientes adversos.

Vistade formaglobal, a evolugdo natural implementa mecanismos adaptativos
de otimizacdo que, embora estejam longe de serem uma forma de busca aleatoria,
com certeza envolvem aeatoriedade. E este tipo de busca inteligente, mas ndo

deterministica, que os a goritmos genéticos tentam imitar (TANOMARU, 1995).

Estes algoritmos pertencem a classe dos métodos probabilisticos de busca e
otimizacdo, embora ndo envolvam variaveis aleatérias. Apesar do uso do conceito de
probabilidade, os agoritmos genéticos tentam dirigir a busca para regides do espaco

de solucbes onde € “provavel” alocalizacdo de pontos 6timos.
TANOMARU prop6e a seguinte definicdo para os a goritmos genéticos.

“Métodos computacionais de busca baseados nos mecanismos de
evolucdo natural e na genética. Em AGs, uma populacgdo de possiveis
solugbes para o problema em questdo evolui de acordo com
operadores probabilisticos concebidos a partir de metaforas
biolégicas , de modo que hd uma tendéncia que, na média, os
individuos representem solugdes cada vez melhores a medida que o

processo evolutivo continua” .
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De um modo geral, os algoritmos genéticos diferenciam-se por operarem
sobre uma populagéo de pontos e ndo partir de um ponto isolado e em um espaco de
solugbes codificadas e ndo diretamente no espaco de busca. Estes algoritmos
necessitam somente de informacdo sobre o valor da funcdo objetivo para cada
membro da populacdo e usam transicOes probabilisticas e ndo regras deterministicas.
JA 0 Recozimento Simulado e na Evolucdo Estocéstica, métodos que também se
utilizam de transicdes probabilisticas, operam sobre pontos isolados (soluctes
candidatas) e analisam diretamente 0 espaco de busca, calculando, a cada deciséo, o

valor dafuncéo objetivo para a solucéo sob andlise.

Conforme TANOMARU (1995), os Sistemas Classificadores e a Programagéo
Genética podem ser vistos como aplicacdes especiais de Algoritmos Genéticos.

O campo da Programacéo Genética aplica as idéias de algoritmos genéticos a
estruturas muito mais complexas que sequéncias binarias. Cada cromossomo
representa uma arvore computacional de tamanho varidvel, em contraste com 0s
cromossomos de tamanho fixo da grande maioria dos algoritmos genéticos. Assim, a
Programacado Genética realiza a geracéo automatica de programas de computador para

resolver um dado problema.

Os Sistemas Classificadores, por sua vez, sdo basicamente sistemas de
producdo (regras) adaptativos, em que regras do tipo “se-entdo” evoluem de acordo
com um algoritmo genético. Cada regra é denominada um classificador e é

representada por uma sequéncia gerada a partir de um alfabeto (TANOMARU, 1995).

33232 Programacéao Evolucionaria

Os méodos de Programacdo Evolucionaria foram  originamente
desenvolvidos por FOGEL (1994). Tipicamente, na Programacdo Evolucionaria ha
uma populacdo de N individuos que sdo copiados na totalidade numa populacdo
temporéria e sofrem mutagdes variaveis. Um torneio estocastico € realizado para
extrair a populacdo seguinte desse grupo de 2N individuos. Ndo ha nenhuma restri¢cdo
gue implique em um tamanho de populacdo constante e ndo ha recombinagdo entre os
individuos (TANOMARU, 1995).
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33233 Estratégias Evolucionarias

As Estratégias Evolucionérias surgiram na Alemanha, com RECHENBERG e
SCHWEFEL (apud TANOMARU,1995) na busca do desenvolvimento de um método

eficiente de otimizacdo de fungbes reais multimodais e ndo-diferenciaveis.

No esguema mais simples de Estratégia Evolucionéria, um individuo-pai gera
um s6 filho através de aplicacdo de mutagdes de distribuicdo Gaussiana, média zero e
variadncia varidvel, de modo que pequenas mutacbes ocorram mais freglentemente
gue mutagdes mais radicais. Sempre que um filho “melhor” que o pai é gerado, o pai €
substituido e o processo éreiniciado (TANOMARU, 1995).

34  Taxonomiade métodos de otimizacdo

Na Ciéncia da Computacdo, na Engenharia Elétrica e Quimica e na
Matemética, encontramos propostas de diversos métodos, que poderiam ser
classificados segundo variados critérios, tais como natureza matemética do problema
(natureza matemética da funcéo objetivo e restrigdes), procedimentos de busca da
solugdo 6tima, etc. HILLIER e LIEBERMAN (1980) propGem uma taxonomia para
os métodos de otimizagdo, classificando-os segundo duas grandes categorias:
programagao matematica e model os probabilisticos (Figura 3.2).

JA EDGAR e HIMMELBLAU (1988) classificam as métodos de acordo com
as caracteristicas do problema: funcBes sem restricdo, programacdo matematica e
processos discretos (Figura 3.3), enquanto GILL et alii (1993) propdem uma
classificag@o baseada na natureza da funcéo objetivo (Figura 3.4).
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Figura 0.4 - Taxonomia proposta por GILL et alii (1993)

TANOMARU (1995) afirma que existem trés correntes fundamentais de
métodos gerais de otimizacdo: métodos probabilisticos, numéricos e enumerativos,
aém de um grande nimero de métodos hibridos. A Figura 3.5 apresenta

esguemati camente esta proposta de classificagéo.
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Figura 0.5 - Taxonomia proposta por TANOMARU (1995)

SHANG e WAH (1996) classificam os métodos de otimizacdo em métodos de
minimizacéo local e de minimizacdo global (Figura 3.6). Métodos de minimizacdo
local sdo agqueles que convergem para um minimo local, e, segundo estes autores,
encontram este minimo local de maneira eficiente, sendo adequados a problemas
unimodais. Os métodos de minimizacéo global, ao contrério, empregam estratégias
heuristicas para procurar o minimo global e ndo interrompem o procedimento de
busca ao encontrar um minimo local. No entanto, esta classificacdo refere-se somente
aos métodos de minimizagdo de problemas ndo lineares e sem restri¢des, limitando o

escopo da aplicacdo.
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Figura 0.6 - Taxonomia proposta por SHANG e WAH (1996)

As classificagOes apresentadas ndo sdo abrangentes o suficiente para abarcar
0s métodos levantados na literatura consultada. Além disso, uma outra forma de
classificacdo pode proporcionar uma melhor compreensdo da distribuicdo dos
métodos, facilitando o estabel ecimento de relacdes entre eles. Assim, propde-se uma
nova taxonomia para 0os métodos de otimizacdo, apresentada na Figura 3.7,
classificando-os em métodos Deterministicos e métodos Probabilisticos.



METODOS
DE  —
OTIMIZACAO

58

M étodos

Deter ministicos

M étodos

Probabilisticos

- Umavariavel

L—»

Funcbes |
sem —
restricdo |
— Multivaridveis
— Umavariavel
Funcbes |
com — -
restricdo |
— Multivariaveis
Divisdo e
‘ - ™ Conquista
Processos Técnicas
i | -
Discretos % gulosas
o Programacéo
™ Dindmica
Recozimento
Simulado
Evolugéo
Estocastica
Algoritmos
r " Genéticos
Computagéo Programag&o
Evoluciondria | + Evolucionéria
Estratégias

Evolucionérias

Figura 0.7 - Proposta de nova taxonomia para os métodos de otimizacéo



4. OTIMIZACAO DO PROJETO DE COLUNAS
DE DESTILACAO

Os processos de separagéo sdo uma fase importante na maioria dos processos
industriais. As separagdes s80 necess&rias porque as espécies quimicas de uma

corrente devem ser enviadas para multiplos destinos com concentracfes especificas.

Para alcancar a separacéo desegjada, devemos determinar o melhor tipo e se-
guéncia de separadores a ser usada, avaliar as diferencas de propriedades fisico-
guimicas, determinar o niUmero de fases em cada separador e estabel ecer as condicdes
de operacéo para todo o processo. A otimizacdo € necessaria tanto na fase de projeto
do equipamento quanto na determinacdo das condicdes 6timas de operacéo. No Nnosso

caso, abordaremos a otimizagdo na fase de projeto.

Para que possamos simular e otimizar uma coluna de destilagdo, necessitamos
elaborar um modelo que descreva 0 problema de projeto de tal equipamento. Neste
capitulo apresentamos um modelo de projeto de colunas de destilagdo, aplicado a
separacdo de sistemas constituidos por dois componentes (sistemas binérios). A partir
deste modelo, propomos a formulacdo de uma funcéo objetivo aplicdvel ao caso em
estudo.

4.1 Modelos de projeto para colunas de destilacéo

Uma coluna de destilacdo tipica e 0s equipamentos auxiliares béasicos
(condensador e refervedor) pode ser esguematizada conforme mostrado na Figura
4.1. A corrente F designa a taxa de alimentacdo da coluna, enquanto as correntes D e
W designam os produtos destilado e residuo, obtidos como resultado da operagdo. A
introducdo da alimentacéo, em geral, ocorre em um prato intermediario, dividindo a
coluna em duas secOes, denominadas Secéo Superior ou de Enriquecimento e Secéo

Inferior ou de Esgotamento.

condensador

ﬁQ
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‘ Correntede

Secdo de Enriquecimento refluxo destilado, D
CorrentedeAlimentagio, F | COLUNA
Sec&o de Esgotamento
refervedor
2)— Correntede
Residuo, W

Figura 0.1 - Representacdo esquemética de uma coluna de destilacdo

A razéo entre a quantidade de liquido retornada como refluxo e a quantidade
retirada como destilado é denominada razdo de refluxo, R. A razéo de refluxo é
inversamente proporcional a0 nimero de pratos necessarios a separacdo. Assim, a
operacdo com uma razéo de refluxo minima implicaria em um ndmero infinito de
pratos, enquanto a operacdo com refluxo total (mas sem retirada de produtos)
corresponderia a0 nimero minimo de pratos. Além disso, uma alteracéo no valor da
razéo de refluxo determina alteragcdes nas taxas de calor trocadas no condensador e
refervedor, implicando em maior ou menor consumo de agua de refrigeracéo (no

condensador) e vapor de aquecimento (no refervedor).

