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A comparagao do desempenho entre redes neuronais, largamente utilizadas na
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Kriging models have been used in a number of engineering applications, to
approximate rigorous models when computer codes become too time-consuming to

allow its practical use. In this context, they are called surrogate models or metamodels.

In this work, a methodology for metamodel-based process optimization has
been proposed. The performance of optimization based on metamodels is compared
with results obtained with the optimization based on a rigorous — first principles model,
embedded in a commercial sequential-modular process simulator. It is shown that
metamodel-based optimization with sequential adaptation of the metamodels along the
optimization procedure provides results with reasonable accuracy and significantly less
computational effort. The methodology was tested with an example involving the

optimization of a crude distillation unit.

The performance comparison between neural networks, widely used on
chemical processes modelling, and kriging models, barely used in chemical

engineering, as metamodels is another contribution of this work.

vi



INDICE

I. INTRODUCAO

[.1. MOTIVACAO

[.2. A OTIMIZACAO APLICADA A INDUSTRIA DO PETROLEO 2
[.3. RTO - OTIMIZACAO EM TEMPO REAL 5
.4. MODELOS REDUZIDOS, METAMODELOS E MODELOS KRIGING 17
[.5. OBJETIVO DO TRABALHO 18
|.6. ESTRUTURA DO TEXTO 20
Il. REVISAO BIBLIOGRAFICA 21
[1.1.  OTIMIZACAO DE PROCESSOS 21
[1.2. MODELOS REDUZIDOS E METAMODELOS 32
I1l. MODELOS KRIGING 44
[11.1. ESTRUTURA DOS MODELOS KRIGING 44
[11.2. OBTENCAO DE MODELOS KRIGING 49
[11.3. O TOOLBOX DACE 54
IV. APRESENTACAO DOS EXEMPLOS PARA ESTUDO 56
IV.1. UM EXEMPLO DE PEQUENO PORTE (P1) 56
IV.2. AS UNIDADES DE DESTILAGAO E SOLVENTES DA RECAP (P2) 58
V. GERACAO DE METAMODELOS 68
V.1. GERACAO DE DADOS COM O MODELO RIGOROSO 68
V.2. SELECAO DE VARIAVEIS PARA OS METAMODELOS 69
V.3. TREINAMENTO DE REDES NEURONAIS 72
V.4. ESTIMACAO DOS PARAMETROS DE MODELOS KRIGING 72
V.5. COMPARACAO ENTRE MODELOS KRIGING E REDES NEURONAIS 89

Vii



V. OTIMIZACAO BASEADA EM METAMODELOS 110

VI.1. UM PROCEDIMENTO ADAPTATIVO PARA OTIMIZACAO COM METAMODELOS 111
VI.2. ESTUDO DE CASOS 117
VIl. CONCLUSOES E CRITICAS 140
VII.1. SOBRE A METODOLOGIA PROPOSTA PARA OTIMIZAGAO 140
VIl.2. VISAO GERAL SOBRE OS RESULTADOS 142
VII.3. CONTRIBUICOES DESTE TRABALHO 144
VIl.4. SUGESTOES PARA FUTUROS TRABALHOS 145
VIIl. BIBLIOGRAFIA 146
ANEXO | - O SIMULADOR PETROX 156
A-1.1. DESCRICAO 156
A-1.2. FERRAMENTAS EM TEMPO REAL BASEADAS NO SIMULADOR PETROX 157

ANEXO Il - METODOLOGIA PARA SOLUCAO DOS PROBLEMAS DE OTIMIZAGAO159

A-11.1. O PROGRAMA NPSOL 159
A-11.2. A FORMULACAO DO PROBLEMA 160
A-11.3. ASPECTOS GERAIS 162
ANEXO lll - MODELOS KRIGING 165
A-lII.1. IMPLEMENTAGAO DO EXEMPLO DE SASENA (2002) 165
ANEXO IV - REDES NEURONAIS 169

ANEXO V - FERRAMENTAS DESENVOLVIDAS PARA EXECUCAO DO TRABALHO174

A-V.1. CONFIGURAGAO DE PROBLEMAS DE OTIMIZAGAO 174
A-V.2. EXECUGAO DOS PROCEDIMENTOS DE CALCULO 179

viii



ANEXO VI - INFORMACOES COMPLEMENTARES PARA O EXEMPLO P1 185
A-VI.1. OTIMIZACAO NO CASO BASE 185
ANEXO VII - INFORMACOES COMPLEMENTARES PARA O EXEMPLO P2 189
A-VIl.1. A CONFIGURACAO DA SIMULAGAO 189
A-VII.2. OTIMIZACAO NO CASO BASE 200
ANEXO VIII - OTIMIZACAO DO PROCESSO DE ALQUILACAO 214




INDICE DE FIGURAS

Figura I-1 - Piramide de atividades no refino do petréleo ( ROMAGNOLI E SANCHEZ
(2000). 2

Figura I-2 - Principais modulos de uma aplicagao de Otimizagao em tempo real (RTO).
6

Figura I-3 - Inter-relagéo entre o sistema de RTO e a unidade de processo. Em geral, a
solugao 6tima é implementada por meio de controladores preditivos multivariaveis.
7

Figura I-4 - Otimizacao baseada em modelos com estrutura sequencial-modular (SM):

Dois niveis de convergéncia. 15

Figura I-5 - Um problema de otimizacdo genérico baseado nas abordagens

Sequiencial-modular e Modular-continua. 17

Figura IlI-1 - Reproducao do exemplo de SASENA et al. (2003). 53

Figura IV-1 — Representacao grafica das fungdes do caso P1 comw =6, a=1e ¢ =1.
(a) Funcao objetivo; (b) Curva de nivel da funcdo obijetivo; (c) Restricao de
igualdade; (d) Curvas de nivel da restricdo de igualdade e da fungao objetivo. A
solucado do problema de otimizacdo esta assinalada nos graficos (b) e (d) pelo

simbolo “+”. 57

Figura IV-2 - Imagens da Refinaria de Capuava (RECAP) da PETROBRAS. 58

Figura IV-3 - Esquema Simplificado das Unidades de Destilagdo Atmosférica e de
Solventes da RECAP. 62

Figura IV-4 - Detalhamento da modelagem da integragédo energética entre a bateria de

pré-aquecimento e a torre Atmosférica (N506). 65

Figura V-1 - Utilizagdo das variaveis selecionadas pelo procedimento FSR nas redes

neuronais e nos modelos kriging. 71

Figura V-2 — Graficos para avaliagao do procedimento de estimagao de parametros. 78
Figura V-3 - Graficos para avaliagao do procedimento de estimagao de paradmetros. 79
Figura V-4 - Graficos para avaliagao do procedimento de estimagao de paradmetros. 80
Figura V-5 - Graficos para avaliagao do procedimento de estimagao de parametros. 81
Figura V-6 - Graficos para avaliagao do procedimento de estimacgéo de parametros. 82

X



Figura V-7 - Graficos para avaliagdo do procedimento de estimagédo de parametros. 83
Figura V-8 - Graficos para avaliagdo do procedimento de estimagédo de parametros. 84
Figura V-9 - Graficos para avaliagdo do procedimento de estimagao de parametros. 85

Figura V-10 - Graficos para avaliagdo do procedimento de estimagdo de paréametros.
86

Figura V-11 - Graficos para avaliagdo do procedimento de estimagdo de paréametros.
87

Figura V-12 - Graficos para avaliacdo do procedimento de estimacido de parametros.
88

Figura V-13 - Comparacgao entre modelos kriging e redes neuronais para o exemplo
P1. 90

Figura V-14 - Comparacgao entre modelos kriging e redes neuronais para o exemplo
P1. 91

Figura V-15 — Comparacao do desempenho de modelos kriging e redes neuronais. 100
Figura V-16 — Comparacao do desempenho de modelos kriging e redes neuronais. 101
Figura V-17 — Comparagéao do desempenho de modelos kriging e redes neuronais. 102
Figura V-18 — Comparagéo do desempenho de modelos kriging e redes neuronais. 103
Figura V-19 — Comparagéo do desempenho de modelos kriging e redes neuronais. 104
Figura V-20 — Comparagéo do desempenho de modelos kriging e redes neuronais. 105
Figura V-21 — Comparagéao do desempenho de modelos kriging e redes neuronais. 106
Figura V-22 — Comparagéao do desempenho de modelos kriging e redes neuronais. 107
Figura V-23 — Comparagéo do desempenho de modelos kriging e redes neuronais. 108
Figura V-24 — Comparagéo do desempenho de modelos kriging e redes neuronais. 109
Figura VI-1 - Procedimento tipico para otimizacdo com metamodelos 110

Figura VI-2 - Esquema do procedimento SAO proposto. 116

Figura VI-3 - Comparacgao entre as solugdes do problema de otimizagido para o caso
base. 129

Figura VI-4 - Comparacgao entre as solugbes do problema de otimizagéo para o caso |.
131

Figura VI-5 - Comparagao entre as solugdes do problema de otimizagao para o caso Il.

Xi



133

Figura VI-6 - Comparagao entre as solugdes do problema de otimizagdo para o caso
[l 135

Figura VI-7 - Comparagao entre as solugdes do problema de otimizagdo para o caso
V. 137

Figura VI-8 - Comparagao entre as solugdes do problema de otimizagdo para o caso
V. 139

Figura AVIII-1 - Representagdo grafica da simulacao PETROX da Unidade de
Destilacao da RECAP. Legendas para a representacdo de correntes e médulos.
194

Figura AVIII-2 - Representagdo grafica da simulagcado PETROX da Unidade de
Destilacdo da RECAP. (a) Formagdo da carga da torre de Pre-Flash; (b-e)

Formacéo de correntes de utilidades. 195

Figura AVIII-3 - Representacao grafica do trecho da simulagdo PETROX da Unidade
de Destilacao da RECAP. (a) Composi¢ao da carga e bateria de preaquecimento;
(b) Processamento do petroleo; (c) Integragéo energética entre o pumparound da

Torre Atmosférica e a Bateria de preaquecimento (flash BPA1). 196

Figura AVIII-4 - Representagdo grafica da simulagdo PETROX da formagédo das
correntes de carga da Unidade de Solventes da RECAP. 197

Figura AVIII-5 - Representacdo grafica da simulacdo PETROX da Unidade de
Solventes da RECAP. 198

Figura AVIII-1 - O processo de alquilagao (EDGAR et al., 2001) 214

Figura AVIII-2 - Resultados obtidos com os estudos de caso para o processo de

alquilacéao. 217

Xii



iINDICE DE TABELAS

Tabela || — BENEFICIOS TIPICOS DE RTO NA INDUSTRIA DO PETROLEO
(CANNEY,2003) 2
Tabela 11 - ALGUMAS APLICACOES INDUSTRIAIS DE RTO E SUAS
CARACTERISTICAS. 22
Tabela Il - EXEMPLOS UTILIZADOS EM TRABALHOS UTILIZANDO A
METODOLOGIA MC. 31
Tabela II-1ll - PROCEDIMENTO DE ATUALIZAGAO DA REGIAO DE CONFIANCA
(RC) DA ESTRATEGIA SAO DE GIUNTA E ELDRED (2000) 43
Tabela Ill-l - MODELOS DE CORRELAGCAO DISPONIVEIS NO TOOLBOX MATLAB
DACE (LOPHAVEN et al., 2002a) 55

Tabela IV-l - ESPECIFICACOES DE QUALIDADE PARA OS PRODUTOS DA

UNIDADE DE SOLVENTES 60
Tabela IV-II- PARCELAS DA FUNGAO OBJETIVO DO EXEMPLO P2 63
Tabela IV-IIl - VARIAVEIS DE DECISAO DO EXEMPLO P2 63
Tabela IV-IV - RESTRIGOES DO EXEMPLO P2 66

Tabela V-V - RESUMO DOS RESULTADOS DO EXEMPLO P2 NAS CONDIGOES
BASE 67

Tabela V-I — MODELOS UTILIZADOS PARA AVALIACAO DA METODOLOGIA DE
ESTIMACAO DE PARAMETROS BASEADO NO EXEMPLO P2 75

Tabela V-Il - ERROS MEDIOS DE PREDICAO PARA OS METAMODELOS KRIGING

77
Tabela V-l — INFORMAGOES BASICAS PARA GERACAO DOS METAMODELOS
PARA O EXEMPLO P1 89

Tabela V-IV - RESULTADOS DO PROBLEMA DE OTIMIZACAO BASE COM OS
MODELOS KRIGING UTILIZADOS NO EXEMPLO P1 92

Tabela V-V - RESULTADOS DO PROBLEMA DE OTIMIZACAO BASE COM AS
REDES NEURONAIS UTILIZADAS NO EXEMPLO P1 92

Tabela V-VI — INFORMAGOES BASICAS PARA GERAGAO DOS METAMODELOS
PARA O EXEMPLO P2 93

Xiii



Tabela V-VII - DESTAQUE DE RESULTADOS OBTIDOS COM A OTIMIZAGAO COM
METAMODELOS PARA O EXEMPLO P2 94

Tabela V-VIII - RESULTADOS DO PROBLEMA DE OTIMIZAGAO BASE COM OS
MODELOS KRIGING UTILIZADOS NO EXEMPLO P2 96

Tabela V-IX - RESULTADOS DO PROBLEMA DE OTIMIZAGAO BASE COM AS
REDES NEURONAIS UTILIZADAS NO EXEMPLO P2 97

Tabela V-X - ERROS MEDIOS DE PREDICAO PARA COMPARACAO DOS
METAMODELOS 98

Tabela V-XI - NUMERO DE PARAMETROS DOS METAMODELOS 99

Tabela VI-I - PROCEDIMENTO DE ATUALIZACAO DA REGIAO DE CONFIANCA
(RC) ADAPTADO A PARTIR DA ESTRATEGIA SAO DE GIUNTA E ELDRED
(2000) 114