As colunas de destilacdo sGo modeladas em funcdo do tipo de contato

promovido entre as fases liquido e vapor: contato continuo ou contato descontinuo.

No contato continuo, as fases liquido e vapor escoam em contracorrente ao
longo da coluna e permanecem em contato durante toda sua extensdo. Este € 0 caso
das colunas recheadas, cujo recheio é selecionado de forma a promover maior area e
tempo de contato entre as fases. JA no contato descontinuo, o0 modelo de projeto
baseia-se no conceito de estégio (definido no capitulo 2), onde as fases liquido e
vapor entram em contato, transferem massa entre si e sdo separadas. Este é o caso das
colunas de pratos, que podem ser perfurados, vavulados ou com borbulhadores
(HENLEY e SEADER, 1981).
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Os modelos de projeto para colunas de contato continuo baseiam-se na
diferenca da taxa de transferéncia de massa dos constituintes da mistura, enquanto que
no contato descontinuo fundamentam-se na diferenca de composi¢cdo das fases em
equilibrio (FOUST et a., 1982).

Os modelos de projeto denominados rigorosos envolvem as equacOes de
balanco material e entdlpico, além das relagdes de equilibrio. JA os modelos
simplificados estabelecem algumas hipoteses simplificadoras para reduzir o nimero
de equactes envolvidas e fornecer resultados menos precisos, mas mais rapidamente
obtidos (FOUST, 1982; HENLEY e SEADER, 1987, GOMIDE, 1988).

4.2  Critériosde otimizacédo para colunas de destilacéo

Varias sdo as propostas de algoritmos encontrados na literatura para a
otimizagdo de projeto de colunas de destilagdo (LOGSDON et alii, 1990; SALCEDO
et alii, 1990; SKOVBORG e MICHELSEN, 1992; SRYGLEY e HOLLAND, 1965;
WALLER e GUSTAFSSON, 1978). Como critério de otimalidade, os diversos
autores consultados indicam essencialmente critérios econdmicos para congtituir a

funcdo objetivo.

WALLER e GUSTAFSSON (1978) afirmam que a exigéncia de maxima
separacdo por prato ndo poderia ser usada como critério de otimalidade pois
implicaria numa razéo de refluxo infinita. Estes autores indicam, como funcdo a
otimizar, o critério de minimizacdo da soma dos custos devido a perda do componente
mais volé&til no fundo, custos com a perda do componente mais pesado na corrente de

topo e custos da geracéo de vapor no refervedor.

MOURA (1981) afirma que, tracando uma curva de custo anual total (somado
custo das utilidades (agua, vapor de aguecimento, €tc.) e investimento) contra a razéo
de refluxo, se pode constatar que ela passa por um minimo para razéo de refluxo de
1,1 a 1,25 vezes o refluxo minimo, a partir da ndlise de 70 destilacbes de
hidrocarbonetos. No caso de refluxos acima deste "6étimo”, KING (1980) recomenda o
projeto considerando uma razéo de refluxo 20 a 30 % superior ao minimo, ja que o

custo total é de apenas 2 a6 % acima do custo 6timo. Estas recomendagdes baseiam-
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se em experiéncias prévias dos autores, mas ndo podem servir como regra para a

determinagdo daraz&o de refluxo mais adequada a uma determinada separagéo.

DOUGLAS (1988) propde a minimizacéo do custo anual, expresso em funcéo
do custo de capital (custo da coluna, refervedor e condensador, niUmero de pratos) e
custo das utilidades (geracéo de vapor de aguecimento), enquanto LOGSDON et alii
(1990) baseiam-se no critério proposto por DOUGLAS, relacionando o custo anual
com a quantidade de destilado produzido e custo da alimentacéo.

Pelo exposto, podemos inferir que ndo existe um consenso entre 0s autores
consultados, quanto a func@o objetivo mais adequada para otimizar o projeto de
colunas de destilacgo. Além disso, alguns autores mencionam a existéncia de um
conjunto de heuristicas de projeto, derivadas de dados empiricos, indicando que a
complexidade do problema ndo permite o estabel ecimento de uma Unica estratégia de

solucdo.

Dentre as sugestdes encontradas, optamos por considerar a fungéo objetivo
proposta por DOUGLAS (1988) pois esta leva em conta ndo sd o custo da coluna
(casco mais pratos), mas também envolve o consumo de energia, através das
estimativas das taxas de agua de refrigeracdo e vapor de aguecimento. Este consumo
de energia é diretamente afetado pela alteracdo dos requisitos de projeto, por exemplo,
condicdo térmica da alimentacdo (introduzida na coluna na forma de vapor ao invés
de liquido), e intimamente ligado as condicdes de temperatura e pressao de operacao

da coluna.

4.3 Modelosde projeto para colunas de destilacdo de pratos

O projeto completo de uma coluna de pratos envolve diversas etapas, que

poderemos caracterizar como:
- célculo das taxas de produto fornecidas pela coluna,
- calculo do nimero de pratos e
- determinacéo da altura e didmetro da coluna.

Dentre estas etapas, a determinagdo do nimero de pratos € normalmente a
etapa critica, pois € afetada diretamente pela especificagdo dos requisitos de projeto.
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De um modo geral, as destilagbes na pratica industrial envolvem misturas
multicomponentes, porém a compreensdo dos principios da destilacdo de misturas
binarias é particularmente importante do ponto de vista didético, pois constitui a base
para as operacdes mais complexas. Além disso, permite o estabelecimento de
hipéteses simplificadoras que ndo afetam o projeto, mas facilitam a identificacdo da
influéncia das varidvels envolvidas (requisitos de projeto) sobre 0 processo.

O algoritmo esguematizado na Figura 4.2 permite o dimensionamento de

colunas de destilacdo de pratos para separacdo de sistemas binarios e baseia-se no
método de Lewis-Sorel (HENLEY e SEADER,1981).

DIMENSIONAMENTO DE UMA COLUNA DE DESTILACAO

1. ENTRADA DE DADOS
Para 0 sistema a ser separado, devemos especificar :
- quai's 0s componentes a separar
- taxa (F) e composicéo (Xg) da corrente de alimentacéo
- composi ¢oes das correntes produto: destilado (Xp) e residuo (Xy)
- condicao térmica da alimentagdo, q
- temperatura e pressao de operacao
A especificagdo das condicdes de operacdo da coluna determinam a
volatilidade relativa (alfa) do sistema.

2. CALCULO DAS CORRENTES PRODUTO - Estabelecimento do balanco
material
As correntes de produto séo calculadas a partir dos dados especificados
D:F*(XF-Xw)/(XD-Xw) W=F-D

3. ESTIMATIVA DA RAZAO DE REFLUXO MINIMA

A coluna opera, em geral, com uma razéo de refluxo R, igual a razdo L (liquido
proveniente do condensador, que retorna a coluna) e D (taxa de destilado) superior ao
valor minimo. Por isso, o agoritmo determina primeiro o valor da razéo minima,
como funcdo da condicéo térmica da alimentacdo, volatilidade relativa e composi¢cdes
deFeD.
4. CALCULO DASTAXASINTERNAS DE LIQUIDO E VAPOR

As taxas internas designam as taxas de liquido e vapor que escoam no interior da
coluna:

Ln=R=*D I taxa de liquido na se¢céo superior
Vn=(R+1=*D /1 taxa de vapor na se¢do superior
Lm=Ln+qg=*F Il taxa de liquido na se¢&o inferior

Vm=Vn-(1-q)*F /1 taxa de vapor na secdo inferior
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5. INTERSECAO DAS LINHAS DE OPERACAO

A determinacdo da intersecdo das linhas de operacéo, através da coordenada Xint,
indica o prato de introducdo da alimentagcdo, ou sgja, a passagem da se¢do superior
paraainferior.

_Xe(R+1)-xp(q-1)
int (R+q)

6. DETERMINAQAO DO NUMERO DE PRATOS TEORICOS DA COLUNA

O célculo do nimero de pratos (ou estégios) tedricos (ou ideais) € realizado a partir
da variacdo das composicdes do liquido (x) e vapor (y) que escoam através da coluna.
As composi¢des do liquido e vapor que se cruzam na Se¢ao superior s8o representadas
pelas varidvels X, e yn+1, respectivamente. Na secdo inferior, as composi¢des do
liquido e vapor sdo denominadas de Xn, € Yms+1.

Iniciando no prato de topo, o procedimento segue até a identificacdo do prato de
introducdo da alimentacdo, determinado pela comparacdo do valor de x com Xy ,
calculado no passo anterior.

R Xb
kX, +
R+1 R+1

Enquanto X, = Xint Yo =

- yn+l
Y + (l- yn+1) o

n

NumPratosSuperior = NumPratosSuperior + 1

Quando X, torna-se menor que Xy , indica que estamos na secdo inferior e
devemos utilizar a equacdo da linha de operagéo correspondente, considerando X, =
Xn. O procedimento € repetido até ser alcancada a composi¢ao do residuo, Xw.

L W. x

Enquanto Xy, >= X =My — w

m w ym+1 V m V

m m

- ym+l
Yma + (l- ym+1) o

m

NumPratosinferior = NumPratosInferior +1
NumPratosTotal = NumPratosSuperior + NumPratosInferior.

7. ALTURA DA COLUNA
Altura= (NumPratosT otal +1)* DistanciaEntrePratos

8. DETERMINACAO DO DIAMETRO DO TOPO DA COLUNA (método de Fair)
O didmetro € estimado em funcéo da velocidade do vapor que causaria inundacdo da
coluna. Algumas regras préticas sdo sugeridas pelo méodo de FAIR (apud
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WANKAT, 1988) para determinacdo da velocidade de operacdo e correspondente
didmetro, fornecendo a equacdo

Diametro = sgrt(4* TaxaM assicaV apor/(3.1416* 0,90* DensV apor* 0,75*V eloclnund* 3600));

Figura0.2 - Algoritmo de aplicacdo das equacdes do método de
Lewis-Sorel para dimensionamento de colunas de destilacéo

4.4  Formulacdo das fungdes objetivo aplicaveis ao projeto de colunas

A formulacéo de fungdes objetivo € uma das etapas cruciais na aplicacdo da
otimizagdo a um problema prético. Devemos ser capazes de traduzir uma afirmagéo
verba ou conceito do objetivo desgjado em termos matematicos. Nas indUstrias de
processos quimicos, a funcdo objetivo € expressa em unidades monetéarias porque a
meta do empreendimento € minimizar custos ou maximizar lucros sujeitos a uma

grande variedade de restrigoes.

441 Estimando custos

A maioria dos méodos modernos de estimativas de custos usam correlacoes
de custo baseadas em dados histéricos ou projetados. Tais correlacdes sdo usua mente
expressas em termos das variaveis de operacdo ou de projeto, as quais, por sua vez,
podem corresponder as variaveis independentes que podem ser otimizadas.

As correlacbes para estimativa de custos geramente sdo utilizadas nas
estimativas denominadas preliminares (projeto basico), envolvendo uma precisdo que
reca na faixa de -15 a +30%. JA as estimativas definitivas, que envolvem o
desenvolvimento de desenhos e especificagdes completas (projeto detalhado), recaem
numa faixa de precisdo entre -5 a+15 % (EDGAR e HHIMMELBLAU, 1988).

Os custos de operacdo sdo normamente simples de estimar e envolvem os
custos de matéria-prima, mao-de-obra, supervisdo, manutencdo, estoques, utilidades
(vapor, gas, eetricidade, combustivel), taxas e seguro. Conhecidos os fluxos de

matéria-prima e utilidades, simplesmente multiplicamos o fluxo pelo seu custo
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unitédrio. Quanto aos custos de capital (instalacdo e localizacdo, instrumentacdo,
isolamento, taxas, etc.) existem inUmeras formas de estimativas, desde célculos
rapidos de limitada precisdo até cél cul os detalhados , mas mais precisos.

Para projetos béasicos, necessitamos de uma abordagem que propicie
avaliacdes simples e rgpidas. Por isso, normamente, utilizam-se correlacdes, obtidas
através do estabelecimento de relacfes entre o pregco médio de mercado e o tamanho

dos equipamentos disponivels.

4.4.1.1 Correlagbesde GUTHRIE

GUTHRIE (1969) publicou um conjunto de correlacdes de custo que incluiam
informagdes tanto sobre custos de aquisicdo quanto instalagdo dos principais
equipamentos utilizados nas indUstrias quimicas. Estas correlacbes  foram
inicialmente propostas com o objetivo de apoiar a avaliagdo econémica durante a fase
de projeto basico de plantas de processos quimicos. O método foi desenvolvido

baseado em dados de quarenta e dois projetos de plantas de processo.

4.4.1.2 Correlacdes ASPEN

Outro conjunto de correlacbes foi desenvolvido pelo Projeto ASPEN
(EVANS et dii, 1979) , usando dados da empresa PDQ$ Inc. Estas correl acbes séo
parte de um programa de projeto auxiliado por computador e, portanto, as correlagdes
estdo todas em forma numérica, ao invés de gréficos como na maioria das outras

fontes.

4.4.2 Atualizando as correlagdes de custo

As correlagbes de Guthrie proporcionam muito mais informagdes dque a
maioria das correlagdes de custo disponivels na literatura, embora sgjam tdo simples
de usar quanto as demais (DOUGLAS, 1988). No entanto, estas correlagdes foram

desenvolvidas em 1968. Evidentemente, 0 custo aumenta com 0 passar do tempo e
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devemos estar aptos a atualizar as correlagdes de custo. Vérios métodos podem ser
usados com este proposito, mas, de modo geral, envolvem a multiplicacéo do custo
basico em um certo ano pela razdo entre o indice de custo de algum outro ano e o
indice de custo do ano base. Um dos indices mais populares deste tipo € publicado por
Marshall e Swift (M&S) e atualizado mensalmente pela revista Chemical Engineering

45  Estimando custos para colunas de destilacéo

A estimativa dos custos de capital para o0 equipamento de destilacdo €, assim
como a estimativa de custo de outros equipamentos, baseada na determinacéo do
custo basico dos componentes principais, 0 qual serd multiplicado por um fator para

obter um custo que cubra a compra e ainstalacdo (ROSE, 1985).

Os itens principais no equipamento de destilagdo sdo: a coluna, trocadores de
calor, vasos e bombas. Apresentamos a seguir as correlagdes propostas por
GUTHRIE (1969) e adaptadas por DOUGLAS (1988), no sistema de unidades técnico

americano conforme proposto originamente.

451 Coluna

Uma vez calculada a altura e diametro da torre, podemos usar as correlagoes
para estimar o custo datorre, isto &, o custo do casco, considerado como um vaso de
pressdo, mais o custo dos pratos. Como uma aproximagdo, DOUGLAS (1988) sugere
gue os custos dos pratos sejam considerados como sendo 20% do custo do casco
(admitindo que o material seja ago carbono). O autor ainda sugere um fator de 1/3

paratransformar o custo do equipamento instalado em um valor anual. Assim, temos.

C — l(M&S
COLUNA = = ——
3\ 280

)(120>< D, x H%®)(218+F.) (4-1)
onde
M&S éoindice de Marshall e Swift para correcdo dainflagdo

Dt éo didmetro da coluna (e dos pratos), em ft
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H é adturadacoluna, em ft.

Fc € um fator de correcdo que leva em conta 0 material da coluna e a presséo

de operacéo.

45.2 Equipamentosauxiliares

Para colunas de destilacdo, devemos também projetar e estimar o custo do
condensador e refervedor, além de especificar as exigéncias da agua de resfriamento e
vapor de aguecimento.

4.5.2.1 Condensador e &gua derefrigeracédo

A situacdo mais comum € considerar um condensador total. Assim, a carga
térmica do condensador é o calor requerido para condensar completamente o vapor de
topo da coluna. Considerando que a dgua de resfriamento entre a 90 °F e sai a 120 °F,

0 balanco térmico fornece:

120- 90

Qc=AH,, XV, =U¢ XA 5p X
T, — 90 )
i =¥, - 120) *+2

Q¢ = M,,,.C, (120 - 90)

A estimativa da érea de troca térmica (Aconp), conforme DOUGLAS (1988),
necessita das informacBes sobre o calor latente de vaporizagdo do vapor de topo e
fundo, bem como suas respectivas taxas molares.

AH (T, - 90)
A conp = M log —2——C |x V 4-3
cono (30>< 100) 8 Og( (T, - 120)) Y (*+3)

onde considera-se
- C, €éo calor especifico da agua, em Btu/lbm.°F

- Aconp €adrea detrocatérmicado condensador, em ft2 ;
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- Uc éocoeficiente global de transferéncia de calor (considerado agui igual a
100 Btu/(h.ft2.9F)

-V, éataxamolar de vapor que é alimentado ao condensador, Ibmol/h
- AHy, é 0 calor latente molar de vaporizacdo, em Btu/lbmol

- Te € atemperatura de ebulicdo do vapor de topo, em °F.

e ataxarequerida de agua de resfriamento €

_ ( A';_OV) <V, (4-4)

magua
DOUGLAS (1988) ainda estabelece como simplificagoes:
- custo da agua: US$ 0,01 por 1000 gal des
- trocador de calor com &rea de 1000 ft? e custo de US$ 8900;

- trocador de cabeca flutuante, aco carbono, operando a uma presséo menor

gue 150 psig

- fator de instalagcéo de 3,29.

A consideracdo destas hipoteses leva a expressao do custo :

0,65
CCondensador = (L&S) x 328% AH Y0 % In Teb —90 X Vr?'ﬁs (4'5)
280 3000 T, -120

M&S
Cogia = (%)(3253>< A oo (4-6)

onde
Ceondensador € O custo do condensador

Cagua € 0 custo do consumo de agua de refrigeracao.



70

45.2.2 Refervedor e suprimento de vapor de aquecimento

O balanco térmico no refervedor é apresentado na equacdo (4-7), considerando
gue o vapor d’ é&gua € fornecido em quantidade suficiente para produzir V,, moéis/h de

vapor na base datorre.

Qref =AH vm X Vm = Uref ><Areferv ><ATmedio = mvapor x AH (4-7)

vaporizacao

onde (Urg X DT megio ) € estimado em 11.250 Btu/(h.ftz) e aarea, calculada por

AH, X V
A — vVm m 4_8
referv ( 11.250 ) (48

onde
Argav € adreade trocatérmicano refervedor, em ft;
-V éataxamolar de vapor que é alimentado ao condensador, Ibmol/h
- AHym é 0 calor latente molar de vaporizacéo, em Btu/lbmol
- Ui €0 coeficiente global de transferénciade calor do refervedor
- Mygpor € ataxarequerida de vapor de aquecimento, em Ilbm/h

- AHyapaiizacio € O calor latente de vaporizagdo do vapor de aguecimento, em
Btu/lbm

A taxade vapor requerida é Mygper = _AHyy x\/ (4-9)

" AH m

vaporizacao

453 Custototal instalado de uma coluna de destilacéo

O custo total de uma coluna é portanto a soma de todos os custos basicos
multiplicados pelo fator que converte o custo basico em custo total instalado. Para
este tipo de equipamento, este fator € igua a 4,0 (PERRY e CHILTON, 1973). O
custo final tem de ser corrigido pela inflagdo desde 1968 usando um fator de inflagéo
f.
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Custo total = )’ (custos dos componentes) x f, x 4,0 (10)

Considerando o fator de correcéo da inflacdo de M&S de maio de 1996 (1046,3), a
expressao do custo total (coluna + trocador) torna-se

Custo total = (CcoLuna + Cconpensapor+Crerervepor) * (1046,3/280) * 4.0

ou Custo total = (CcoLuna + CconpensaportCrerervepor)* 14,9471

(11)
4.6 Analise da funcéo custo

A funcdo custo apresentada na secéo 4.4 foi representada como funcdo das

variaveis de projeto (Figuras 4.3 e 4.4), evidenciando sua caracteristica multimodal .