Tabela VI-Il - CASOS PARA AVALIACAO DO PROCEDIMENTO SAO COM O

EXEMPLO P1 117
Tabela VI-Il - CASOS PARA AVALIACAO DO PROCEDIMENTO SAO COM O
EXEMPLO P1 119

Tabela VI-IV — DESVIOS RELATIVOS (%) EM RELACAO A OTIMIZACAO COM O
MODELO RIGOROSO NO EXEMPLO P1 120

Tabela VI-V - CASOS PARA ESTUDO DA ABORDAGEM SAO COM O EXEMPLO P2
121

Tabela VI-VI - DESTAQUES DOS RESULTADOS DA OTIMIZAGAO BASEADA NA

ABORDAGEM SAO 127
Tabela VI-VII — AVALIACAO DA ABORDAGEM SAO PARAO CASOBASE _ 128
Tabela VI-VIII - AVALIAGAO DA ABORDAGEM SAO PARA O CASO | 130
Tabela VI-IX - AVALIACAO DA ABORDAGEM SAO PARA O CASO I 132
Tabela VI-X - AVALIAGAO DA ABORDAGEM SAO PARA O CASO I 134
Tabela VI-XI — AVALIACAO DA ABORDAGEM SAO PARA O CASO IV 136
Tabela VI-XII - AVALIAGAO DA ABORDAGEM SAO PARA O CASO V 138

Tabela All-1 — ATRIBUTOS DE CONFIGURAGAO DAS VARIAVEIS DE PROCESSO
163

Tabela AVII-1 — GRUPO DE CORTES UTILIZADO NA SIMULAGAO PETROX __ 189

Xiv



Tabela AVII-2 — PROPRIEDADES DOS PSEUDO-COMPONENTES DA SIMULACAO
PETROX 190

Tabela AVII-3 — COMPONENTES PUROS UTILIZADOS NA SIMULACAO PETROX
191

Tabela AVII- 4 - LISTA DE MODULOS DA SIMULAGCAO PETROX 199

Tabela AVIII-1 - Variaveis do modelo matematico do exemplo P2 215

Tabela AVIII-2 - Sequéncia de calculo no procedimento utilizado neste trabalho para

solucao do problema P2 216

Tabela AVIII-3 - CASOS DE ESTUDO PARA O EXEMPLO P2 217

Tabela AVIIl-4 - EXEMPLO DO PROCESSO DE ALQUILAGAO - OTIMIZACAO NO
CASO BASE. 218

XV






1. INTRODUGAO

11. MOTIVAGAO

Métodos de otimizagdo vém sendo aplicados aos processos quimicos ha varias
décadas, na busca continua da maxima exploragdo do potencial das unidades de
processo. Grande parte destes métodos, consolidados em ferramentas de otimizagao,
controle e automacao de processos, foram destinados ao setor de petréleo e
petroquimica. A justificativa para este fato é a escala de produgao: o grande volume de
produtos gerados e o elevado consumo de energia e insumos fazem com que até

pequenas melhorias na eficiéncia dos processos se traduzam em ganhos expressivos.

Os sistemas de Otimizagao em Tempo Real (frequientemente referenciados pela sigla
RTO - “Real Time Optimization”) estao entre as ferramentas de otimizagao cujo uso se
encontra em expanséao a nivel mundial. No Brasil o uso do RTO encontra-se em fase
inicial (LIPORACE et al., 2007), a despeito dos beneficios potenciais ja reportados (ver
Tabela I-1).

Os problemas de otimizagdo que surgem neste contexto baseiam-se essencialmente
em modelos matematicos do processo em estudo e algoritmos de otimizagao que,
através destes, buscam determinar estratégias de operagdo que maximizem lucros
operacionais levando em consideragao restricdes de capacidade, de seguranca, de
mercado e ambientais. A busca de descricdes mais completas e precisas dos
processos ou sistemas a serem otimizados leva a concepg¢ao de modelos matematicos
de complexidade crescente, tornando a atividade de otimizagao de processos também
crescentemente complexa. Outro aspecto relevante associado ao aumento da
complexidade dos modelos e problemas diz respeito a quantidade, qualidade e

diversidade de dados e informagdes requeridos.

A combinacao dos beneficios potenciais das ferramentas de otimizagdo aplicadas ao
setor de petroleo com o aumento continuo e crescente da complexidade dos
problemas de otimizagdo sdo, portanto, grande motivagcdo para novos trabalhos
investigativos na busca de metodologias alternativas para a realizagdo da Otimizagao

em Tempo Real.



Tabela |- - BENEFICIOS TiPICOS DE RTO NA INDUSTRIA DO PETROLEO

(CANNEY,2003)
Unidade Beneficio, | Capacidade tipica da | Beneficios tipicos,
$/bbl unidade, 1000bbl/d $1.000.000/ano

Destilagao de petréleo 0,03 -10,05 135 1,2-2,0
Craqueamento 0,07 -0,15 38 0,8-1,7
catalitico fluido (FCC)

Reforma catalitica 0,10 -0,40 25 0,75-3,0
Hidrocraqueamento 0,10 -10,20 26 0,78-1,5
Hidrotratamento 0,10 - 0,20 - -

Blending de gasolina 0,05 -10,20 - -

1.2. A OTIMIZAGAO APLICADA A INDUSTRIA DO PETROLEO

Varios trabalhos relatam o desenvolvimento e utilizagdo de ferramentas de otimizagao

voltadas para a industria de petrdleo e petroquimica desde a década de 50

(BIRCHFIELD, 2002, BODINGTON e BAKER,

1990).

Em funcdo da grande

complexidade da estrutura de refino, o emprego da otimizagdo (do ponto de vista

econdmico) na industria do petrdleo é realizada em varios niveis (ver ) (SHOBRYS e

WHITE, 2002):

Figura I-1 - Piramide de atividades no refino do petréleo ( ROMAGNOLI E SANCHEZ

(2000).




Planejamento de Investimentos

O problema basico do planejamento de investimentos é determinar quais séo as
oportunidades ou necessidades de investimento prioritarias, levando em consideracao
definicbes estratégicas, tendéncias mercadoldgicas, alteragbes em legislagdes,
cenarios politicos, e disponibilidade de capital. A partir desta avaliacdo de
oportunidades pode ocorrer a construgao ou aquisicdo de novas plantas ou unidades
de processo, ampliagdes, incorporagdo de novas tecnologias, etc. Esta atividade é
realizada no nivel corporativo das empresas, e se baseia em cenarios de médio e

longo prazo revistos a cada um ou dois anos.

Planejamento da producéo

Nas grandes empresas, o planejamento da producido se da em dois niveis. No nivel
corporativo, decisbes sao tomadas considerando toda a estrutura da empresa
(logistica, distribuicao, transporte e producio), projecdes de demanda e pregos de
produtos, e disponibilidade e custo de matéria-prima. E neste nivel que sdo definidos
os volumes e tipos de petrdleo a serem comprados no mercado para posterior refino,
aproveitando-se a escala para obter melhores precos. As ferramentas de otimizacao
utilizadas neste nivel baseiam-se em modelos simplificados (em geral lineares) do
processo, em fungédo do elevado grau de complexidade do problema. O planejamento

neste nivel considera, tipicamente, horizontes de seis meses com atualizagdo mensal.

No nivel das plantas de uma grande empresa de petréleo (por exemplo, refinarias), o
mesmo problema é resolvido em escala menor. O modelo contempla apenas os
processos da unidade em questdo e a parte da cadeia logistica utilizada pela mesma.
Neste momento, a previsdo de demanda é mais precisa que no caso corporativo, e
busca-se refinar a estratégia prevista no planejamento corporativo para maximizar os
lucros. Mesmo neste nivel utilizam-se basicamente modelos lineares acoplados a
algoritmos de programacao linear. Muitas ferramentas especializadas de otimizagao

sdo oferecidas no mercado para o problema de planejamento da produgao.

Programacéo da Producéo

7

Este problema, ainda de grande complexidade, também ¢é resolvido no nivel de
unidades de uma empresa (p.ex. uma refinaria). Seu objetivo & programar as
operacbes a serem realizadas, de forma a atender as demandas no prazo,
minimizando o armazenamento de matéria-prima e produtos (que implica em capital
imobilizado). Assim, a programacao de producao consiste em um problema dinamico

que define tempos e volumes envolvidos em cada operagao. Em refinarias, o horizonte
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considerado para programacgao varia de dois a sete dias, com atualizagédo diaria. As
atividades de planejamento e programacéo da produgao sdo realizadas com estreita
relagdo entre si. Atualmente, as ferramentas disponiveis comercialmente ou citadas na
literatura para programacdo da producdo baseiam-se em modelos bastante
complexos, que podem ser lineares ou ndo, e que envolvem variaveis discretas e
continuas simultaneamente. Em funcdo da complexidade do problema, estas
ferramentas nao sao utilizadas para se determinar a solugao 6tima do ponto de vista
matematico, mas auxiliam o usuario a chegar a uma programacao viavel. Assim como
no caso do planejamento da producao, a utilizacdo bem-sucedida de ferramentas de
programacao depende fortemente da experiéncia do usuario e da qualidade intrinseca

da imensa quantidade de informacgdes necessarias para a formulagao do problema.

Otimizacéo de unidades de processo

No nivel das unidades de processo, o objetivo da otimizagao é determinar o valor
apropriado para as variaveis do processo que proporcionem maximo desempenho,
dentro do perfil de producao definido pelas camadas superiores. Embora esta decisao
possa ser tomada a partir da experiéncia e conhecimentos dos técnicos responsaveis
pela operacao da unidade, muitas vezes a determinacao precisa do ponto étimo exige

a utilizagao de ferramentas de apoio.

Entre as ferramentas mais sofisticadas para otimizagcdo de unidades de processo
estdo os sistemas de RTO. Estas ferramentas baseiam-se na associacdo de modelos
matematicos rigorosos do processo a algoritmos de otimizagdo, que em tempo real

buscam continuamente a determinagdo do ponto 6timo operacional.

Controle Preditivo Multivariavel

A implementagédo de um ponto 6timo operacional definido por um sistema de RTO nao
pode, em geral, ser realizada de forma instantinea. Variagbes drasticas poderiam
levar a unidade de processo a oscilagdes indesejaveis ou mesmo a instabilidade.
Freqlentemente, a solugdo do problema dindmico de como conduzir 0 processo ao
novo ponto operacional com seguranca e confiabilidade é deixado a cargo dos
controladores preditivos multivariaveis. Uma vez implementado o ponto 6timo, o
controlador devera ainda rejeitar eventuais perturbagdes, tomando acgdes que
minimizem as flutuagdes do processo em torno do ponto étimo definido. A atuagéo do
Controle Preditivo Multivariavel sobre o processo é feito através do envio de setpoints

as malhas de controle regulatério da unidade de processo.

As aplicacbes comerciais desta classe de controladores possuem também um
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otimizador em tempo real geralmente baseado em modelos lineares do processo. Na
auséncia de sistemas de RTO ou em associagcdo a estes, estes otimizadores
determinam o ponto operacional a ser perseguido pelo controlador. WHITE (1997)
apresenta uma discussio sobre quando o Controle Preditivo Multivariavel é suficiente

para a otimizagdo de um processo e quando a camada de RTO se faz necessaria.

1.3. RTO - OTIMIZAGAO EM TEMPO REAL

As ferramentas de otimizacdo em tempo real baseiam-se na associagao de um modelo
matematico do processo a um algoritmo de otimizagcao que periodicamente determina
o ponto 6timo operacional a ser perseguido. Esta secao apresenta as caracteristicas

basicas destas ferramentas.

1.3.1. Estrutura e mecanismo

Para assegurar a confiabilidade dos resultados, as aplicagbes industriais de RTO
envolvem uma série de etapas preliminares antes do equacionamento do problema de
otimizagdo econdmica propriamente dito. Baseado em WHITE (1997), estas etapas
sdo apresentadas a seguir. A Figura |-2 e a Figura I-3 ilustram a arquitetura e o

mecanismo tipico de atuacao dos sistemas de RTO.

Condicionamento e validacdo de dados

Este médulo incorpora metodologias para detecgéo e remogéo de erros grosseiros, em
geral baseadas na combinagao de testes estatisticos com estratégias de identificagéo
(ROMAGNOLI e SANCHEZ, 2000). Em geral, verifica-se se os dados de processo
estdo dentro dos limites pré-estabelecidos, definidos através de experiéncia prévia e/
ou por meio de intervalos de confianca construidos a partir de analises estatisticas que
caracterizam a variabilidade tipica de cada variavel de processo. Verifica-se ainda a
possibilidade de ocorréncia de eventos como variagbes bruscas (e portanto

improvaveis) e “congelamento” de sinais.

Deteccéao do estado estacionario

Quando o modelo mateméatico do processo é estacionario, a realizagdo de simula¢des
baseadas em dados obtidos durante o transiente pode levar a resultados
inconsistentes (JIANG et al., 2003). Assim, a implementacdo de um procedimento para
determinar se o processo esta suficientemente proximo do estado estacionario torna-

se necessaria. Em geral define-se um intervalo de tempo do passado a ser analisado
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(imediatamente anterior ao inicio do procedimento de otimizagdo), em que séao
coletados dados referentes aos sinais de um conjunto de variaveis de processo
selecionadas para representar a condicdo estacionaria do mesmo. A partir destes
dados, a variabilidade das variaveis em questdo é quantificada e comparada com
parametros previamente definidos por meio de testes estatisticos ou heuristicos que
definem se o processo pode ou nao ser considerado estacionario.
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Figura I-2 - Principais moédulos de uma aplicagao de Otimizagao em tempo real (RTO).