Custo, US$

razao de refluxo

Figura 0.3 - Representacdo da funcéo custo aplicada a colunas de destilacdo
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Figura 0.4 - Projecéo dafuncéo custo para colunas de destilacéo



5. PROJETO AUTOMATIZADO DE COLUNASDE
DESTILACAO

51 Introducéo

Varios sdo 0s métodos de otimizacdo disponiveis e aplicaveis ao projeto de
colunas de destilacéo e a selecdo do método mais adequado deve passar pela andlise
cuidadosa do tipo de problema a ser resolvido (operagdo ou projeto) e o modelo
selecionado para descrever a coluna de destilacéo.

EDGAR e HIMMELBLAU (1988) classificam os problemas de otimizacdo de

colunas de destilagdo segundo as seguintes categorias;

- Determinacdo das condi¢des 6timas de operagcdo para uma coluna ja exis-
tente alcancar uma desempenho especifico com custo minimo (consumo minimo de
energia): problema que pode ser resolvido por um método de programacdo nao

linear;

- Determinacdo das condic¢les de operacdo e 0 nimero (minimo) de estégios
(pratos da coluna) requeridos para a separacdo: problema de programacéo néo linear
mista. Neste tipo de problema, os custos incluem tanto os custos de capital quanto os
de operagdo; os custos de capital aumentam com o nimero de estégios e as razbes de
refluxo internas, enquanto os custos de operacdo decrescem até um certo ponto. Suas
caracteristicas, no entanto, permitem solucdo através de técnicas de busca randémica,
programacdo quadratica ou através do uso de técnicas baseadas em modelos

probabilisticos.

- Determinacdo do nimero de estagios e alocalizagdo 6tima da alimentagdo e
retirada(s) lateral (ais): Neste caso, nos deparamos com problemas que exigem, para
sua solucdo, ndo somente reunir um conjunto de equacdes que descreva o problema
(modelo), mas também o auxilio da experiéncia pratica. A literatura fornece algumas
heuristicas, originarias da experiénciaindustrial.

O problema de projeto de colunas de destilacdo proposto em nosso estudo

envolve a determinacdo do nimero de estégios e a localizagdo étima da introducdo da
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alimentacdo para uma coluna separando uma mistura binéria. Por suas caracteristicas,
podemos classificalo como pertencente a terceira categoria proposta por EDGAR E
HIMMELBLAU (1988), ja que envolve um conjunto de equagdes ndo lineares e um
conjunto de restri¢des estabel ecidas a partir de heuristicas, indicando que o método de

otimizacdo adequado deve levar em conta estas restricoes.

Neste capitulo apresentamos uma breve descricdo do método de otimizacéo
selecionado para aimplementacdo do protétipo SINCO e o mapeamento do a goritmo

original para o problema de otimizacdo do projeto de colunas de destilacdo de pratos.

5.2 Métodos de otimizacdo aplicaveis ao problema de projeto de colunas de
destilacéo

Conforme discutido anteriormente, os métodos de otimizacdo podem ser
classificados em deterministicos e probabilisticos. Tradicionalmente, a otimizacdo do
projeto de colunas de destilacdo tem sido realizada com o auxilio de métodos
deterministicos, como por exemplo programacdo linear, programacdo ndo linear
mista, etc. No entanto, o nimero de equacBes envolvidas, a ndo linearidade destas
equacdes, 0 numero de variaveis de projeto a serem especificadas e o conjunto de
restricdes indicam que este problema é complexo e, possivelmente, melhor tratado por
um método probabilistico.

Para implementar o protétipo de uma ferramenta de sintese, optamos pelo
método probabilistico proposto por SAAB e RAO (1991), denominado Evolucédo
Estocastica, descrito no capitulo 3. Este método foi escolhido por ter sido
recentemente proposto como uma evolucdo de um método probabilistico de sucesso, o
Recozimento Simulado (KIRKPATRICK et alii, 1983) e pelo nosso conhecimento

sobre sua utilizag&o.
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5.2.1 O método de Evolucéo Estocastica

Como introduzido no capitulo 3, 0 méodo de Evolucdo Estocéstica, foi
proposto para superar algumas dificuldades encontradas na implementacéo do método
de Recozimento Simulado (KIRKPATRICK et dlii, 1983).

No modelo de estados proposto por SAAB e RAO (1991), um estado é
definido como uma fungdo S M — L , onde M é um conjunto finito de elementos
méveis e L, um conjunto finito de posi¢cdes. O método baseia-se na idéia de que a
movimentacéo adequada de cada elemento m € M de sua localizacdo corrente S(m)
proporciona um custo menor para o0 estado S. Em linhas gerais, o algoritmo de

Evolucéo Estocéstica (EE) pode ser descrito pelo algoritmo apresentado na Figura
5.1.

Algoritmo Geral de Evolucgéo Estocastica

S=%; /] estado inicial
SMELHOR = S; /l salvao estado inicial como melhor
P=Po; Il inicializa o parametro de controle
cont=0; // inicializa contador
r=1,
REPEAT

Crrevio= CUSTO (S) /I calculao custo do estado S

S=PERTURBEk (S, p);

CatuaL= CUSTO (S);

UPDATE (p, Cprevio , CatuaL);

IF (CUSTO (S) < CUSTO (SuELHOR))

THEN
SMELHOR= S; /1 salva.o melhor estado
cont=cont -r; /I decrementa o contador der
ELSE
cont=cont +1; // incrementa o contador
ENDIF,
UNTIL cont>r: /[ critério de parada
RETURN ( SveLHoR): // retorna o melhor estado

Figura 0.1 - Algoritmo de Evolucdo Estocastica
Fonte: SAAB e RAO(1991)
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A entrada do algoritmo EE é um estado inicial S, , um valor inicia para o
parametro de controle p e um parametro r usado como critério de parada. O
algoritmo EE retém o estado de menor custo entre aqueles produzidos pela funcéo
PERTURBEe (cujo algoritmo é apresentado na Figura 5.2). Cada vez que um estado é
encontrado e possui um custo menor que o melhor estado (Syg yor), © agoritmo
decrementa o contador cont, mas 0 "recompensa’, aumentando o0 numero de

iteracOes.

funcdo PERTURBge (S)p)

FOR EACH (me M ) DO

S =MOVE (Sm); /lprovoca o movimento associado a
m

GANHO (M) =CUSTO (S) - CUSTO(S');  // caculao ganho do movimento

IF (GANHO(M) > RANDINT (-p, 0))

THEN S=§S; /I movimento aceito

ENDIF;
ENDFOR,;
S=MAKE _STATE(S); /I garante que S é um estado
RETURN (S); /I retorna um estado vizinho

Figura0.2 - Algoritmo da fungdo PERTURBge
Fonte: SAAB e RAO(1991)

Durante cada chamada da funcdo PERTURBEge , 0s elementos do conjunto M
de elementos méveis sdo explorados segundo alguma ordem preestabelecida (SAAB e
RAO, 1991). Quando o elemento m € M € explorado, associa a m um movimento
simples de Sque geraumanovafungdo S: M — L tal que S(m) = S(m). E importante

notar que um movimento a partir de Sassociado am geraumafungdo tnica S .

O GANHO (m) é definido como uma reducdo do custo depois de ocorrer um
movimento. A funcdo PERTURBgg decide estocasticamente se aceita ou ndo o
movimento associado ao elemento m pesquisado, com a guda de um parametro de
controle ndo negativo p. O vaor de GANHO(m) é comparado com um inteiro i
randomicamente gerado no intervalo [-p , 0]. Se GANHO(m) > i , entdo o movimento
para S é aceito; em caso contrério, € rejeitado. Note que sempre i < O; portanto,

movimentos com ganhos positivos sempre serdo aceitos.
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O parametro r age como o numero esperado de iteragdes que o algoritmo EE
necessita até que CatuaL < CUSTO (SwveLHor), 1StO €, até que ocorra um aumento do
custo. Se tal aumento ocorrer em p < r iteragdes , entdo as r - p iteragbes sdo
somadas as r iteragbes seguintes. O algoritmo entdo ird analisar o préximo elemento
de M. Se, depois de pesquisar todos os elementos de M, a funcéo final S gerada néo
satisfizer as restricbes do problema, a funcdo MAKE_STATE(S) é chamada para
reverter algum nimero dentre os Ultimos movimentos aceitos de forma a satisfazer as

restricoes.

A figura 5.3 apresenta a pseudo-funcdo UPDATE, responsavel pela
atualizacdo do valor do par&metro de controle p. No algoritmo implementado por
SAAB e RAO (1991), p é um conjunto de valores ndo-negativos proximos de zero.
Tal escolha para p significa que somente movimentos com ganhos negativos
pequenos serdo realizados. Os autores salientam que movimentos, com ganhos
negativos muito grandes, tendem a dificultar o processo de otimizagdo e somente
aumentar o tempo de processamento do algoritmo. Assim, o valor de p somente é
aumentado quando necess&rio, isto € quando detectamos um possivel minimo local,

permitindo que o algoritmo escape de um “vale’.

Procedimento UPDATE( P, Cerevior CatuaL )i

IF (Cprevio= Catual)
THEN p=1(p); /I dterao valor do parametro de controle
ELSE P = Py I/ retorna ao valor dep inicia

ENDIF,

Figura0.3 - Algoritmo da pseudo-fun¢éo UPDATE original
Fonte: SAAB e RAO(1991)

Depois de cada passo da funcdo PERTURBgg , a funcéo custo Caryar do
novo estado € comparada com a fungdo custo Cprevio do estado anterior. Se ambos
forem iguais, entdo p é aumentado para um novo vaor f(p) > p. Em caso contrario, p

voltaaassumir seu valor inicia.
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Um problema potencial associado ao algoritmo de Evolucdo Estocastica é a
falta de grandes saltos (“hill climbing steps’). A solugédo pode circular ao redor de um
minimo local se 0 “vale’ for muito profundo. N&o existe um mecanismo para evitar a
possibilidade de retorno a0 mesmo minimo local, depois de algumas etapas. Para
evitar este problema (CALAZANS et dlii, 1992) propdem a utilizacdo de uma funcéo
gue gera um estado aleatério se a melhor solucdo ndo € acancada depois de r
tentativas (ou etapas). O valor de r é escolhido como o nimero esperado de iteragdes

para al cancar a melhor solucéo.

5.3 Adaptacdo do Algoritmo de Evolugcdo Estocastica para otimizacdo do

projeto de colunas de destilacao

No caso do projeto da coluna de destilacéo, o estado inicia € uma n-tupla de
varidveis que identificam uma solucdo candidata do problema de otimizagéo. No caso
em estudo, as varidvels que constituem as n-tuplas sdo: a razéo de refluxo (através da
especificacdo do multiplicador da raz& minima), a condicdo térmica da alimentacéo,
a temperatura e pressdo de operacdo e a distancia entre pratos. A identificacdo da
influéncia destas variaveis sobre a funcéo objetivo (funcdo custo) € discutida a seguir,

no capitulo 6.

A Figura 5.4 apresenta hossa proposta para a adaptacéo do algoritmo EE para
a otimizacdo de colunas de destilacéo. Os movimentos propostos no algoritmo
PERTURBAgnco (adaptagdo do agoritmo PERTURBgg) serdo  movimentos
compostos, prevendo a alteracdo simulténea das variaveis do conjunto V.

As pseudo-fungdes PERTURBAgnco € MOVIMENTOgnco, adaptadas ao
projeto de colunas de destilacdo, sdo apresentadas nas Figuras 5.5 e 5.6. A adaptacdo
da pseudo-funcdo original propde a alteracdo estocastica da condicdo térmica da
alimentagdo e multiplicador da razéo de refluxo e a avaliagdo exaustiva das seis
possibilidades de valores para a distancia entre pratos, consideradas na determinacdo
do didmetro da coluna. Dentre estes valores, 0 de menor custo é o considerado como o

novo estado da coluna

Otimizador Estocastico
S=5; /I recebe estado inicial
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SMELHOR = S; Il armazena S como estado melhor
ParametroControle = 500; Il inicializa o par@metro de controle
Contador =0 /I inicializa contador
LimiteContador = 15; /l inicializa o critério de parada
REPEAT

CustoPrevio = CustoAtual;
S = PERTURBAgnco (ParametroControle);
CustoAtua = Custo(S) ;
ParametroControle = ATUALIZAgnco (ParametroControl e,
CustoPrévio, CustoAtua);
IF ( CustoAtual < CustoMelhor)
THEN Svethor=S;
Contador = Contador - LimiteContador;

ELSE Contador = Contador + 1;
ENDIF,;
UNTIL ( Contador > LimiteContador);
RETURN( SwvieLHor)

Figura 0.4 - Algoritmo de Evolucéo Estocastica adaptado

Custo ()
CalculaCustoCasco(Altura (S), Diametro(S))
a=(0.778 - 0.000082 * Altura(S)) * 10og(3.281 * Diametro(S));
b =0.9199 * sgrt(Altura(S)* 0.3028) - 1.433;
f=a+b;
nCustoCasco = exp(1.33 * f - 0.541);
Ca culaCustoPrato (NumPratoReal (S), Diametro(S))
CustoPrato= NumPratoReal (S) * ( 0.030 + 0.038 * Diametro(S)?);
CalculaCustoTrocadores (CalorLatVapVn, CalorLatVapVm,Vn, Vm)
CustoTrocadores = CustoCondensador + CustoRefervedor ;
CustoTotal = (CustoCasco + CustoPrato + CustoTrocadores )
RETURN Custo (S)

Figura 5.5 - Algoritmo para calculo dafuncéo custo

SANTERIOR = SaTUAL;
Svovo = MOVIMENTOgineo ();
GANHO = CustoM el hor - CustoNovo;
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aleatério = random (- p);
IF (Ganho > aleat6rio)
THEN return (SNOVO);

return (SanTerior);

Figura 0.6 - Algoritmo da pseudo-funcdo PERTURBASgnco

O GANHO (Figura 5.6) € considerado como a reducdo do custo, que pode
ocorrer depois de um movimento, e é calculado pela diferenca entre o custo do melhor
estado e o custo do novo estado gerado pela fungdo PERTURBA ginco. NO N0OSSO caso,
este custo é definido como o custo total anual da coluna, envolvendo os custos da
coluna (funcdo da altura e didmetro) e custos de energia (calor trocado no
condensador e refervedor), determinados ap0s a geracdo de uma solugcdo para o

conjunto de requisitos especificados.

O valor de GANHO é comparado com um inteiro aleatoriamente gerado no
intervalo limitado pelo valores (-ParametroControle) e zero. Se GANHO € maior do
gue o numero aleatorio gerado, entdo 0 movimento para 0 novo estado € aceito; caso
contrério, 0 sistema retorna a0 estado anterior, rejeitando o movimento. Como o
nimero aeatdrio gerado é sempre menor ou igual a zero, 0s movimentos com ganhos
positivos sempre serdo aceitos e o agoritmo passard entdo a analisar 0 proximo

movimento.

MOVIMENT Ognco ()

ALTERACondicdoTérmica( );
ALTERA Multiplicador( );
ALTERADi stanciaentrePratos ();
return (S) ;

Figura 0.7 - Algoritmo proposto paraafungdo MOVIMENTOgnco

Depois de cada passo da funcdo PERTURBAgnco , a funcdo custo Catyar do
novo estado € comparada com a fungdo custo Cpreyio do estado anterior. Se ambos
forem iguais, entdo ParametroControle é aumentado para um novo valor maior que o
anterior. NO nosso caso, este vaor € determinado através de um nimero aeatério

gerado no intervalo [500,1000]. Em caso contrario, ParametroControle volta a
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assumir seu valor inicial. O valor inicia do parametro de controle foi estabelecido
como igual a500 porque a funcéo Custo fornece valores da ordem de 10°.

O parémetro LimiteContador age como o niUmero esperado de iteragdes que o
algoritmo EE necessita até que CatuaL Sga menor que 0 CyeLHor, IStO €, até que
ocorra uma diminuic¢éo do custo. Se esta diminuicdo ocorrer em nimero de iteractes
menor que o limite estabelecido (aqui denominado LimiteContador), entédo as
iteracOes jarealizadas séo somadas as iteragdes seguintes. A qualidade do estado fina
obtido aumenta com o tempo de execucdo do agoritmo EE, portanto a escolha
adequada do numero limite de iteracBes € muito importante. SAAB e RAO(1991)
afirmam que um valor para o limite de iteragOes entre 10 e 20 fornece bons resultados.

O procedimento ATUALIZAgnco (Figura 5.8) é o principal responsavel pela
atualizacdo do valor do parametro de controle (adaptacéo da funcdo UPDATE (SAAB
e RAO,1991)). Devemos observar que movimentos com ganhos negativos muito
grandes tendem a dificultar o processo de otimizagdo e somente aumentar o tempo de
processamento do algoritmo. Assim, o valor do pardmetro de controle € aumentado
somente quando € identificada a possibilidade do algoritmo estar no entorno de um

minimo local.

ATUALIZAgnco (p, CustoPrevio, CustoAtual)

IF ( CustoPrevio = CustoAtual)
THEN
p = deatdrio (500, 1000);
ELSE p=500;
RETURN (p);

Figura 0.8 - Algoritmo proposto para afuncdo ATUALIZAgnco

A adaptacdo do algoritmo de Evolucéo Estocéstica ao projeto de colunas de
destilacéo, apresentada através das Figuras 5.4 a 5.8, foi implementada no protétipo
SINCO. No capitulo 6 apresentamos algumas consideracbes sobre esta
implementacdo e o comportamento do sistema sob andlise durante a redizagéo de
estudos de casos.




6. UM PROTOTIPO DE SINTETIZADOR DE
COLUNASDE DESTILACAO

A abordagem de sintese automatizada € uma alternativa para a conducdo do
processo de projeto de colunas de destilagdo. A ferramenta computacional construida
no escopo do presente trabalho € capaz de gerar automati camente uma solugdo para o
problema de projeto e avaliar 0 desempenho desta. Isto é feito a partir da
especificacdo de requisitos pelo usuério. A ferramenta € responsavel pelo computo de
um conjunto de restricbes que definem o problema de otimizagdo, junto com o
conjunto de varidveis intrinsecas ao(s) modelo(s) de sintese embutido(s) na
ferramenta

Com vistas a vdidar parcidmente algumas das idéias propostas,
implementamos um protétipo de um sintetizador de colunas de destilaco,
denominado SINCO (SINtetizador de COlunas). Este capitulo descreve a
implementacdo do SINCO e apresenta os resultados obtidos a partir de alguns estudos

de casos.

6.1  Descricdo do prototipo SINCO
O aplicativo denominado SINCO - SINtetizador de COlunas de destilacéo é

um sistema computacional projetado mediante o uso do paradigma de orientacdo a
objetos (WIRFS-BROCK et dii, 1990) e implementado na linguagem C++
(STROUSTRUP, 1991) em ambiente Windows (BORLAND, 1992).