Solugao Otima

Reconciliacdo de dados e Estimacédo de pardmetros

Mesmo apds a remocao de erros grosseiros, podem restar ainda erros nos valores
medidos que podem comprometer a precisdo da solugao do problema de otimizagao.
A deteccao e correcao destes desvios sao feitas através da reconciliagdo de dados. A
reconciliacdo de dados consiste em um procedimento de otimizagédo através do qual
um conjunto de dados é confrontado com um modelo matematico considerado
confiavel — em geral um modelo fenomenoldgico baseado nas leis de conservacao de
massa, energia e quantidade de movimento e modelos rigorosos para a descricdo de



fendbmenos como o equilibrio de fases e 0 mecanismo de sistemas reacionais. Com
base nos valores estimados para as variaveis através deste procedimento, e analise
estatistica prévia da sua variabilidade tipica, verifica-se se os valores medidos gerados

pelos instrumentos de medicdo sdo aceitaveis dentro de certo grau de probabilidade.

R
Dados de .' - .
Processo / a

A\

Planta SDCD e Base de Dados &
%

em Tempo Real
Setpoints

I:I

Ponto 6timo

operacional

Controle Preditivo

Multivariavel

Figura I-3 - Inter-relagao entre o sistema de RTO e a unidade de processo. Em geral, a

solugao 6tima é implementada por meio de controladores preditivos multivariaveis.

O problema de otimizagao decorrente caracteriza-se por uma fungao objetivo que leva
em consideragao os desvios entre os valores medidos e estimados (pelo modelo) para
as variaveis de processo, e que tem como varidveis de decisao as variaveis
independentes do modelo. Um exemplo de um caso particular de reconciliagdo de

dados ¢é apresentado pelas equacgdes ( I-1).



Nexp| Nx (XM _XQ)Z Ny ( M _ q)2
min 3 = z z Kj 2kJ +z Yki 2ykl
: O,

X -
k J GXJ

yC = y(X) (11)
h(x)=0
g(x)<0

x-<x<xY

onde:

3 - Funcéo objetivo

g - Restricbes de desigualdade

h - Restricbes de igualdade

x Variaveis independentes do modelo matematico do processo a serem
reconciliadas
Variadveis dependentes do modelo matematico do processo a serem

y " reconciliadas

Oy, Oy - Variancias das variaveis independentes e dependentes, respectivamente
LU - Indicador para limites inferior e superior, respectivamente

C - Indicador para valor estimado

M - Indicador para valor medido

Nexp - Numero de experimentos

Nx - Numero de variaveis independentes

Ny - Numero de variaveis dependentes

indices para o numero de variaveis dependentes, independentes e
experimentos, respectivamente

ij,K -
Contudo, erros de predicdo podem surgir ainda se o modelo do processo nao tiver
condi¢cdes de representa-lo com a precisdo necessaria. Frequentemente, o processo
sofre alteragbes em seu comportamento (por exemplo em fungéo de alteragbes na
composic¢ao da carga de uma unidade ou da desativagdo de um catalisador), e torna-
se necessario corrigir parametros do modelo matematico para garantir resultados
satisfatorios. A estimagao de pardmetros € também realizada através de um problema
de otimizagao como em ( I-2 ). Aqui as variaveis de decisdo sao os parametros do
modelo e a fungao objetivo geralmente representa os desvios entre valores medidos e

estimados para as variaveis dependentes.

) Nexp| Ny yM _yC
min 3= )" ZK—XK' Sk
P kol Oy,

(1-2)

y =y(B.x")
B <p<p’
onde:
5 _ Fungéo objetivo baseada na diferenca entre os valores medidos e

estimados para as variaveis de processo



X - Variaveis independentes do modelo matematico do processo
Variaveis dependentes do modelo matematico do processo a serem

y " reconciliadas

oy - Variancias das variaveis independentes e dependentes, respectivamente
LU - Indicador para limites inferior e superior, respectivamente

M - Indicador para valor medido

Nexp - Numero de experimentos

Ny - Numero de variaveis dependentes

B - Vetor de parametros do modelo

i K ) indices_ para o numero de variaveis dependentes e experimentos,
’ respectivamente

Tanto a reconciliagdo de dados como o Ajuste de pardmetros se constituem em
problemas de otimizacdo que podem ser resolvidos separadamente ou de forma
simultdnea (ARORA e BIEGLER, 2001). Estes autores apresentam para este

problema a seguinte forma geral:

min 3(x", x)

X,u,p
h(x,u,p)=0
a(x,u,p)<0

-3
xt < x<xY (1-3)

u-<u<u’

p-<p<p’

3 - Fungéao objetivo

g - Restricdes de desigualdade

h - Restricbes de igualdade

X - Variaveis de processo a serem reconciliadas

u - Variaveis de processo ndo medidas

p - Parametros do modelo matematico

L indices para limites inferior e superior, respectivamente
M - Indice para valor medido

c
1

A fungao 3 é frequentemente obtida através do problema da maxima verossimilhanga,
assumindo a forma de um problema de minimos quadrados sob certas condigdes.
Quando modelos dindmicos sao considerados, a variavel tempo é freqientemente

incorporada as restricdes e a fungao objetivo, e as variaveis x e u tornam-se fungdes.

As implementacgdes industriais em tempo real de problemas de reconciliagcdo de dados
e estimacdo de parametros podem ser feitas de inUmeras formas. Embora a solugdo
integrada dos dois problemas seja considerada mais eficiente (ARORA e BIEGLER,

2001), ha implementagbes em que a reconciliagdo de dados é resolvida primeiro



utilizando-se modelos mais simples (p.ex. apenas os balangos de massa e energia), e
os valores reconciliados das variaveis de processo (vazdes, temperaturas) sao entao
utilizados na estimagao de parametros. Com isto, reduz-se a magnitude e a
complexidade dos problemas de otimizagcdo a serem resolvidos. Outro recurso
frequentemente utilizado para este fim & selecionar apenas um subconjunto de todos

0s parametros e variaveis possiveis para reconciliacdo e/ ou estimagido em tempo real.

O problema de otimizacdo econémica

O problema de otimizagdo econbémica em uma aplicagdo de RTO consiste na
determinagao do ponto operacional que melhor satisfaca um determinado critério de
desempenho de uma planta. Este critério € expresso matematicamente através de
uma fungéao objetivo que pode representar, por exemplo, o lucro operacional de uma
unidade de processo, o rendimento de um produto, ou mesmo uma combinacédo de
diferentes objetivos. O espacgo de busca do ponto étimo é normalmente limitado por
restrigbes. Estas restricbes em geral representam limites de seguranga ou
capacidade de equipamentos, especificagdes de qualidade de produtos, restricbes
ambientais, etc. A relagdo entre as variaveis utilizadas para definir o ponto 6timo
operacional (doravante denominadas variaveis de decisdo) e as variaveis que
expressam as respostas do processo a estimulos externos € dada por um modelo
matematico do processo. Este modelo pode ser representado como um conjunto de

restricbes de igualdade impostas ao problema de otimizacéo.

A classificagdo de problemas de otimizagdo pode ser feita de diversas maneiras,
considerando as caracteristicas das variaveis, das fungdes objetivo e das restricdes
(se existentes) impostas ao problema. BIEGLER e GROSSMANN (2004) apresentam
de forma abrangente as inUmeras alternativas possiveis. Aplicagdes em tempo real
para a industria do petréleo em geral baseiam-se em varidveis continuas, e por

conseguinte os problemas tipicos decorrentes sdo de Programacgao nao-linear (NLP):

min ¢(x)
xeR"
. h(ix)=0
sujeito a: { (x) (1-4)
g(x)=0
onde:
o(x) - Funcao objetivo
X - Vetor de variaveis de decisao
h(x) - Restri¢cdes de igualdade
ax) - Restricdes de desigualdade
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Em sua forma mais geral, as fungdes ¢, g € h sdo néo-lineares.

Implementacéo da solucéo 6tima

A implementac&o do ponto 6timo operacional obtido como solugdo do problema de
otimizagdo na planta ndo pode, em geral, ser feita de forma instantanea. Se houver
diferenca significativa entre o estado vigente das variaveis de processo e aquele
proposto, a implementagcédo instantdnea da nova solugdo pode gerar uma severa
perturbagido sobre o processo. Para evitar que isto ocorra, a implementagcdo do ponto
6timo é geralmente feita através de controladores preditivos multivariaveis, que
realizam a implementagcédo de forma suave, distribuindo-a ao longo de certo horizonte
de tempo, e levando em consideracao (através de seu proprio modelo matematico) as
restricbes vigentes e a eventual ocorréncia de perturbagdes. Na auséncia de
controladores preditivos, pode-se ainda utilizar algoritmos simples para implementagéo
suave dos valores 6timos como setpoints do sistema de controle regulatério. Detalhes
adicionais de implementacdo devem ser levados em conta quando os controladores
preditivos incorporarem um modulo de otimizagdo baseado em modelos simplificados
(p-ex. programacao linear). Neste caso os valores da solugéo 6tima sao convertidos
em uma regido estreita de operacdo que passa a ser o espago de busca do mdédulo
simplificado de otimizagdo, ou s&o utilizados por este médulo como valores de

referéncia a serem alcangados na auséncia de perturbacoes externas.

Otimizacdo baseada em modelos dindmicos

A utilizagao de modelos dinamicos em aplicagdes industriais de RTO (freqlientemente
referenciada como DRTO) esta ainda em fase embrionaria, com poucas aplicagbes
reportadas na literatura. BIEGLER et al. (2002) propéem como forma geral para um
problema de otimizagdo dinamica o problema descrito em ( I-5 ). O modelo dindmico
torna a atuacéo do sistema de otimizagdo independente do estabelecimento de estado
estacionario no processo, além de eliminar uma das fontes de erro de modelagem
(modelo estatico x dados que expressam dindmica) e criar a possibilidade de que os
problemas de otimizacao e controle possam ser resolvidos simultaneamente. Contudo,
0 uso de modelos dinamicos pode trazer outros desafios em fungdo de possivel
aumento do porte e complexidade do problema de otimizacdo. O estudo de
metodologias para a solugédo de problemas como em ( I-5 ) e sua utilizagdo em tempo
real tem sido objeto de inumeros estudos (KAMESVARAM e BIEGLER, 2006,
ENGELL, 2007, KADAM et al., 2007, BLOSS et al., 1999).
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min z(te), y(t),u(te),ts,
Z(t)’y(t)’u(t)’tf’pq)( (tr), y(te),u(ty ), b, p)

sujeito a :

Z0 _ ety t.utp); 20)=2
G(z(t), y(t),u(t),t,p)=0

H (z(ts) y(ts)ults ) ts,p)=0
zt<zt)y<2Y

yh<yty<y?

ut <ut)<u?

pt<p<p?

tr <t <t

(1-5)

onde

7 - Funcéo objetivo escalar

F - Lado direito das restricdes sob a forma de equagdes diferenciais
G - restricdes sob a forma de equagdes algébricas

Hs - Condicbes pontuais referentes a instantes de tempo especificos t;
z - Vetor de estado diferencial

Z - Condicdes iniciais de z

y - Vetor de estado algébrico

u - Vetor de controle

p - Parédmetros do modelo matematico invariantes no tempo

t; - Tempo final

LU - Indicadores para limites inferior e superior, respectivamente

1.3.2. Modelagem e Simula¢do de Processos

Os modelos de processo utilizados para otimizagdo podem ser totalmente empiricos
(ZHANG e FORBES, 2000) ou com base fenomenoldgica. A estrutura do modelo e a
forma com que este se integra ao algoritmo de otimizagéo influenciam de forma
fundamental as caracteristicas da ferramenta de otimizagdo. A seguir sao discutidas

as estruturas mais usuais de integragdo entre modelo e algoritmo de otimizacéo.

Modelos de Equacbes Abertas (EA)

Grande parte das aplicagbes industriais de otimizagdo em tempo real (RTO) baseia-se
em modelos de equacgdes abertas (ALKAYA et al., 2000, TOLSMA e BARTON, 2000).
Nesta abordagem, o problema de otimizagdo e a solugdo do modelo do processo sao
resolvidos em um unico nivel de iteragao, em que a convergéncia do modelo ocorre
simultaneamente a convergéncia do problema de otimizagdo. Na realidade, as
equacdes diferenciais e/ou algébricas do modelo matematico integram as restrigdes do

problema de otimizacdo em questao, que s6 sao plenamente satisfeitas ao final do
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procedimento de otimizagdo. Esta caracteristica, freqientemente designada na
literatura por infeasible path, proporciona grande eficiéncia computacional aos
simuladores baseados em EA. A disponibilidade das equagdes do modelo matematico
na forma aberta também contribui neste sentido, pois viabiliza a utilizagcdo de
ferramentas de computagao simbdlica para determinagao analitica (e portanto precisa)
de derivadas. Derivadas mais precisas proporcionam maior eficiéncia a algoritmos de
otimizagao baseados no calculo de gradientes (frequentemente utilizados). Além disso,
o esforgco computacional envolvido no seu calculo € menor que o despendido no
calculo numérico de derivadas através de perturbacdes. gPROMS, ROMeo e ASPEN
PLUS sao exemplos de sistemas comerciais com estas caracteristicas. Outro aspecto
considerado positivo das ferramentas de modelagem baseadas em EA esta no fato de
0 usuario ter liberdade para introduzir alteracbes ou modelos complementares de

acordo com suas necessidades.

No entanto, a utilizagdo da abordagem EA pode apresentar desvantagens ou desafios
para sua utilizacado, especialmente para o usuario nao especializado (ALKAYA ET AL.,
2000). Quando o ambiente de modelagem exige ou permite que o usuario escreva
diretamente as equagdes do modelo, podem surgir dificuldades para implementagéo e
manutencédo de modelos complexos, e eventualmente a necessidade de maior nivel de
especializacdo do usuario final relacionados ao conhecimento avangado sobre
modelagem matematica e métodos numéricos. Modelos de processos reais
frequentemente envolvem centenas ou milhares de equagdes (algébricas e/ou
diferenciais). Nestes casos a inicializagao adequada do problema pode se tornar uma
tarefa complexa, em funcdo de sua dimensdo, ocasionando dificuldades para a
obtencéo de resultados. Algumas ferramentas comerciais langam méao de simuladores
sequenciais-modulares para gerar as estimativas iniciais. Outra possivel fonte de
dificuldades pode ocorrer quando partes especificas do modelo apresentarem
problemas de convergéncia, exigindo grande esfor¢co computacional para seu calculo,
ou ainda quando existe a possibilidade de ocorrerem multiplas solugdes (SHAO ET
AL., 2004). As ferramentas comerciais EA em geral apresentam dispositivos e
metodologias que buscam minimizar as dificuldades apontadas. Contudo, no estado

atual, problemas como os citados ainda sdo observados.