A Figura 6.1 apresenta um esquema da concepgdo do protétipo SINCO. Para
validar a Abordagem de Sintese Automatizada, optamos pelo estudo do processo de
projeto de colunas de destilacdo. Este estudo exigiu o estabel ecimento de Modelos de
Projeto para a coluna e selegdo de um Método de Otimizacéo adequado ao problema.
A abordagem de Orientacdo a Objetos auxiliou na implementagdo de um sistema
informatizado com uma interface amigéavel, ja que um de seus objetivos € 0 uso no

ensino de Engenharia Quimica. O emprego do SINCO proporciona hovas
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possibilidades de pesquisa no desenvolvimento de ambientes de projeto em

Engenharia Quimica

Assegdes 6.1.1 e 6.1.2 apresentam a descric¢éo do sistema sob o ponto-de-vista

do usuério e do implementador.

Abordagem de

~ Sintese
I mg)elgeﬂwneg(t)zgao Automatizada
Orientacdo a Modelo de
Objetos Coluna
Utilizacdo: M étodo de
Ensino SI NCO Otimizacéo

Ambientes
de
Projeto

Figura 0.1- Protétipo SINCO

6.1.1 Visaodousuario

A Figura 6.2 apresenta a representacdo do sistema computacional SINCO,
através de um Diagrama de Fluxo de Dados (DFD), seguindo a representacdo
proposta por GANE e SARSON (1983).

No DFD apresentado, a entidade Projetista representa o usuario que interage
com o sistema. Inicidmente, o Projetista fornece a0 sistema um conjunto de

especificacbes de entrada: caracteristicas da(s) correntes a ser(em) tratada(s)
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(especificacdo dos componentes a serem tratados, taxa, composicdo e condicéo
térmica da corrente de alimentagéo); propriedades fisico-quimicas dos componentes a
serem tratados e requisitos (tipo de coluna, razéo de refluxo, temperatura e presséo de
operacdo) e as especificacbes de saida esperadas. caracteristicas das correntes

produtos (composi ¢des ou taxas ou percentual de recuperacdo de um componente).

O processo Trata Propriedades identifica, a partir da especificagdo dos
componentes, se suas propriedades estdo armazenadas no depdsito de dados
denominado Propriedades. Se estas propriedades est&o armazenadas, elas podem ser
apresentadas ap usuario para confirmacdo ou atualizacdo. Em caso contrério, 0
usuério podera cadastrar as informacfes sobre o novo componente. Este depdsito de
dados elimina a necessidade do usuario consultar tabelas e manuais durante a
atividade de projeto.

O processo Trata Requisitos recebe as informagfes sobre a descricdo da
coluna a ser projetada e armazena estas informagdes no depdsito de dados
denominado Coluna.. Este processo analisa as informagdes fornecidas pelo projetista
e, caso agum vaor ndo tenha sido especificado, solicita a0 deposito de dados

Requisitos o valor “por omissdo” do requisito ndo especificado.

O conteddo dos depdsitos de dados ou arquivos | 6gicos (Propriedades, Coluna
e Requisitos) foi definido através da andlise dos contelidos dos fluxos de dados que

entram e saem dos respectivos arquivos.

A partir dos dados da coluna, das propriedades dos componentes e dos
requisitos, o processo Gera Coluna gera (calcula) uma coluna e informa o resultado
ao Projetista. O protétipo implementado utiliza o algoritmo apresentado no capitulo 4
(Figura 4.2) para cacular as dimensdes da coluna (nimero de pratos, altura e

diametro).

A coluna gerada corresponde a uma solucdo do problema de projeto e o
sistema pode, por opgdo do Projetista, buscar uma solucéo 6tima para o problema. A
cada momento, 0 usu&rio tem a possibilidade de obter relatdrios dos resultados
intermediérios e assim avaliar as consequéncias de suas alteragdes, pois os dados da

coluna gerada séo apresentados ao projetista.
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Dados de propriedades

Propriedades Propriedades
i PROPRIEDADES
- @@
Solicitagéo de propriedades 1
— PROJETISTA Ly Trata
Propriedades
. Dadosde
‘ - propriedades
Informacdes de propriedades par a geragio
Descrigio PROJETISTA
COLUNA
I nfor mactes de
requisitos Dadosde coluna Coluna
para geracdo gerada Solicitacdo
de
— otimizacao
2
Requisitos Trata Infor macdes
| Requisitos da coluna 3
Gera
Coluna
i
Dados de
Dados de requisitos
requisitos para ger agad
Coluna
otimizada|
Dados de
requisitos ,4 .
[ para Otimiza
REQUISITOS Coluna
Requisitos Requisitos
paraarquivo alterados
I nfor macdes sobre

coluna otimizada
Dados de coluna

para otimizag&o

COLUNA

Figura 0.2 - Diagrama de fluxo de dados do prot6tipo SINCO

Por solicitacdo do Projetista, o processo Otimiza Coluna altera os valores dos
requisitos seguindo o algoritmo do método de otimizacdo escolhido até que o

processo Gera Coluna fornega uma coluna com custo minimo.

A seguir apresentamos a interface desenvolvida para o didlogo do sistema com
0 usuario. A Figura 6.3 é atela de abertura, onde o usuério pode selecionar o tipo de
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sistema (binario ou multicomponente) a ser separado por destilagdo, ja que o processo
de projeto é diferenciado para cada um dos casos.

Figura 0.3 - Caixa de didlogo de apresentagcdo do SINCO

AsFiguras 6.4 e 6.5 apresentam as telas para entrada de dados da alimentacéo
e especificagdo dos produtos no caso da destilagcdo de um sistema constituido por dois

componentes.



Dados da Alimentacio
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Componente 1 ‘hexanﬂ

[

| Componente 2 ‘heptanu j

Taxa de Alimentagio (1000.00 Ibmolfh Condigéo Térmica

Fragio Molar em:

Fragio Molar em:

Alimentagio |u.5uuuu

‘ |mimema-;5u |u.5uuuu \

Fechar | Imprimir |Flequisitus| Limpar

! Calcular

Proximo >>» |

Figura 0.4 - Caixa de didogo para entrada de dados da alimentagdo

Dadog dog Produtos

| Componente 1 hexano

| Componente 2 heptano

Fracido Molar em:

Fracido Molar em:

| Destilado ‘n.gggnn

| | Destilado |u.un1nn |

| Produto ‘u_umuu

| | Produto ||]_ggg|]|] |

Taxa Molar de:

Destilado 500.00000 Produte 500.00000
Fechar | Imprimir |Hequisitus| Limpar | Calcular | Coluna |

Figura 0.5 - Caixade didogo para entrada de dados dos produtos

Quando o usuario solicita que a coluna sga gerada, é apresentada uma
mensagem indicando que o processo de cdlculo foi concluido. A Figura 6.6 mostraum
exemplo tipico de relatério. A partir do menu principal, 0 usuério pode ainda solicitar

aimpressao deste relatorio ou a otimizagdo dos pardmetros da coluna.
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Dados da Coluna Gerada
‘ Distancia Entre Pratos 24 in
‘ Condigio Térmica 1.000 ==
Fechar !
‘ Volatilidade Relativa 2.455
Grafico |
‘ Multiplicador 1.200
Info |
‘ Razio de Refluxo 1.643
Relatorio |
‘ Nimero de Pratos Reais 49
Otimizar |
‘ Altura 100.000 ft
‘ Difimetro 7.809 ft
‘ Custo da Coluna 1957.337 U5 1,000.00
‘ Temperatura de Operagao 182.624 o.F
‘ Pressio de Operagio 14.700 psia

Figura 0.6 - Apresentagao dos resultados da coluna gerada

A Figura 6.7 apresenta os resultados da otimizagéo, prevendo a possibilidade

de representacéo gréfica do processo de calculo da coluna de destilaggo de um sistema

binario.
= i
| Taxa de Alimentagéo 1.000 Ibmolfh | heragdes 46 | Passo
~C p 1 0
1- hexano | 1.48
2 heptano | Aifa 2.46 Fechar
| Distancia Pratos 12 Dados
rFragéo Molar [ Multiplicador 1.141 .
Alimentagio 0.500  0.500 AT &
: | Temperatura 182 .62
Destilado 0.999 0.0m = Proximo >>
Residuo 0.001  0.999 | Pressdo 14.70
~Taxa Molar de | Custo [US 1000,00) 1,845.26
Destilado 500 Ibmolfh [ Melhor Custo[US 1000,00) [1.845.26]
Residuo 500 Ibmolh - o
_Resultad = =10 x|
Temperatura 182.624
Condigio Térmica 1.000
Distéincia entre Pratos 24
Razdo de Refluxo 1.643
Volatilidade Relativa 2.455
Namero de Pratos Reais 49
Didmetro 7.809
Altura da Coluna 100.000
Custo da Coluna 1957.337

Figura 0.7 - Resultados do processo de otimizacéo
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6.1.2 Visao do implementador

Para projetar o protétipo, foi utilizada a abordagem de WIRFS-BROCK et alii
(1990), para o desenvolvimento de um sistema orientado a objetos, enquanto a
escolha de C++ como linguagem de programacdo foi motivada por ser esta uma das

linguagens com algum suporte para 0 paradigma de orientacéo a objetos.

O protétipo SINCO foi implementado como uma ferramenta de sintese.
Comparando a descricao do protétipo através da DFD (Figura 6.2) e o fluxograma de
emprego de ferramentas de projeto baseadas em sintese automatizada, apresentado no
capitulo 1, Figura 1.2, podemos estabelecer algumas relacdes. O SINCO recebe como
entradas o conjunto de requisitos do sistema e uma descri¢éo da coluna. Os processos
Gera Coluna e Otimiza Coluna realizam a atividade de sintese, que engloba a geracdo
de uma descricdo mais completa da coluna e a avaliagdo do desempenho desta
descricdo, segundo algum critério preestabelecido. Este critério, no caso em estudo,

corresponde ao custo anual da coluna, conforme detalhado no capitulo 4.