Abordagem Seqiiencial-Modular (SM)

A abordagem SM vem sendo amplamente utilizada em ferramentas comerciais de
modelagem e simulagdo ha varias décadas, e até recentemente com maior extenséo

que as ferramentas EA. A implementacdo do modelo, neste caso, é feita através da
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configuragao do fluxograma, ou seja, do encadeamento de modulos pré-definidos que
representam as operagdes unitarias do processo. Estes modulos sdo computados
sequencialmente, no mesmo sentido do escoamento de material ao longo dos varios
equipamentos da unidade real. Embora os modelos intrinsecos aos moédulos nao
sejam acessiveis ao usuario, sdo em geral baseados em algoritmos e codigos
largamente testados, e portanto localmente robustos (ALKAYA ET AL., 2000). A
abordagem SM torna também mais simples e intuitiva para o engenheiro de processo
a inicializacao das variaveis envolvidas e a formulagdo da estratégia de simulagao.
Assim, os simuladores SM proporcionam grande facilidade de uso para o usuario nao-
especializado. Os simuladores SM sao mais freqlientemente utilizados para atividades
de projeto e analise de processos, freqlientemente realizadas de forma interativa.
Como exemplos de simuladores comerciais frequentemente utilizados com esta

finalidade, pode-se citar os programas PRO/Il e PETROX.

A solucédo de um fluxograma implica na solugéo seqliencial dos modelos matematicos
de todos os mddulos de processo, o que pode dar origem a problemas de dificil
solugdo quando existem correntes de reciclo. A convergéncia de correntes de reciclo
envolve a utilizacdo de algoritmos de convergéncia que tendem a ser lentos e pouco
robustos, dada a necessidade de se utilizar algoritmos de simples utilizagdo pelo
usuario (como exemplo, pode-se citar os algoritmos de substituicdo sucessiva e
Wegstein).

A utilizagdo de modelos SM em aplicagbes de otimizagao (ver Figura I-4) implica em
dois ciclos iterativos: um ciclo interno onde o modelo é computado, e outro externo
para a convergéncia do problema de otimizagdo. Quando o modelo do processo exige
esforgo computacional significativo, a arquitetura SM é nitidamente menos eficiente
que a abordagem EA. Embora existam simuladores SM que contenham o calculo
analitico de derivadas como parte do modelo (BIEGLER et al., 1994), sdo poucas as
ferramentas comerciais que dispdem desta facilidade. Assim, o calculo de gradientes
s6 pode ser computado numericamente, ja que ndo ha acesso explicito as equacgdes

do modelo. Esta deficiéncia implica em baixa precisdo e maior esforco computacional.

Abordagem Modular-continua

Uma metodologia inicialmente utilizada na simulagdo de processos quimicos por
BERNA ET AL. (1980), deu origem a uma linha de desenvolvimento que procurou
viabilizar o uso de simuladores SM para a otimizacdo de processos (fluxogramas)
complexos. Esta abordagem, denominada modular-continua (MC), consiste em

equacionar o problema de otimizagao introduzindo a estratégia infeasible path, de
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forma que a convergéncia global do modelo matematico do processo sO seja
alcangada ao final do procedimento iterativo de otimizagédo (BIEGLER, 1985, BIEGLER
E CUTHRELL, 1985). Aplicando-se a abordagem modular-continua a um simulador
SM, apenas os modulos (ou grupos de moédulos) independentes do fluxograma
precisariam ser computados, sem a necessidade de convergir todo o fluxograma a
cada iteragdo. Tal procedimento faz com que o simulador SM se aproxime

conceitualmente da abordagem EA.

<0T|M|ZA<;AO>

Figura I-4 - Otimizagdo baseada em modelos com estrutura seqiiencial-modular (SM):

Dois niveis de convergéncia.

A Figura I-5 procura ilustrar a abordagem modular-continua comparando-a com a
abordagem sequencial-modular equivalente para o mesmo problema de otimizacao.
No problema original, dois mddulos representativos de duas operag¢des unitarias
genéricas sao interligados por uma corrente de processo Ci. Um conjunto de
variaveis de decisdo x formado pelos dois subconjuntos x; e X, podem ser
manipuladas para otimizar a funcdo objetivo f(xs, X2). O subconjunto x; engloba as
variaveis de decisao fisicamente associados ao médulo 1, enquanto que x, engloba as
varidveis de decisdo associados ao moddulo 2. Da mesma forma, y; e y, sé@o
subconjuntos de variaveis dependentes do modelo matematico associadas
respectivamente aos modulos 1 e 2. A partir de x e y podem ser computados os
valores da fungéo objetivo e restrigbes. Implementado desta forma, o problema de
otimizagdo toma a forma da estrutura em duas camadas cujas deficiéncias foram

apontadas anteriormente.

Na abordagem MC, a primeira agéo consiste em romper a corrente de conexdao em

duas, surgindo uma corrente de saida Csi, do médulo 1 e uma corrente de entrada
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Ce12 do modulo 2. A estas correntes estao associados conjuntos de propriedades que
as definem como composicdo, temperatura, pressdo e entalpia. As propriedades da
corrente de saida Csy,, agrupadas no vetor zs, séo fungdes dos dados de entrada do
modulo 1 (e portanto variaveis dependentes), enquanto que o vetor ze (Que contém as
propriedades da corrente Cg,) torna-se um conjunto de variaveis independentes do

modulo 2.

Contudo as correntes Csi» € Cg2 sdo0, na verdade, a mesma corrente. Logo é

necessario que:

Ze-Zs=0 (1-6)

Assim, o problema de otimizagdo pode ser reformulado para considerar o novo
conjunto de restricbes de igualdade expresso pelo sistema de equagdes ( 1-6 ). Além
disto, o novo conjunto de variaveis independentes formado pelas propriedades da
corrente de entrada Zg torna-se um conjunto adicional de variaveis de decisdao do

problema de otimizagao.

Desta forma a convergéncia global do fluxograma sé é atingida juntamente com a
convergéncia do problema de otimizagdo, pois s6 neste momento o conjunto de
restricbes que garante que as correntes Cgi, € Cgqx sd0 iguais sera satisfeito. No
exemplo da Figura I-5, ao longo do processo de convergéncia, os moédulos 1 e 2 serao
executados independentemente, o que pode minimizar significativamente as
deficiéncias apontadas para utilizacdo de simuladores SM na otimizagcdo de processos
com fluxogramas complexos. Neste sentido, o problema de otimizagcdo passa a ser
equacionado em uma unica camada, de forma similar a abordagem EA (sem
considerar os processos iterativos internos aos moédulos). No entanto, é preciso
ressaltar que a obrigatoriedade do uso de derivadas determinadas numericamente (e

portanto menos precisas) permanece.

Outra peculiaridade da abordagem modular-continua € que, com a introdugdo de
novas variaveis de decisdo e restricbes no problema de otimizagdo, surge a
necessidade de calculo de maior numero de derivadas, podendo implicar em um maior
esforgo computacional. Assim, o numero de particdes realizadas no fluxograma e a
definicdo das variaveis que compdem o vetor de propriedades das correntes de
conexao tornam-se aspectos importantes para o desempenho de solugdes baseadas
nesta abordagem. Na pratica, apenas as correntes de reciclo devem ser rompidas, de
forma a preservar as vantagens dos simuladores SM no que diz respeito a eficiéncia e

confiabilidade dos médulos e facilidade de inicializagao do problema.
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Figura I-5 - Um problema de otimizagdo genérico baseado nas abordagens Segqiiencial-
modular e Modular-continua.

.4. MODELOS REDUZIDOS, METAMODELOS E MODELOS KRIGING

Para enfrentar problemas de simulagéo, projeto e otimizagédo baseados em modelos
complexos de forma viavel, muitas solugbes baseadas em modelos reduzidos e

técnicas de aproximacao foram propostas na literatura (PALMER e REALFF, 2002a).

17



Modelos reduzidos que sdo obtidos a partir de dados gerados com um modelo
rigoroso sao frequentemente designados na literatura por metamodelos
(MECKESHEIMER et al , 2002). Metamodelos sao utilizados para aproximagéao de
modelos rigorosos, substituindo-os total ou parcialmente quando os codigos
computacionais oriundos destes demandam esfor¢go computacional demasiadamente
grande para que sua utilizagdo direta seja viavel (CLARKE ET AL., 2003,
MECKESHEIMER ET AL., 2001). O uso de metamodelos pode ser também
interessante quando o modelo rigoroso apresenta limitagdes relacionadas a aspectos

numeéricos, como problemas de convergéncia em procedimentos iterativos.

1.4.1. Modelos kriging

Os modelos kriging foram originalmente criados na area de engenharia de minas
(SACKS et al., 1989) na década de 50 e a partir de entdo vém sendo utilizados em
diversos ramos da engenharia (MARTIN e SIMPSON, 2005) como um dos mais
populares metamodelos. De acordo com PALMER e REALFF, (2002a), esta classe de
modelos tem mostrado grande flexibilidade para representar fungbes complexas e
nao-lineares, tipicamente demandando menor quantidade de dados que outros tipos
de metamodelos como redes neuronais (SIMPSON et al., 2001) ou splines
(FRIEDMAN, 1991).

Uma das aplicagdes mais comuns dos modelos kriging na engenharia é a atividade de
projeto, onde problemas de otimizagc&o relacionados a diversos cenarios podem ser
resolvidos através de procedimentos seqlienciais e interativos, devido a computacao
rapida e confiavel proporcionada por estes metamodelos. Contudo, a despeito do uso
dos modelos kriging em muitas areas da engenharia, o trabalho de PALMER e

REALFF (2002a e 2002b) é a unica aplicagdo conhecida em processos quimicos.

1.5. OBJETIVO DO TRABALHO

Nas secgbes anteriores deste capitulo, buscou-se mostrar a potencialidade das
ferramentas de otimizacdo em aplicacbes na industria. Dentro dos varios niveis de
otimizagao utilizados pelas grandes empresas esta a otimizagdo em tempo real (RTO),
cuja utilizagdo em nivel mundial esta em expansido, embora ainda com poucas

aplicagdes no setor industrial brasileiro.

Diferentes formas de integragdo do modelo do processo aos algoritmos de otimizagéo
foram apresentadas, sendo a abordagem de Equacgdes Abertas (EA) a mais utilizada

por sua maior eficiéncia computacional. Contudo, a literatura aponta ainda a existéncia
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de desafios no uso destas ferramentas, especialmente para o usuario nado
especializado. Em contraponto aos modelos baseados em EA estdo os simuladores
sequenciais-modulares (SM), cuja utilizagdo pelo engenheiro de processo é bastante
simples, mas que apresenta deficiéncias para sua aplicacdo na otimizagdo de
processos complexos, tanto na abordagem sequencial-modular como na abordagem

modular-continua, em consequencia de sua baixa eficiéncia computacional.

Este trabalho tem como objetivo 0 estudo de uma metodologia onde metamodelos
sejam utilizados em substituicido ou combinados a modelos de processo rigorosos em
um procedimento de otimizagcédo de processos que seja aplicavel a sistemas em tempo
real (RTO). Duas classes de modelos reduzidos séo utilizadas como metamodelos:
modelos kriging e redes neuronais. Os modelos kriging, pouco utilizados na
engenharia quimica, sao utilizados em fungdo do potencial demonstrado como
metamodelos em diversas areas da engenharia. As redes neuronais, por sua vez, sao
largamente utilizadas na modelagem de processos quimicos. Buscando tirar partido da
boa combinacao de flexibilidade e rapida resolugdo dos metamodelos, procura-se
mostrar que a otimizacdo de processos pode ser realizada com minima utilizacdo do
modelo rigoroso e, portanto, proporcionando confiabilidade e eficiéncia computacional
nas situagbes em que o modelo matematico em questdo apresenta dificuldades para
aplicagdes em tempo real, como esforgo computacional excessivo ou dificuldades

numeéricas na sua solugao.

Para verificar a potencialidade de utilizacdo de metamodelos, estuda-se um caso real
de otimizagdo em escala industrial baseado em uma unidade de destilacdo de
petréleo, utilizando como modelo matematico o simulador sequencial-modular
PETROX. Mostra-se que significativa melhora de desempenho computacional e
confiabilidade’ sdo obtidas quando o modelo rigoroso é combinado aos metamodelos,
viabilizando sua utilizacdo na otimizacdo em tempo real. Outros problemas de
programacdo nao-linear foram também utilizados para desenvolver e ilustrar a

metodologia proposta.

Em sintese, as principais contribui¢gdes deste trabalho sao:
@ A proposicdo de uma metodologia para utilizacdo de metamodelos na

otimizacdo em tempo real de processos quimicos, baseada em mecanismos

' O termo confiabilidade é utilizado aqui para designar a propriedade de baixa predisposi¢cao do
sistema de otimizacdo para a ocorréncia de problemas numéricos, como falhas na

convergéncia em procedimentos iterativos.

19



para adaptacdo dos metamodelos ao longo do procedimento de otimizagéo;

& A aplicagado da referida metodologia de RTO a um problema de porte industrial
na industria de processos quimicos;

@ Avaliagdo e adaptacdo das metodologias propostas para obten¢cdo de modelos
kriging para um processo quimico real de grande porte;

@ A comparacdo do desempenho de modelos kriging e das redes neuronais,
freqientemente utilizadas na engenharia de processos quimicos, como
metamodelos. Mostra-se que os modelos kriging apresentam desempenho
comparavel ao das redes neuronais, sendo portanto uma alternativa a ser

considerada em outras aplicacbes na area.

.L6. ESTRUTURA DO TEXTO

Ao longo deste capitulo foram apresentadas informagdes gerais que visam
proporcionar uma visdo do contexto em que se inserem os sistemas de otimizacdo em
tempo real, além da sua importancia para a industria de processos quimicos. Em
seguida, foi discutido o uso de metamodelos e foram apresentados os objetivos

especificos deste trabalho.

O capitulo 2 apresenta a revisao bibliografica, que tem como temas principais
metodologias para otimizagdo de processos e metodologias e aplicagdes relacionadas
a metamodelos. No capitulo 3 é feita apresentacao detalhada dos modelos kriging e
do ferramental para sua utilizagdo. O capitulo 4 apresenta os casos para estudo a
serem utilizados neste trabalho. A metodologia para obtencdo de metamodelos
proposta neste trabalho e os resultados obtidos com os casos para estudo s&o
apresentados no capitulo 5. O capitulo 6 apresenta a metodologia utilizada para a
aplicagdo de metamodelos na otimizagcdo de processos, e os resultados obtidos com
os exemplos. Por fim, o capitulo 7 apresenta as conclusbes deste trabalho e

sugestdes para a evolugdo do mesmo.
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I. REVISAO BIBLIOGRAFICA

I.1. OTIMIZAGAO DE PROCESSOS

O assunto otimizagdo é extremamente vasto, com inumeras linhas possiveis de
investigagdo, como o estudo de novos algoritmos, novas aplicagbes, aspectos de
modelagem matematica e metodologias complementares. Em face do escopo definido
para este trabalho, sdo discutidos a seguir relatos de aplicagdes industriais de RTO e
suas caracteristicas, e estudos exploratérios recentes mais voltados a metodologias
de aplicacdo de ferramentas de otimizacdo em unidades de processo. Ndo sao
contemplados trabalhos relacionados ao desenvolvimento de algoritmos e problemas
envolvendo variaveis inteiras (IP, MILP, MINLP). Uma visdo bem ampla dos
desenvolvimentos realizados na area de otimizacdo no passado e ainda uma
avaliagao das suas perspectivas futuras foram conduzidas por Biegler e Grossmann
em trabalhos recentes (BIEGLER e GROSSMANN, 2004, GROSSMANN e BIEGLER,
2004). Trabalhos que também podem contribuir para uma visdo da historia e estado-
da-arte em otimizagdo sao o de WESTERBERG (2004), voltado para a atividade de
projeto de processos e KAMESWARAM e BIEGLER (2006), onde estratégias

alternativas para problemas de otimizag¢ao dindmica sao discutidas.

1.1.1. Desenvolvimentos aplicados a processos industriais

Boa parte das aplicagdes industriais de RTO se baseia em modelos fenomenolégicos
e na abordagem EA, em que a Programacao Sequencial Quadratica (SQP) é ainda o
principal algoritmo de otimizagdo utilizado. Como alternativa a abordagem
fenomenoldgica, existem aplicagbes onde um modelo linear estatico do processo é
atrelado a um algoritmo de programacao linear (LP). Apesar das limitagdes inerentes
ao modelo matematico linear, muitas aplicacbes deste tipo foram implementadas,
principalmente com a fungédo de definir o ponto 6timo a ser perseguido por dois ou

mais sistemas de controle preditivo multivariavel subordinados.

A Tabela II-l apresenta uma lista de referéncias de algumas aplicagbes industriais de
RTO na area de petrdleo e petroquimica, e algumas de suas caracteristicas e

resultados.
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Tabela II-l - ALGUMAS APLICAGOES INDUSTRIAIS DE RTO E SUAS CARACTERISTICAS.?

Periodo

Referencia Processo Empresa Produto/ Empresa | Algoritmo Op. Unitarias Modelo Dimensio * de Beneficio
E = reportado
xecugio
Refinaria Sarnia, HDT, HCC, UGH, 8 - . 2-5% lucratividade
PEDERSEN et al. (1995) | HCC SUNOCO Inc., Canada DMO/DMCC SQP colunas Fenomenoldgico 32 x290 20-40 min nominal
Refinaria Lake Charles, | MultiOpt-Xprt,RT-Opt/ - 4
HARDIN et al. (1995) UDAV CONOCO Inc., EUA Setpoint, AspenTech SQP 2 fornos, 4 colunas Fenomenolégico 27 x N/I 90 USD 7MM/ano
Planta de Olefinas Fornos de irlise
GEORGIOU et al. (1997) | Etileno Beaumont, Mobil | DMO/DMCC SQP P ’ | Fenomenologico 48 x N/I N/I N/I
) colunas
Chemicals, EUA
UDAV,
Reforma Refinaria Sarnia
MUDT et al. (2001) catalitica e SUNOCO Inc., Canada
BTX e
outros
TERADO et al. (2002) FCC Refinaria  _ Tokuyama, | pynieo, Invensys sqp | Reator, Regenerador, | o\, nenoisgico N/I 30 min NI
Idemitsu, Japao 7 colunas
gﬁg‘gANATHAN etal.  \ybav  |Refinaria ISLA, Curacau | ROMeo, Invensys SQP |6 colunas + reator E?V?gc’)?em'og'co * N/I N/ | USD 0.03-0.06/barril
JACKSON et al. (2003) | UDAv | Refinaria Corpus Christi, | PVO/RMPCT, SQP |1 coluna + reator Fenomenoldgico + N/l NI | USD 620000,00/ano
Citgo, EUA Honeywell Linear
LIPORACE et al. (2007) UDAV REVAP/PETROBRAS aspenONE/Aspentech SQP 4 colunas, fornos Fenomenoldgico N/I N/I N/I

% Atualizada a partir da tabela apresentada em SARAF et al. (2002).

® Dimens&o expressa em termos de numero de variaveis de decisdo X numero de restrigoes.

* N/I - Valores n&o informados pelos autores.
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11.1.2. Desenvolvimentos de Procedimentos Fundamentais

RTO e Controle Preditivo Multivariavel em uma Unica camada

A grande maioria das aplicagdes de RTO existentes parte da premissa de que o
problema econdmico resolvido neste nivel deve ser repassado a um nivel inferior (em
geral um controlador preditivo multivariavel) responsavel pela implementagéo do ponto
6timo operacional. Um caminho alternativo foi proposto por GOUVEA e ODLOAK
(1998), onde o problema econémico de otimizagcédo e o problema dindmico de controle
sdo resolvidos em uma uUnica camada. O trabalho utiliza como objeto de estudo uma
unidade de FCC, e a abordagem tradicional (duas camadas) é comparada com a
proposta com base em simulagdes dinamicas. Em uma extensdo deste trabalho,
ZANIN ET AL. (2000) realizaram uma implementagao industrial de um sistema de
otimizagao e controle simultdneos em uma unidade de FCC da PETROBRAS (Brasil).
Os autores reportam resultados preliminares positivos de desempenho, em fun¢ao da
capacidade do novo sistema de rejeitar perturbagdes significativas e simultaneamente
conduzir o processo a novos pontos operacionais mesmo quando sujeito a regides
operacionais de busca bastante limitadas. QIN e BADGWELL (2003) reportam a

existéncia de um sistema comercial (NOVA-NLC) baseado nesta proposta.

BENAMOR et al. (2004) implementaram dois problemas de otimizagdo envolvendo
modelos dinamicos de processos de polimerizagdo utilizando como plataforma o
sistema comercial de otimizagcdo Romeo® (Invensys). Este sistema, largamente
utilizado em aplicacdes industriais, é tipicamente utilizado com modelos matematicos
estacionarios. Para implementar os modelos dindmicos, os autores utilizaram a
linguagem de programacéo nativa do sistema Romeo®. Os problemas de otimizagéo
implementados combinam em uma Unica camada os problemas de otimizagdo e
controle de processos. Os autores visam a utilizacdo desta abordagem no projeto de
sistemas complexos de controle de processos, envolvendo controladores preditivos
multivariaveis nao-lineares. Em trabalho similar, porém visando efetivamente controle
e otimizacao de processos em tempo real (DRTO), ENGELL (2007), propboe também
uma metodologia que permita a combinagdo dos problemas de otimizagéo e controle
de processos em uma UuUnica camada, baseada na otimizacdo de uma funcao
econdmica ao longo de um horizonte de tempo finito. A metodologia foi testada com
um exemplo baseado em processo de separagdo por cromatografia. Entre as
conclusdes deste trabalho, o autor afirma que a implementacao pratica de um sistema

de otimizagdo desta natureza seria justificavel em processos multivarivariaveis
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complexos e nao-lineares, onde sistemas de controle regulatério e/ou avangado
tradicionais ndo seriam suficientes para se obter o desempenho desejado. O autor
sugere ainda que em uma implementacgéo pratica a compensacao de incertezas, tanto
quanto possivel, deveria ficar a cargo de controladores feedback. Apenas variaveis-
chave dinamicas deveriam ser tratadas pelo controlador/otimizador baseado em um

modelo rigoroso da dinamica e de relacdes estacionarias em menor grau de detalhe.

Determinacdo do ponto 6timo real

A capacidade de um sistema de RTO determinar o ponto 6timo real foi o objeto de
estudo de FORBES e MARLIN (1996), cuja finalidade era propor uma metodologia de
projeto de sistemas de RTO que levasse esta questdao em consideragao. Para isto os
autores propdem uma meétrica para quantificar a perda de desempenho do RTO,
denominada design cost. A premissa deste trabalho é de que a perda de desempenho
tem duas componentes: a diferengca entre o ponto 6timo real e o computado pelo
método de otimizacgao, e a variancia do ponto 6timo calculado em funcéo de efeitos
como ruidos em medigdes. Utilizando um exemplo baseado no modelo do reator de
Williams-Otto, os autores mostram que a metodologia proposta pode ser utilizada para
determinar que conjunto de parametros ajustaveis do modelo (entre duas alternativas)
levaria ao sistema de RTO com melhor desempenho. Em uma extensdo deste
trabalho, ZHANG e FORBES (2000) propéem um aperfeicoamento da métrica anterior
denominada extended design cost. Com isto, os autores passam a considerar uma
terceira componente para desvios, que dizem respeito ao comportamento do RTO
quando o processo esta no transiente. Posteriormente, um novo trabalho foi proposto
por FRALEIGH ET AL. (2003) em que um procedimento para selegdo de sensores
para RTO é proposto. A consideragao basica é de que a variancia dos parametros do
modelo do processo afeta diretamente os resultados obtidos na otimizacéo, e esta
esta diretamente associada a qualidade dos dados de processo medidos. Assim, o
procedimento proposto envolve a combinacdo de técnicas de planejamento
experimental para selegcdo de medi¢cdes, combinado com o conceito de design cost

para selecao do conjunto de parametros mais adequados.

Determinacéo de valores marginais

Os pregos de produtos e insumos incorporados a funcao objetivo de problemas de
otimizagao sao parametros fundamentais para RTO, pois definem a forma da funcao e
norteiam a solucao a ser obtida. HUI (2002) mostra que a determinagao correta destes

valores marginais nao é trivial, e que eles podem variar de acordo com as restricoes

24



de mercado e/ou processo que se imponham em diferentes situagdes. O autor define
trés classes de valores marginais: O Lucro Marginal, o Custo Marginal de Cargas e
Custo Marginal de Produtos. Apos andlise critica das estratégias mais comuns, uma
nova metodologia € proposta baseada na construcdo de modelos lineares globais da
planta em estudo (por exemplo, uma refinaria) que representam as equagbes de
balango de massa e/ou energia. Nestes modelos s&o incorporadas parcelas ficticias
para cada insumo ou produto a ser considerado. A partir do modelo e de uma fungao
objetivo baseada em valores de mercado de insumos e produtos, € formulado um
problema de programacao linear (LP) que pode ser resolvido para diferentes cenarios,
considerando eventuais restricdes de recursos ou de demanda de produtos. A partir de
exemplos, o autor mostra que a solugao dos problemas LP para os diferentes cenarios
permite o calculo dos valores marginais em cada situagdo, e como eles podem se

alterar em funcao das restricoes vigentes.

RTO e Ajuste de Pardmetros simultaneamente

As aplicacbes de RTO mais comuns envolvem procedimentos de ajuste do modelo
matematico do processo (ver seg¢dao [.3.1). Contudo, existem linhas de
desenvolvimento que propdéem que o ajuste de parametros do modelo e a otimizagao
econdmica sejam resolvidos simultaneamente. Um exemplo desta abordagem é o
trabalho de CHENG e ZAFIRIOU (2000), que propdem um procedimento de
otimizagdo que dispensa o processo formal de estimacido de parametros. A primeira
etapa do procedimento é determinar um ponto de partida factivel, que deve ser
implementado ao processo. A partir da resposta do processo, os gradientes da fungao
objetivo e das restrigbes sdo automaticamente atualizados com dados da planta. Com
os gradientes atualizados define-se nova diregdo de busca, e dimensao do passo, e o
procedimento continua até a convergéncia. E imposta uma limitacdo & variagdo
maxima para cada variavel de decisdo, de forma que o ponto 6timo s6 sera atingido
apo6s varias passagens pelo algoritmo de otimizagcdo. Os autores afirmam que esta
caracteristica, juntamente com a correcdo dos gradientes através de dados de
processo, traz maior precisdo ao procedimento de otimizag&o, principalmente no que
diz respeito a disparidades entre as predi¢des do modelo e as respostas do processo
real. Esta afirmacdo € comprovada através de exemplos baseados no modelo do
CSTR de Williams-Otto. O desempenho do algoritmo proposto é testado comparando-
se o ponto 6timo computado com o modelo original com trés reagdes quimicas com
otimizagdes baseadas em dois modelos simplificados (respectivamente com duas e

uma reagado quimica) e com uma situagdo em que haveria ruido nos dados de
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processo. Nas trés situagdes, o ponto 6timo original € obtido de forma rapida e correta.
Premissas importantes deste trabalho s&o a inexisténcia de erros grosseiros e erros de

medicao pequenos e aleatdrios.