Aqui também o laco de realimentacdo do sistema é fechado pelo projetista
gue, ao ser informado dos resultados do processo de sintese, aceita a descricdo ou a
rejeita e escolhe um novo modelo de sintese para ser usado. Em nivel macroscopico,
pretendemos implementar modelos de sintese para o projeto de outros tipos de
colunas como as recheadas, tanto para sistemas binérios quanto multicomponentes.

A programacdo em ambiente Windows permitiu o desenvolvimento de
interfaces amigaveis para o usuario, facilitando o fornecimento dos dados (descricéo,
propriedades e requisitos) e propiciando relatérios de mais fécil compreensdo e
interpretacao.

O projeto do sistema segundo a abordagem de WIRFS-BROCK et alii (1990)

permitiu aidentificacdo das hierarquias de classes apresentadas na Figura 6.8.
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Coluna de Pratos
Binéria

Colunade
Pratos

Coluna de Pratos

COLUNA Multicomponentes

Coluna
Recheada

Correntede
Alimentacdo

Correntede
ORRENTE = Produto

Corrente
Interna

PROPRIEDADE

Otimizador
OTIMIZADOR Estocastico

Figura 0.8 - Principais hierarquias de classes do protétipo SINCO

6.2 Estudos de Caso

Esta secdo tem por objetivo apresentar os resultados obtidos a partir de estudos
de caso, selecionado entre aqueles realizados. Tais estudos foram conduzidos de
forma a permitir uma comparagéo entre os resultados obtidos a partir do modelo de
projeto adotado (projeto de colunas de pratos para sistemas bindrios) e os fornecidos
através de um modelo rigoroso como o utilizado pelo ssmulador comercial HY SIM,

com o propésito de validar, dentro do possivel, os resultados obtidos no SINCO.
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Os sistemas em estudo foram: hexano-heptano, pentano-heptano, pentano-
hexano, &gua-acido acético e etanol-4gua. Como entrada séo fornecidas ao SINCO as
seguintes especificagoes:

- numero de componentes a separar: neste caso € igua a 2, indicando que o
sistema é binario;

- nome dos componentes

- taxa de alimentac&o (de 1000 Ibmois/h, no exemplo) e

- composi ¢do da alimentac&o (mistura equimolar).

Estes dados séo fornecidos através de caixas de didlogo como as mostradas
nas Figuras 6.3 e 6.4. Ao confirmar estes dados, o projetista deve ainda especificar as
composi¢des esperadas para as correntes de produto (destilado e residuo), através de

caixa de didogo como a da Figura 6.5. A especificacdo dos requisitos (valores

adotados pelaferramenta por “omissao”) € a seguinte:
- condicdo térmica da alimentacdo (q): liquido saturado;
- razédo de refluxo (R): 20% superior arazéo de refluxo minima;
- distancia entre pratos (dp): 24 in;
- pressdo de operacgo; 14,7 psia (pressdo absoluta, expressa em |bf/in®);
- temperatura de operacdo: temperatura média entre as temperaturas de

ebulicdo dos componentes envolvidos (em °F).

As segdes 6.2.1 e 6.2.2 apresentam 0 processo de execucdo da etapa de
otimizacéo do SINCO e os resultados produzidos por uma simulagcdo com o HY SIM,

permitindo a comparagdo com os resultados do protétipo SINCO.

6.2.1 Processo de execucdo do SINCO

A Figura 6.9 apresenta a evolugdo do custo de solucdes intermediérias geradas

ao longo de um experimento. A partir da especificacdo dos requisitos da coluna, o
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SINCO determinou a coluna 6tima que atende a especificacdo inicial. As solucbes

apresentadas sd0 obtidas na etapa de otimizacéo probabilistica.

4700,000 +

4200,000 +

Custo (US$ 1000)

2700,000 +

2200,000 +

1700,000

3700,000 +

3200,000 +

Este é 0
valor otimo ! .

>

*

<

30

40 50

iteracéo

70 80

Figura 0.9 - Evolucdo do custo de solucdes intermediérias geradas pelo SINCO

A Tabela 6.1 mostra a especificacdo da coluna otimizada determinada pelo

SINCO. Conforme estabelecido na definicdo do problema de otimizacdo, o SINCO

encontra uma coluna de custo minimo dentre as solugdes candidatas pesquisadas.

Tabela 0.1 - Dados das colunas otimizadas

Sistemas
Variaves hexano/ pentano/ pentano/ dgua/acido | etanol/agua
heptano heptano hexano acético
Condicdo térmica da 1.48 0.23 3.19 1.9 1.74




93

alimentacdo
Distancia entre Pratos 12 24 24 12 24
Multiplicador darazéo 1141 1.062 1.819 2.19 1.674
de refluxo
Raz&o de refluxo 1.3224 0.9735 1.05 4.056 0.8651
NUmero de pratos reais 54 20 20 36 24
Altura (em ft) 55 42 42 37 50
Diametro (em ft) 9.54 21.23 21.42 15.743 11.228
Custo Totd 1845.256 1655.19 2389.99 2771.57 1694.18
(US$ 1.000)

6.2.2 Comparacao entre os modelos de projeto do SINCO eHYSIM

A partir da especificacdo dos requisitos, o SINCO gera uma solucéo candidata
ao problema. O sistema permite que solucdo seja apresentada ao projetista, de forma
que este verifique as dimensdes da coluna gerada (nimero de pratos tedricos, niUmero

de pratos reais, altura e diametro) e o respectivo custo.

AS Tabelas 6.2 a 6.5 apresentam exemplos tipicos dos resultados gerados pelo
SINCO e HY SIM. Como discutido no capitulo 1, o ssmulador exige um maior nUmero
de especificaches, tais como nimero de pratos e razéo de refluxo. Assim, utilizando
os resultados fornecidos pelo SINCO como entrada do simulador HYSIM,
recalculamos a coluna com o objetivo de validar o modelo de simulacédo
implementado no SINCO, cujos resultados sdo mostrados na Ultima coluna das Tabela
6.2a6.5.

Tabela 6.2 - Resultados da comparacéo de experimento com 0 SINCO e HY SIM para
0 sistema pentano-heptano

Variaves Resultados Resultados
SINCO HYSIM
Presséo de operacéo (psia) 14,7 14,7
Taxade destilado 500 499,96
Taxade residuo 500 500,04
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% molar de pentano no destilado 99,0 97,60
% molar de pentano no residuo 1,0 2,409
Raz&o de refluxo 0,9735 0,9735
NUmero de pratos reais 20 20
Altura (em ft) 42 36,0
Diametro (em ft) 21,23 21,23
Custo Total (US$ 1.000) 1655,19 455,500

para o sistema pentano-hexano

Tabela 6.3 - Resultados da comparacéo de experimento com o SINCO e HY SIM

Variaveis Resultados Resultados
SINCO HYSIM
Presséo de operagéo (psia) 14,7 14,7
Taxa de destilado 500 500
Taxa de residuo 500 500
% molar de pentano no destilado 99,0 90,03
% molar de pentano no residuo 1,0 4,196
Razéo de refluxo 1,05 1,05
NUmero de pratos reais 20 20
Altura (em ft) 42,0 36,0
Diametro (em ft) 21,42 21,42
Custo Total (US$ 1.000) 2389,99 1195,00

para o sistema agua-acido acético

Tabela 6.4 - Resultados da comparacéo de experimento com o SINCO e HY SIM

Variaveis Resultados Resultados
SINCO HYSIM
Presséo de operacgéo (psia) 14,7 14,7
Taxa de destilado 500 141,77
Taxa de residuo 500 858,23
% molar de &gua no destilado 99,0 92,76
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% molar de &gua no residuo 1,0 42,93
Razéo de refluxo 4,056 3,85451
NUmero de pratos reais 36 36
Altura (em ft) 37,0 64,0
Diametro (em ft) 15,743 15,743
Custo Total (US$ 1.000) 2771,57 199,10

Tabela 6.5 - Resultados da comparacéo de experimento com o SINCO e HY SIM

para o sistema etanol-agua

Variaveis Resultados Resultados
SINCO HYSIM
Presséo de operacéo (psia) 14,7 14,7
Taxade destilado 500 499,83
Taxade residuo 500 500,17
% molar de &gua no destilado 80,0 70,0
% molar de &gua no residuo 1,00 8,76 x 10°
Razéo de refluxo 5,562 5,5617
NUmero de pratos reais 16,0 16,0
Altura (em ft) 17,0 26,0
Diametro (em ft) 29,162 29,162
Custo Total (US$ 1.000) 3072,38 873,10

Os sistemas exemplificados nas Tabelas 6.2 e 6.3 atendem as hipéteses de
idealidade estabelecidas pelo SINCO. Os resultados fornecidos pelo HY SIM indicam
gue a separagao ocorre com os produtos sendo fornecidos em uma composi¢ao muito

semel hante a especificacdo estabel ecida pelo SINCO.

Ja os sistemas &gua-écido acético (Tabela 6.4) e etanol-agua (Tabela 6.5) sdo
exemplos de sistemas ndo ideais. Como conseqiéncia, os resultados obtidos através
do SINCO e posteriormente avaliados com o auxilio do HYSIM apresentam
diferencas significativas. Estas diferencas sdo basicamente devidas as hipoteses

simplificadoras do método de Lewis-Sorel (capitulo 4, Figura 4.2) utilizado como
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modelo de projeto da coluna pelo SINCO, enquanto que o HY SIM adota um método
rigoroso.

6.3  Experimentos para calibracéo da ferramenta SINCO

Os testes redlizados com o SINCO também tiveram por objetivo avdiar a
influéncia das varidveis de projeto sobre a funcdo objetivo e a parametrizagdo da
ferramenta, através da determinacdo das faixas recomendadas para as varidveis de

controle envolvidas no algoritmo de otimizacdo selecionado.