Otimizacéo da planta x Otimizacdo de unidades de processo

O ponto de 6timo desempenho de uma planta ndo corresponde necessariamente a
situagcdo em que cada unidade que a compde atinge seu ponto 6timo operacional
determinado independentemente. ZHANG e ZHU (2000) apresentam uma metodologia
para determinagdo do ponto 6timo global de uma planta. Inicialmente, os autores
mostram que a otimizagcdo neste nivel é feita a partir de modelos simplificados (ver
secao |.2) baseados em modelos de rendimentos, ja que a modelagem rigorosa levaria
a imensas dificuldades praticas. Esta simplificacao leva a resultados limitados, embora
tenha a grande vantagem de levar em consideragcdo a utilizagdo integrada das
unidades de processo. Por outro lado, as diferentes unidades podem ter seu ponto
6timo local determinado a partir de modelos rigorosos, capazes de determinar o ponto
6timo da unidade com grande precisao. Contudo, o ponto 6timo encontrado pode nao
corresponder aquele que leva ao maximo desempenho da planta. Outra dificuldade
esta no fato de que as unidades em geral possuem como cargas ou produtos
correntes intermediarias cujos pregos podem ser dificeis de definir (HUI, 2002). Para
determinar o ponto 6timo global da planta, os autores propéem uma metodologia que
se baseia na decomposicdo do problema em duas camadas. No inicio do processo
iterativo é realizada a otimizagdo da planta a partir do modelo simplificado, gerando
como saidas adicionais os custos marginais das correntes do processo. Estes valores
sdo repassados a segunda camada, composta pelos problemas de otimizagdo
baseados em modelos rigorosos. A otimizacdo de cada unidade é computada, e no
ponto o6timo operacional de cada uma sao determinados novos coeficientes de
rendimentos que sdo repassados a primeira camada. O processo se repete até que
haja convergéncia dos custos marginais e coeficientes de rendimento. Desta forma,
seria obtida uma solugcao 6tima para a planta em perfeita sintonia com o ponto 6timo
de cada unidade, explorando ao maximo a sinergia entre as unidades. Como exemplo
para teste da metodologia, foi utilizada uma refinaria contendo unidades de FCC,
destilagao atmosférica e a vacuo, coqueamento retardado, hidrotratamento e blending,
entre outras. Os resultados obtidos no exemplo sugerem a possibilidade de ganhos
significativos. Em 2006, ZHANG e ZHU propuseram uma evolugao desta metodologia,
onde o algoritmo de otimizagdo que integra as duas camadas foi modificado, novos

critérios de convergéncia sdo propostos e outros aspectos praticos sdo considerados,
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como a existéncia de possiveis correntes de reciclo (e como trata-las dentro da
estratégia de decomposi¢cdo). Novamente utiliza-se uma refinaria de petréleo como

exemplo ilustrativo.

Heranca de modelos em cédigos-fonte

Muitos modelos de processo de interesse foram originalmente implementados
matematicamente através de linguagens de programagao, como o PASCAL, C ou
FORTRAN. A utilizagdo destes modelos em sistemas de otimizacao baseados em
equacgdes abertas pode ser dificil, sujeito a erros e ainda muito demorado, se for
necessario reescrever todo o modelo em um novo ambiente. TOLSMA e BARTON
(2000) apresentam um ambiente aberto para modelagem denominado DAEPACK.
Espe ambiente proporciona ferramentas que permitem a heranga e incorporagao
automatica de modelos expressos em codigos-fonte a um sistema de equacgdes
abertas, preservando todas as suas vantagens de precisdo e desempenho. Para a
incorporacao dos coédigos-fonte, o DAEPACK dispbe de funcionalidades para analise
simbdlica e geragado de cddigo, deteccao do padrao de esparsidade e tratamento de
descontinuidades. Derivadas podem ser computadas utilizando ferramentas para
diferenciagdo automatica. Entre as ferramentas numéricas disponiveis, estao
procedimentos para reorganizagdo de grandes sistemas de equagdes algébricas na
forma bloco-triangular, com a possibilidade de resolver cada bloco com diferentes
algoritmos. Funcionalidades adicionais estdo disponiveis, como métodos para geracao
de inicializacdo consistente, e a possibilidade de incorporacdo de novos modelos
através do padrao CAPE-OPEN.

Otimizacéo global aplicada a metodologia MC

De acordo com BOGLE E BYRNE (2000), os trabalhos cientificos voltados a area de
otimizagao global ttm se baseado em modelos cujas equagdes estdo explicitas. Neste
trabalho, é desenvolvido estudo aplicando um método deterministico de otimizacao
global para otimizacado de um fluxograma, utilizando a abordagem modular-continua. O
algoritmo de otimizagcdo utilizado é o de analise intervalar. Para sua utilizacao
associada a arquitetura modular, os autores propdem operadores ou tipos aritméticos
estendidos a serem utilizados com os médulos, de forma a viabilizar as operagdes
necessarias e a obtengdo das informagdes internas aos moddulos requeridas pelo
algoritmo. Exemplos da literatura s&o utilizados para demonstrar a viabilidade da

proposta.
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Evolucdo em tempo real (RTE)

Um processo evolutivo de otimizagdo sem a necessidade de aguardar o estado
estacionario foi proposto por SEQUEIRA et al. (2002). Em seu trabalho, os autores
propdem um procedimento diferente do adotado em aplicagbes tradicionais de RTO
baseado em modelos estacionarios, onde sO se inicia um processo de otimizagao
quando o estado estacionario € detectado. De acordo com esta metodologia
denominada RTE, o problema de otimizag&o pode ser continuamente resolvido e seus
resultados implementados, uma vez incorporados valores atualizados das variaveis
que perturbam o processo. Componentes importantes do procedimento sdo o
algoritmo de evolugao, a vizinhanga (regido) de exploragao, o periodo de tempo entre
dois procedimentos de RTE e o modelo utilizado. Para validagédo da metodologia, s&o
utilizados dois exemplos: um baseado no reator de William-Otto e outro em uma
unidade piloto. Modelos para os dois processos foram implementados em um
simulador dindmico para representar a planta real. Modelos estacionarios sao
implementados para comparacdo das abordagens RTO (tradicional) e RTE. Sao
introduzidas perturbagbes através do simulador dindmico, e os resultados sao
comparados ao longo do tempo. Os autores apontam que a abordagem RTE requer
mais tempo para chegar ao ponto 6timo, porém tem a vantagem de implementar
corregcdes imediatamente apds a ocorréncia de perturbagbes. Além disto, os
algoritmos utilizados no RTE seriam mais simples e mais rapidos que os utilizados no
RTO, o que facilitaria 0 uso intensivo de modelos rigorosos do processo com um
esforgo computacional aceitavel. Por fim, afirma-se que a abordagem RTE é menos
afetada que o RTO quando o desempenho do controle preditivo multivariavel ndo é
plenamente satisfatorio. Esta metodologia foi incrementada em trabalho posterior
(SEQUEIRA et al., 2004) em que os autores propdem uma metodologia para
determinacgao dos parametros essenciais a abordagem RTE: a dimensao da regido de
exploracao e o periodo de execucgdo. Estes pardmetros sdo computados levando em
consideracdo a variabilidade e a frequencia das variaveis que perturbam o
desempenho 6timo do processo. Por fim, os autores sugerem que estes parametros
possam ser reajustados a partir de procedimentos peridédicos de caracterizagao das

perturbagdes.

Otimizac&o aplicada a unidades de refino de petroleo

A otimizacdo de uma unidade de destilacdo atmosférica visando sua utilizacao para
RTO foi feita por SARAF et al. (2002). Utilizando dados de processo reais, um modelo

aberto representando uma torre atmosférica e uma torre estabilizadora e o pacote de
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otimizagdo NPSOL (SQP), foi implementado um problema de otimizagdo que envolve
as etapas de estimagao de parametros (eficiéncias de estagios), reconciliagao e ajuste
da curva de Ponto de Ebulicao Verdadeiro (PEV) da carga e a otimizagdo econdmica

propriamente dita.

Outra aplicagao foi realizada por GUPTA et al.(2002), voltado para uma unidade de
FCC. Um modelo empirico foi ajustado a partir de dados de processo disponiveis na
literatura, e quatro problemas de otimizagcao multi-objetivo foram propostos envolvendo
sempre duas fungdes objetivo concorrentes. A solugdo do problema de otimizacao foi
obtida através de um algoritmo genético que incorpora o conceito de elitismo. Em uma
extensao deste trabalho, GUPTA e KASAT (2003) introduziram no algoritmo genético
de otimizagdo do trabalho anterior um novo operador baseado na analogia com o
fendbmeno genético jumping genes. Os autores reportam uma reducéo de quase 80%
do tempo de CPU consumido nos problemas de otimizagao do trabalho anterior com a

modificagao.

Calculo de derivadas para otimizacao

SHAO et al. (2004) propuseram uma metodologia para o calculo de derivadas que
conjuga diferentes métodos de diferenciagdo. A argumentagao basica € que o método
mais eficiente para diferenciagdo depende da estrutura do modelo, que em seu caso
mais geral pode envolver equagdes abertas conjugadas a modulos caixa-preta e ainda
rotinas em cédigo FORTRAN, C, etc. Assim, o modelo é dividido em moddulos para os
quais se define a abordagem a ser utilizada para diferenciagdo, como diferenciagéo
simbdlica, diferenciagdo automatica (e sua variante SAD) e diferengas-finitas. Em
seguida, os resultados obtidos séo reunidos para compor a matriz jacobiana. Com trés
exemplos distintos de problemas de otimizacdo, os autores mostram que a
combinagcido dos diferentes métodos de diferenciacdo traz significativa redugdo no
esforgo computacional, em fungcédo da exploracdo mais eficiente da estrutura de cada

componente do modelo.

Otimizacdo baseada na abordagem modular-continua (MC)

De acordo com BIEGLER e HUGHES (1981), a primeira aplicacao deste conceito para
simuladores de processos quimicos foi feita por BERNA et al. (1980). BIEGLER e
HUGUES (1982) apresentaram formalmente em seu trabalho um procedimento para a
metodologia MC, ilustrado com uma aplicacdo baseada em um sistema com um flash
com reciclo. Diversas observagdes e recomendacgdes para implementagdo do método

sdo fornecidas. A partir deste periodo, inimeros estudos foram conduzidos com o
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objetivo de aperfeigoar a metodologia para aplicagao da abordagem modular continua
(BIEGLER e HUGHES,1985, BIEGLER,1985, BIEGLER e CUTHRELL,1985, KISALA
et al., 1987, BIEGLER e LANG, 1987). Em 1994, BIEGLER et al. estudaram a
otimizacdo e analise da sensibilidade da solucdo de problemas de otimizacao
aplicados a fluxogramas (modelos baseados em arquitetura modular) utilizando
derivadas analiticas. A avaliagdo de desempenho foi feita para trés algoritmos de
otimizacdo: Gradiente reduzido, SQP e rSQP (reduced-Hessian SQP). Os autores
apontam grande reducao do esfor¢co computacional ao se utilizar derivadas analiticas
em detrimento das derivadas numéricas. Outra conclusao interessante é que esta
reducao foi muito mais significativa para os algoritmos SQP. Entre estes, pouca
diferenca foi observada. PAGES et al. (1996) utilizaram a abordagem MC na
implementacao de um problema de estimacao de parametros para processos descritos
através de um simulador seqlencial-modular. Por fim, ALKAYA et al. (2000)
propuseram uma metodologia genérica para otimizacao baseada em modelos sob a
forma de fluxogramas. Uma interface foi construida para receber informacoes
relacionadas a estrutura do fluxograma e formular automaticamente a implementagao
do problema de otimizacido correspondente. A otimizacao é realizada utilizando uma
versdo do algoritmo rSQP com caracteristicas especiais que proporcionam maior

eficiéncia ao processo de convergéncia.

A Tabela II-ll apresenta um resumo dos exemplos utilizados em referéncias
bibliograficas para estudo da metodologia MC. Comparando os exemplos em questao
com as aplicagbes industriais apresentadas na Tabela Il-I (todas baseadas em
Equacgdes Abertas), nota-se que os exemplos disponiveis para estudo da abordagem
MC sao de complexidade muito inferior aos casos industriais reportados. Nao apenas
0 numero de variaveis de decisdo envolvidas € significativamente menor, mas os
modelos matematicos utilizados sao de menor complexidade. O numero de
componentes das correntes, que na abordagem MC tem papel fundamental (ja que
afeta o nimero de variaveis e restricbes do problema de otimizagdo), também é
relativamente baixo em comparacao com aplicacdes tipicas da industria do petréleo,
onde em geral ha dezenas ou centenas de componentes. Nao foram encontradas
referéncias bibliograficas de aplicagbes industriais de RTO baseadas na abordagem
MC, embora seja amplamente conhecido que o sistema para RTO SPOT (Shell Global
Solutions), baseado no simulador sequiencial-modular PRO/II (Invensys) seja utilizado
em diversas plantas industriais de petréleo e petroquimica. Estes fatos sugerem uma
tendéncia para a utilizagdo da abordagem EA em detrimento da abordagem MC em

aplicagdes de RTO, possivelmente em fungao dos motivos ja expostos no capitulo I.
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Tabela II-Il - EXEMPLOS UTILIZADOS EM TRABALHOS UTILIZANDO A METODOLOGIA MC®.