6.3.1 Avaliacdo da influéncia das variaveis de projeto selecionadas sobre a

funcao objetivo

Os resultados de diversas iteraces com o SINCO permitiram a andlise da
influéncia da selecdo adequada das varidveis de projeto sobre o custo da coluna. A
Figura 6.10 apresenta a influéncia da razdo de refluxo (aqui representada por um fator
multiplicador em relagdo arazéo de refluxo minima) sobre o custo da coluna.
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Distancia entre pratos , in

Figura0.10 - Influéncia darazéo de refluxo sobre o custo

Podemos observar que, apesar da literatura apontar a distancia entre pratos de
24in como mais adequada (LUDWIG,1979) , obtivemos a minimizagdo do custo para
a distancia entre pratos de 12 in. No entanto, cabe aqui salientar que a recomendagao
de 24 in (o0 que corresponde a, aproximadamente, 60 cm) € o tamanho usua que
permite a instalacdo de aberturas de acesso ao interior da coluna para manutencéo.
Esta recomendacéo poderia ser utilizada, inclusive, como uma restricdo ao projeto,
funcdo da altura e nimero de pratos da coluna.

A Figura 6.11 apresenta uma projecdo da relacdo entre a condicdo térmica da
alimentacdo e o custo da coluna, no plano com coordenadas razéo de refluxo 20%
superior a minima e distancia entre pratos igual a 24 in. Podemos observar que a
regido de custo minimo corresponde ao estado de liquido saturado (q =1), pois as
necessidades térmicas sé0 menores, 0 que resulta em menor tamanho nos trocadores
de calor e, conseglientemente, menor custo. No entanto, os simuladores comerciais

disponiveis para a comparacao ndo permitem este tipo de especificacdo (normamente
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mais fécil de ser estabelecida), solicitando o fornecimento de informaces como
temperatura e pressdo da aimentacdo, e exigindo estimativas iniciais para estas
varidveis.

2500,0000

2400,0000 +

2300,0000 +

2200,0000 +

Custo (U$ 1000)

2100,0000 +

2000,0000 +

1900,0000 +

1800,0000 t t t t t t t
-1,00 -0,50 0,00 0,50 1,00 1,50 2,00 2,50 3,00

Condig&o térmica

Figura0.11 - Influéncia da condicdo térmica da alimentacéo sobre o custo
(com R = 1,2 Rmin e disténcia entre pratos de 24 in)

A Figura 6.12 apresenta a relacdo entre custo, distancia entre pratos e razdo de
refluxo para uma corrente de alimentacéo no estado de liquido saturado. A regido de
minimo custo indica valores de distancia entre pratos de 12 in e razéo de refluxo de 20

a40% superior arazao minima.

2
Figura0.12 - Influéncia da distancia entre pratos e razéo de refluxo sobre o custo
(alimentacdo como liquido saturado)

Na Figura 6.13, apresentamos a evolucéo da funcdo custo ao longo de um teste
com o SINCO, considerando a distancia entre pratos igua a 24 in. Nesta figura, os
valores calculados foram ordenados em fungéo da condicdo térmica. A figura permite
fazer uma andlise preliminar da influéncia do multiplicador da raz&o de refluxo e da
condicdo térmica sobre a fungdo custo. Grandes valores para o multiplicador
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implicam custos elevados. Além disso, os valores 6timos estdo sempre préximos do
multiplicador igua a 1,2, conforme discutido na literatura, e condi¢éo térmicaigual a
1,0 (estado de liquido saturado).

10,00 5,00

* Laoo
8,00 4
1300
6,00 4
"1+ 2,00
4,00 4 '.
‘11,00
2004 T 14 0,00

+ -1,00

0,00
Custo e

——t—t————t——————t—
9 101 1213141 161 1819 2021 22 23 2425 2627 28 29 3031 32 3334 35 36
T -2,00

-2,00 4+ experimento

Condica
+ -3,00
-4,00 + -
----- multipl Custo q L -4,00
-6,00 -5,00

Figura 0.13 - Influéncia darazéo de refluxo e condi¢do térmica sobre o custo

6.3.2 Parametrizacao do otimizador

Os vé&ios testes realizados com o SINCO permitiram estabelecer um
subconjunto do conjunto de restricdes sobre as variavels de projeto e parametrizar o
otimizador estocastico.

As restricOes estabel ecidas sdo:
- multiplicador daraz&o de refluxo minima variando entre 1,01 e 3,00
- condicéo térmica da alimentacdo variando entre +5 e -5;

- distancia entre pratos. assumindo um valor do conjunto
6,9,12,18,24,36} .
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Através destes testes e seguindo recomendacOes da literatura (CALAZANS et
alii, 1992) estabelecemos o limite do contador do nimero de iteragBes do otimizador
como igua a 15. Além disso, conforme discutido no capitulo 5, o vaor inicial do
pardmetro de controle foi escolhido como igual a 500 e sua faixa de variacéo
estabelecida como o intervalo [500, 1000], ja que os custos estimados sdo da ordem
de 10°.
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7. CONCLUSOESE TRABALHOSFUTUROS

Ao longo dos ultimos anos, as indUstrias quimicas tém sofrido uma série de
restricdes quanto a disponibilidade de energia e controle ambiental. Estas restrices
provocaram ateracdes nos procedimentos de projeto e operagdo, evidenciando
processos de projeto otimizados. Tradicionalmente o processo de projeto auxiliado
por computador tem sido desenvolvido sob o enfoque de simulacéo, onde a alteracéo
manual e sucessiva dos valores das variaveis envolvidas é realizado até a obtencéo do

projeto étimo.

Procuramos, através deste trabalho, propor uma nova maneira de conduzir o
processo de projeto, de maneira que o projetista possua ferramentas de apoio as
tarefas de estabel ecimento da descricéo estrutural do equipamento, bem como garantir
a correcdo do projeto final. Na abordagem de sintese proposta aqui, 0 projetista
fornece como entrada ao sistema somente o conjunto de requisitos a serem atendidos
pelo projeto, deslocando o eixo de responsabilidade de projeto para mais proximo de
uma ferramenta automatizada e reduzindo possiveis fontes de erro associadas as
atividades do projetista. As ferramentas de otimizacdo, presentes no seio do
sintetizador, permitem ainda que uma solucéo aceitavel para o problema de projeto
sgja eventuamente alcancada em menor espaco de tempo que através de um

simulador.

Como os simuladores comerciais ndo possuem, em geral, uma interface
projetada com o intuito de facilitar a utilizacdo por um projetista iniciante, sugerimos
a utilizacdo do SINCO como gerador da descricdo estrutural a ser utilizada como

entrada para um simulador.

Os testes redlizados com o protétipo SINCO indicaram que a abordagem
proposta € promissora (RAMOS SILVA et a, 1995) e que seu potencial deve
continuar sendo investigado. A utilizacdo do protétipo também permitiu o
estabelecimento de limites experimentais para 0s parametros considerados no

algoritmo de Evolucdo Estocastica adaptado. A validacdo do modelo de sintese do
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protétipo SINCO foi realizada através do simulador comercial HY SIM, amplamente

utilizado naindustria quimica.

O projeto de pesquisa, ora em andamento, “Andise comparativa de
desempenho de duas abordagens ao projeto de colunas de destilagdo: sintese versus
simulacdo”, desenvolvido a nivel de Iniciacdo Cientifica, tem por objetivos, entre
outros, arealizacdo de estudo comparativo entre 0 modelo selecionado para descrever
o problema de projeto de colunas de destilagdo pelo programa Sintetizador de Colunas
(SINCO) e o utilizado em um simulador comercial, através do estudo de caso de
destilacBes tipicas da industria. Além disso, pretende avaliar e comparar o tempo
necessario para o projeto de uma coluna de destilacdo via Sintetizador e via
Simulador.

Inicialmente foram utilizados os resultados fornecidos pelo SINCO como
entrada ao simulador e avaliados os resultados. Estes testes serviram de base para as

analises comparativas, apresentadas no capitulo 6.

Na realizagdo dos testes comparativos no escopo da pesquisa, encontramos
algumas dificuldades, devidas basicamente as diferencas de modelagem entre o
SINCO e 0 HYSIM. O simulador HY SIM néo especifica qual o0 método de projeto
utilizado, nem t&o pouco explicita como é avaliado o custo da coluna. Os valores
obtidos para o custo para uma mesma colunano SINCO e HY SIM sdo diferentes, mas
enquanto no primeiro incluimos, além do custo do casco e pratos (coluna em si), 0
custo de energia consumida nos trocadores (condensador e refervedor), no segundo

somente o custo da coluna é considerado.

Como melhoramentos no SINCO, considerando sua possivel utilizacdo no
ensino, sugerimos a inclusdo de facilidades tais como: acesso as equacdes ou
hipéteses simplificadoras utilizadas no modelo de projeto, informacbes sobre o
clculo da funcdo objetivo e possibilidade do usu&rio adterar ou atudizar as
correlagbes de custo originais, através da inclusdo de dados experimentais, por
exemplo. Estas ateracOes auxiliardo o uso do SINCO no ensino de Operactes

Unitarias, onde, tradicionalmente, estuda-se o projeto de equipamentos para atender
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um conjunto de requisito e disponibiliza-se ferramentas de projeto baseadas em
simulagéo.

Ao longo da revisdo bibliogréfica foram identificadas outras abordagens para
o desenvolvimento da etapa de otimizagdo, como, por exemplo, a Computacdo
Evolucionaria. Estes estudos indicam que a adaptacdo de outros métodos de
otimizacdo, permitird uma avaliacdo mais criteriosa sobre 0 método mais adequado
para apoiar 0 processo de projeto em Engenharia Quimica via sintese automati zada.

Como sugestdes para trabalhos futuros podemos ainda indicar a
implementacdo de outros modelos de simulacdo, de forma a atender o projeto de
outros tipos de colunas de destilagdo, como colunas recheadas e multicomponentes, e
modelos de simulacdo para projetos de outras operages unitérias como absorcdo e

extracéo.
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