R Variaveis Variaveis reais | Variaveis totais
REFERENCIA Processo ou Problema | Médulos principais |NMOD |NCOMP de . NCONEX
conexao NVD | NRI [NRD [NVD| NRI [NRD

IBERNA et al., 1980 Alquilagado Fracionadora, Reator 2 - - 10 3 28

Flash com reciclo (Biegler|Misturador, Flash, :
IBIEGLER E HUGUES, 1982 e Hughes, 1982) Divisor, Bomba 4 6 Vi, H 1 2 0 2 9 7 9

Flash com reciclo Flash - - - - - - - - - -
IBIEGLER, 1985

Cloragao de propeno Reator, 3 colunas 6 6 Vi, H 1 9 0 3 16 7 10

Flash com reciclo Flash - - - - - - - - - -
IBIEGLER E HUGUES, 1985

Cloragao de propeno Reator, 3 colunas 6 6 Vi, H 1 9 0 3 16 7 10

Reator plug flow com|Misturador, Flash,

- .. 5 3 - 1 1 - - - - -

lkisALA et al., 1987 reciclo Divisor, Bomba, Reator

Sintese de Amobnia A

(Parker e Hughes, 1981) - 13 5 - ! mip2 |4 -]

Cavett (simulagao) Flashes, Misturadores 6 - - 2 0 0 0 18 | 18 0

Sintese de Ambnia A - - - V, T,P 1 5 0 4 12 7 5
IBIEGLER E LANG, 1987

Monoclorobenzeno 2 colunas, permutador 5 3 Vv, T,P 1 6 1 0 11 6 0

Sintese de Amoénia B

[Biegler & Lang (1987)] reator, flashes 8 5 V, T,P 1 8 2 3 15 9 3
|BIEGLER et al., 1994 Sintese de Ambnia B - - - - - - - - - - -

Flash com reciclo - - - - - - - - - - -
PAGES et al. (1996)

Sintese de Ambnia B - - - - - - - - - - -

5 NMOD - No. Médulos; NCOMP — No. Componentes; NCONEX — No. correntes rompidas; NVD — No. variaveis de decisdo; NRI/ D — No. Restrigdes de Igualdade / Desigualdade

®V, — Vazdes molares por componente; H — Entalpia especifica; T — Temperatura; P — Pressao
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I.2. MODELOS REDUZIDOS E METAMODELOS

Metamodelos e modelos kriging sao aqui abordados de forma a proporcionar uma
visdo geral da sua historia, sua utilizagdo em outras areas do conhecimento
(especialmente em outros campos da engenharia) e das metodologias e linhas de
pesquisa associadas. Para melhor organizagc&o do texto, uma apresentagéo detalhada

dos modelos kriging é feita adiante em capitulo especifico.

1.2.1. Modelos reduzidos e suas aplicagées na industria de processos quimicos

Modelos que s&o obtidos por aproximagbdes ou simplificacbes de processos e
fendmenos cuja descricdo matematica rigorosa ¢é dificil ou inviavel vém sendo
largamente utilizados ao longo do tempo. Tratando-se especificamente da modelagem
de processos quimicos, a vasta utilizagdo de modelos reduzidos ndo é exce¢gdo, como
mostram os trabalhos de PALMER E REALFF (2002a) e BIEGLER et al. (1985). A
utilizagcdo de modelos reduzidos esta sempre associada a necessidade de desenvolver
aplicagdes onde esforgo computacional, tempo e confiabilidade sao aspectos
essenciais e conflitantes, como é comum na atividade de controle e otimizacao de

processos.

As redes neuronais’ sdo freqlientemente citadas como “aproximadores universais”,
tendo sido demonstrada (KAHRS E MARQUARDT, 2007a e FERREIRA, 2003 em
referéncia ao trabalho de CYBENKO, 1988) sua grande capacidade para mapeamento
de fungdes e representacdo de comportamentos complexos. Possivelmente por esta
razado, as redes neuronais estdo entre os modelos reduzidos mais utilizados em
processos quimicos. Mesmo com a atual disponibilidade de eficientes simuladores
baseados em modelos rigorosos aliados a computadores potentes, observa-se ainda
um expressivo numero de aplicagbes em que elas sao utilizadas (KAHRS E
MARQUARDT, 2007a, SOTELO, 2006, FERREIRA, 2003), das quais inumeras sao
voltadas para a otimizacao de processos (KAHRS E MARQUARDT, 2007b, ALVES E
NASCIMENTO, 2004, NASCIMENTO et al., 2000, NASCIMENTO E GIUDICI, 1998).

’ Muitos textos cientificos em lingua portuguesa utilizam o termo rede neural, possivelmente
por associacdo ao termo em inglés neural network. Ao longo deste trabalho sera dada
preferéncia ao termo redes neuronais, pois até onde foi possivel determinar o termo neural em
lingua portuguesa nao se refere a neurdnios, objetos da analogia que deu nome a esta classe
de modelos.
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11.2.2. Metamodelos e modelos kriging

PALMER E REALFF (2002a) definem metamodelo como “uma fungdo matematica
relativamente simples baseada em dados obtidos por simulacdo. O propdsito do
metamodelo é aproximar as relagcdes entre dados de entrada e saida desta
simulagao”. Embora o termo metamodelo seja incomum na engenharia de processos
quimicos, a pratica de gerar modelos reduzidos a partir de modelos rigorosos nao o é.
Metamodelos séo utilizados para aproximagdo de modelos rigorosos, substituindo-os
total ou parcialmente quando os cédigos computacionais oriundos destes demandam
esforco computacional demasiadamente grande para que sua utilizagao direta seja
viavel (CLARKE et al., 2003, MECKESHEIMER et al., 2001). O uso de metamodelos
pode ser também interessante quando o modelo rigoroso apresenta limitagdes
relacionadas a confiabilidade, como problemas de convergéncia em procedimentos
iterativos. Situagcdes como as descritas sao freqlientes em diversas areas do
conhecimento, e comuns a diversas areas da engenharia. Isto explica o esforgo
realizado para o estudo e aplicagdo de metamodelos em inumeras areas da
engenharia, como elétrica, mecanica, aeroespacial e de minas, frequentemente em

associacdo com pesquisas fundamentais em estatistica.

Diversas familias de modelos ja foram propostas para utilizagdo como metamodelos
(JIN et al.,2000, MECKESHEIMER et al.,2001, VAN BEERS E KLEIJNEN, 2004,
CHEN et al.,2006), podendo-se citar entre elas diferentes classes de polinémios,

splines, redes neuronais, fun¢des de base radial e modelos kriging.

A metodologia para obtengao de metamodelos € freqientemente designada pela sigla
DACE (Design and Analysis of Computer Experiments), expressdo provavelmente
cunhada por SACKS et al. (1989). De acordo com SIMPSON et al. (2001) esta
metodologia envolve (i) a escolha de uma estratégia de planejamento experimental
para a geragao de dados; (ii) a escolha de um modelo para representar os dados e (iii)
ajuste do modelo aos dados. Ha contudo outros aspectos importantes também
explorados na literatura, como a validacdo dos metamodelos e a analise de

sensibilidade.

Planejamento experimental

A obtencgao de dados para geragdo do metamodelo através de sucessivas execugoes
do modelo rigoroso para diferentes conjuntos de variaveis independentes é
frequentemente denominada experimento computacional (SACKS et al., 1989). De

forma analoga aos experimentos fisicos, técnicas de planejamento de experimentos
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podem ser utilizadas para a obtencdo de modelos confiaveis com o menor nimero
possivel de simulagdes com o modelo rigoroso, minimizando o esforgo computacional.
Contudo, a metodologia ideal de amostragem para experimentos computacionais pode
diferir das utilizadas em experimentos fisicos, sobretudo pelo fato de que nido ha
necessidade da realizagdo de réplicas (partindo-se da premissa de que o modelo
matematico em questdo produzira sempre os mesmos resultados quando alimentado

com as mesmas entradas).

SANTNER et al. (2003) apresentam diversas metodologias de planejamento
experimental voltadas especificamente para experimentos computacionais. Em
algumas delas, parte-se da premissa de que caracteristicas importantes do modelo
rigoroso a serem incorporadas ao metamodelo podem estar em qualquer ponto do
espaco experimental com igual probabilidade. Estratégias de planejamento
experimental baseadas nesta premissa buscam de alguma forma preencher o espaco
de busca, sendo frequentemente designados na literatura pela expressao space filling.
Outras estratégias baseiam-se em um critério especifico para orientar a regido do
espaco a ser explorada. Algumas delas baseiam-se em critérios estatisticos, como as
estratégias de Maxima Entropia e diversas variagdes baseadas no Erro Médio
Quadratico de Predicdo. Os autores afirmam que, em geral, planejamentos
experimentais baseados nestes métodos tendem a ser robustos, e por isso exigem
grande esfor¢go computacional. Sugerem ainda que seu uso deve ser feito através de
planos seqlenciais, combinado a técnicas do tipo space filling. Planos sequenciais
foram também tratados por JIN et al. (2004), em trabalho onde duas novas estratégias
de planejamento experimental sequencial foram propostas e comparadas a outras
estratégias sequienciais existentes e a um planejamento unico. Para comparar o
desempenho das estratégias propostas com as existentes, metamodelos baseados em
modelos kriging e funcbes de base radial foram gerados para representar seis fungcoes
com diferentes caracteristicas. Os autores concluiram nio ser possivel garantir, a
partir dos resultados deste trabalho, que a utilizagido de um plano seqliencial pudesse

melhorar a qualidade de metamodelos obtidos a partir de um planejamento Unico.

Varias estratégias de planejamento experimental foram propostas objetivando
aplicagdes de otimizacdo (SANTNER et al, 2003). Estas estratégias sao
inerentemente sequlenciais, com a selecdo de novos pontos a medida que o
procedimento de otimizagdo avanga em busca da solugdo. Algumas das estratégias
propostas aplicam-se a problemas sem restricdes, e a grande maioria das demais é
especialmente voltada para problemas de otimizagdo global, o que implica em

significativo esforgo computacional. A Unica excegao €, possivelmente, o trabalho de
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BERNARDO et al. (1992), a ser discutido adiante.

Comparacéo entre classes de metamodelos

JIN et al. (2000) efetuaram um estudo comparativo entre modelos polinomiais, splines,
fungbes de base radial e modelos kriging, para avaliagdo de seu desempenho em
aplicagdes de otimizagdo. Os critérios de comparagao utilizados foram preciséao,
robustez, eficiéncia computacional, transparéncia e simplicidade conceitual. Foram
utilizados 14 problemas de otimizacao para a avaliacdo de desempenho. Destes, 13
sdo exemplos matematicos e o ultimo um problema de engenharia voltado para o
projeto de veiculos. Os exemplos foram selecionados de forma a cobrir diferentes
caracteristicas, como o grau de nao-linearidade, o nimero de variaveis independentes
e desempenho com dados ruidosos. Além disso, foram utilizados trés diferentes
grupos de dados para treinamento representando conjuntos de pequena, intermediaria
e grande quantidade de dados. Apds extenso trabalho de comparacdo os autores
concluiram que o metamodelo de funcdo de base radial apresentou os melhores

resultados na maioria das situagdes.

Em seu trabalho de avaliagdo de novas estratégias de planejamento experimental
sequencial, JIN et al. (2004) realizaram nova comparagéo entre modelos kriging e
funcdes de base radial para seis diferentes tipos de fungcbes com diferentes
caracteristicas, como o numero de variaveis independentes e grau de ndo-linearidade.
A partir dos dados obtidos com as diferentes estratégias de planejamento
experimental, modelos kriging e fungdes de base radial foram obtidos. Com estes
metamodelos, foi computada a predigdo dos valores das fungdes para um conjunto
independente de dados. Conhecendo-se os valores das fungdes originais para o
mesmo conjunto de dados, foram construidos graficos de dispersdo do erro de
predicdo dos metamodelos, expresso na forma da raiz quadrada do erro médio
quadratico. A partir da avaliacao da dispersao do erro de predi¢cao para as diferentes
situacbes, os autores concluiram que para trés dos exemplos, nos quais a fungao
comportava-se de forma “suave”, os modelos kriging superavam largamente as
funcdes de base radial. Para as fungdes-exemplo que exibiam perfil muito irregular, o
desempenho dos modelos kriging tornava-se muito sensivel a localizagdo dos pontos

selecionados para treinamento.

Outro extenso estudo comparativo foi conduzido por CHEN et al. (2006). Neste
trabalho sao comparados modelos polinomiais, splines, fungcdes de base radial,
modelos kriging, arvores de regressao, redes neuronais e polinbmios de minima

interpolagéo. Metamodelos foram gerados com dados de treinamento baseados em
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cinco diferentes critérios de planejamento experimental e testados para trés exemplos.
A avaliacao dos resultados foi feita através do erro de predi¢cao, e complementada por
informacdes qualitativas sobre o processo para obtengdo dos metamodelos e
situacbes a que cada metamodelo se aplicou melhor. Os autores concluiram que
nenhum dos diferentes tipos de metamodelos mostrou-se significativamente melhor
em todas as situagdes, embora afirmem que os modelos kriging e as fungbes de base

radial apresentaram em geral os resultados mais consistentes.

Analise de sensibilidade

Ferramentas de analise de sensibilidade buscam quantificar a influéncia que uma
determinada variavel independente pode ter em uma dada variavel dependente do
modelo matematico, ou ainda a existéncia de correlagdo entre variaveis
independentes. Algumas das técnicas comumente utilizadas sao descritas a seguir, a
partir do texto de SANTNER et al. (2003).

Graficos de dispersao - Podem demonstrar a existéncia e a magnitude de uma
relagdo de causa e efeito com facilidade, podendo ser muito Uteis em processos de
avaliagdo interativos. Como a avaliagdo é visual, a relacdo entre causa e efeito
podera, em alguns casos, ser detectada mesmo que esta seja complexa do ponto de
vista matematico. No entanto, estes graficos podem nao permitir a facil detecgdo da

interagéo entre duas influéncias.

Coeficientes de correlagao - Coeficientes de correlagdo entre variaveis de entrada e
saida podem ser uma alternativa interessante para a analise de sensibilidade.
Contudo, esta avaliacdo s6 sera util para detectar associacbes aproximadamente

lineares.

Coeficientes de regressao linear — A avaliagcao dos coeficientes de um modelo de
regressao linear relacionando variaveis independentes a uma variavel dependente
pode ser utilizada para analise de sensibilidade quando todas as variaveis
independentes estiverem definidas em uma escala comum. Havendo disponibilidade
de dados esta avaliacdo pode ser feita facilmente, e permite ainda que se possa
verificar a influéncia de termos quadraticos ou de interagao entre variaveis. Entre as
ferramentas que utilizam esta abordagem, pode-se mencionar o método para

discriminacado de modelos Forward Stepwise Regression.

indices de sensibilidade — Estes indices sdo baseados na decomposicdo da
variancia de uma dada variavel dependente em funcao das contribui¢cdes das variaveis
independentes a ela associadas (SANTNER et al., 2003, SALTELLI, 2002). Estes

36



indices sao obtidos através de integrais da fungdo que representa a variavel
dependente ao longo do dominio normalizado das variaveis independentes. Da
mesma forma, podem ainda ser computados indices similares de sensibilidade em
relacdo a termos de segunda ordem. A partir destes indices podem ainda ser
construidos os chamados graficos de efeitos principais, e graficos de interagéo,
utilizados em procedimentos interativos. A necessidade do calculo de integrais pode

trazer certa dificuldade para a ampla utilizacdo destes indices.

Estimacao de pardmetros

Os procedimentos de estimacdo de paradmetros podem ser bastante diferentes e
especificos para as diferentes familias de metamodelos, como é o caso dos
procedimentos para o treinamento de redes neuronais. A metodologia para estimagéo

de parametros dos modelos kriging sera tratada no capitulo 111

Avaliacdo e Validacado de Metamodelos

A forma mais eficaz de se validar metamodelos €, possivelmente, utilizar um conjunto
independente de dados (diferente daquele utilizado para a estimacao de parametros)
para computar suas predicdes e compara-las com as predicdes obtidas com o modelo
rigoroso. Contudo, a obtengédo destes dados implica em novas simulagdes com o
modelo rigoroso, 0 que a principio se pretende evitar ou minimizar. Os trabalhos a

seguir procuraram alternativas para fazé-lo.

MECKESHEIMER et al. (2002) estudaram o uso do método da validagédo cruzada para
validagdo e comparagao de metamodelos, em fungdo da sua caracteristica intrinseca
de ndo depender de um conjunto de dados independentes para avaliagdo do

desempenho do metamodelo obtido. O método da validacao cruzada consiste em:

(i) Obter um conjunto de N pontos por planejamento experimental para o qual sdo

computados os valores das variaveis dependentes com o modelo rigoroso;
(i) Definir o numero de pontos k a ser excluido para a validagao cruzada;

(iii) Selecionar um subconjunto de k pontos a partir do conjunto inicial de N pontos

a serem utilizados na estimacao de parametros;
(iv) Estimar os parametros dos metamodelos com os N-k pontos restantes;

(v) Computar as predicdes com os metamodelos com os k pontos anteriormente

excluidos, e a partir delas o erro de predigao.

(vi) Se ainda houver subconjuntos possiveis a serem excluidos, retornar a (iii). Se
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nao, computar o erro médio a partir dos erros de predicdo para cada

subconjunto excluido.

Testes foram conduzidos a partir de dois exemplos e trés tipos de metamodelos:
kriging, fungbes de base radial (RBF) e polindbmios de baixa ordem. Além disto,
diferentes estratégias de planejamento experimental foram utilizadas, e com cada uma
foram gerados trés conjuntos de dados de tamanho diferente. O valor médio dos erros
de predicdo e a sua distribuicao foram comparadas para avaliar os diversos

metamodelos obtidos. As principais conclusdes deste trabalho foram:

= A eficiéncia numérica do teste de validacado cruzada depende do metamodelo,

devido aos procedimentos especificos de estimagao de parametros;

= Os metamodelos kriging € RBF apresentaram melhor desempenho que os

polinémios;

= K=1 foi o melhor valor encontrado para RBF e os polindmios. Para os modelos

kriging, os autores sugerem k=0.1N or k=VN, onde N é o tamanho da amostra;

= O método da validagcao cruzada é um indicador razoavel da fidelidade do

metamodelo.

MARTIN AND SIMPSON (2005) afirmam que uma utilizagdo mais ampla dos modelos

kriging é limitada pelos seguintes fatos:
= Caréncia de algoritmos eficientes para estimagao de parametros;
= Métodos mais efetivos para avaliagdo do desempenho dos metamodelos;

= Auséncia de metodologias para sele¢cdo da estrutura ideal dos modelos kriging

para diferentes aplicacdes

Neste trabalho, duas abordagens para avaliagdo da qualidade de metamodelos kriging
sdo comparadas: O método da validagao cruzada e o Critério de Informacéo de Akaike
(este ultimo combinando informagbes sobre a fungao objetivo — oriunda do método da
maxima verossimilhanca e o niumero de parametros do metamodelo). Os resultados
obtidos com as duas abordagens foram comparados entre si e contra a avaliagcao
baseada em dados independentes. Os testes foram conduzidos por meio de seis
exemplos envolvendo funcbes de uma a cinco dimensdes. As principais conclusées

deste estudo referentes a validagao de metamodelos séo:

= O Critério de Akaike corrigido € util para a comparagao de dois modelos, mas
nao fornece informacgdes conclusivas sobre o desempenho de um metamodelo

especifico;
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= Parece ndo haver um método preciso para avaliar o erro de predicao baseado
no método de validacio cruzada a partir dos dados utilizados para a estimacéao

de parametros do metamodelo;

= Os autores sugerem efetivamente o uso de dados independentes para

validacdo dos metamodelos

Otimizacdo baseada em metamodelos

Entre os usos mais comuns dos metamodelos esta a atividade de projeto 6timo, com
aplicagdes em diversas areas da engenharia. No trabalho de BERNARDO et al.
(1992), os autores propdem a seguinte abordagem para o projeto 6timo de circuitos

elétricos:

(i) Propor um modelo reduzido para cada variavel associada a desempenho, de

acordo com os critérios de projeto;

(i) Realizar um planejamento experimental (computacional) e utilizar o modelo

matematico rigoroso para gerar os dados;
(iii) Ajustar os modelos reduzidos (metamodelos) com os dados obtidos;
(iv) Verificar a precisao dos metamodelos e gerar graficos de efeitos principais;

(v) Se os modelos ndo forem suficientemente precisos, escolha uma sub-regido

para o proximo experimento e retorne a (i)

(vi) Quando os modelos forem suficientemente precisos, determine o ponto étimo

da fungao objetivo, utilizando o metamodelo ajustado.

Esta abordagem foi utilizada no projeto de dois circuitos elétricos. Em ambos os casos,
o metamodelo utilizado foi um modelo kriging com modelo de regresséo inicialmente
de ordem zero e modelo de correlagao do tipo Gauss (ver Tabela lll-I). O primeiro
exemplo utilizado constituiu-se em um problema de otimizagdo envolvendo seis
variaveis de decisdo, enquanto o segundo envolvia quatorze variaveis. Graficos de
efeitos principais foram utilizados ao longo do procedimento como ferramentas de
analise de sensibilidade. Através deles, ndo apenas as sub-regides foram definidas,
mas também variaveis cuja influéncia foi considerada desprezivel foram eliminadas do
problema ao longo do procedimento iterativo. A verificagdo da precisdo dos
metamodelos foi feita através de novos dados obtidos com o modelo rigoroso. No
exemplo de maior porte, apds a segunda iteragdo, o modelo de regressdo de ordem

zero foi substituido por um modelo de 12 ordem para aumentar a sua precisao.
BOOKER et al. (1998) utilizaram modelos kriging como metamodelos no projeto 6timo
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do rotor de um helicoptero. A metodologia proposta para a solugdo deste problema de
otimizagdo nao-convexa, baseava-se em um algoritmo de busca direta também
proposto pelos autores a partir de um algoritmo existente. Este algoritmo, denominado
Surrogate Management Framework (SMF) (BOOKER et al. 1999), baseia-se no uso de
metamodelos para determinacdo dos pontos candidatos a 6timo e utiliza simulagdes
com o modelo rigoroso para avaliar e eventualmente aumentar a precisdo local do
metamodelo. Por ser um algoritmo que mapeia o espag¢o de busca como uma rede, o

SMF mostra-se bastante robusto em termos de convergéncia.

PALMER e REALFF (2002a, 2002b) executaram o projeto 6timo de fluxogramas de
processo por meio de metamodelos. Modelos kriging e polindbmios foram utilizados
neste trabalho, que segue procedimento interativo similar ao de BERNARDO et al.
(1992). O exemplo de maior porte utilizado no trabalho foi um problema de sintese de
um processo de amoénia da literatura, cujo modelo rigoroso foi implementado em um
simulador sequencial-modular comercial. Graficos de efeitos principais foram utilizados
para analise de sensibilidade e exclusdo de variaveis independentes ao longo do
procedimento de projeto. A fungdo objetivo foi computada através de modelos kriging
de duas formas: (i) um metamodelo da fungao objetivo foi obtido diretamente através
das variaveis independentes e (ii) As variaveis de processo integrantes da fungao
tedrica da fungédo objetivo foram aproximadas por modelos kriging. Os resultados
obtidos com o modelo kriging em que a fungdo objetivo foi aproximada de forma
indireta mostraram os melhores resultados, superando os metamodelos baseados em
polindbmios. Os autores afirmam, baseado em extensa revisao bibliografica, que este
trabalho seria a primeira utilizagdo de modelos reduzidos como metamodelos na

simulagao de fluxogramas de processo de engenharia quimica.

GOMES ET AL. (2005) implementaram um problema de otimizagdo de um processo
de alquilacao da literatura, utilizando modelos kriging. Neste trabalho foi implementado
algoritmo para adaptagdo dos metamodelos kriging ao longo do procedimento de

otimizagao. Mais detalhes sobre este trabalho sao apresentados no ANEXO VIII .

Otimizacédo Seqiiencial por Aproximacoes

GIUNTA e ELDRED (2000) definem otimizagdo sequencial por aproximagdes (SAQO)
como uma estratégia que decompde o procedimento de otimizagdo em uma seqliéncia
de subproblemas de otimizacdo ( II-1 ), em que cada subproblema fica confinado a
uma sub-regido do espaco de busca original. Em cada sub-regido, denominada regido
de confianga ( 1I-2 ), o problema de otimizagao é resolvido para aproximagdes das

fungbes originalmente envolvidas no problema.
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min *(x)

xeR"

sujeito a:
g(x)<0, i=1...,m (11-1)
X SXESX<SXS<x
k=0,1..., K.
k k k
X; =X, —
(H-2)
X = x5+ A
onde:
f(x) - Aproximagéao da fungao objetivo
gi(x) - Aproximagdes das fungdes restricao
Xmin» Xmax - Limites das variaveis de decisdo no problema original
X, X - Limites inferior e superior das variaveis de decisao na
regido de confianca da iteragcao k
X - Coordenadas do centro da regido de confianga da
iteragao k
A* - Tamanho da regido de confianca

Os autores sugerem a utilizacao da estratégia SAO em situagdes onde as fungdes
matematicas associadas ao problema (funcao objetivo e restricbes) exigem grande

esforgo computacional ou apresentam superficies que ndo sejam suaves.
Define-se a regiao de confianga como o espago paramétrico em que as variaveis de
decisao x satisfazem a seguinte relagao:

<A (11-3).

0

k
[x = x

De acordo com os autores, as estratégias tipicas de SAO buscam continuamente
garantir que a cada iteragdo k as condi¢des de consisténcia entre as fungdes originais

e aproximadas sejam satisfeitas:

onde:

L - Lagrangiano associado as fungbes  originais do
problema de otimizagéo

L - Lagrangiano do problema de otimizagdo computado a

partir das aproximagdes

Os autores afirmam que o calculo do termo VL(x*,) pode exigir grande esforco
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computacional se for realizado através de diferencas finitas. Em seu trabalho, propoe-
se uma estratégia alternativa para SAO que abre mao das condigbes de consisténcia a
fim de obter um procedimento computacionalmente viavel. Para isso, o procedimento
concebido dispensa o calculo de derivadas. As etapas deste procedimento s&o

apresentadas a seguir:

(i) Obter um pequeno numero de dados a partir do modelo matematico rigoroso

para a funcao objetivo (f) e as restricdes (g;) na regido de confianga;
(ii) Ajustar modelos reduzidos com os dados obtidos;

(iii) Resolver o problema de otimizagao dentro da regido de confianga usando os

modelos reduzidos;

(iv) Determinar os valores da funcao objetivo (f) e das restricées (g;) com o modelo

rigoroso no ponto 6timo obtido em (iii);
(v) Verificar a convergéncia. Se convergir, FIM.;

(vi) Mover/Ampliar/Reduzir a regidao de confianga de acordo com a precisdo dos

modelos reduzidos em comparag¢do ao modelo rigoroso;
(vii)Retornar a (i).

A métrica para avaliagdo da precisdao dos modelos reduzidos & expressa pelo

parametro p, que € computado por meio das expressodes a seguir:

p =min(pf,pg )i=1...,m (1-5)
f(x)— f(x"
o= i (116)

(I1-7)

onde x-* representa a solugéo do sub-problema de otimizagao na iteracéo k.

O mecanismo de atualizacdo da regidao de confianga proposto esta associado a

precisao dos modelos reduzidos, e é apresentado na Tabela II-llI.

O procedimento proposto foi testado com dois exemplos de pequeno porte da
literatura. Foram utilizados polinbmios como metamodelos. Em ambos os casos foram
obtidas solugbes satisfatérias em comparagdo aos valores obtidos com as fungdes
originais. Observou-se diferencas de desempenho em fungdo do tamanho inicial da

regidao de confianga, com alguns casos em que nao houve convergéncia. Os autores
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observaram um processo lento de convergéncia, explicado pelo fato de nao se utilizar

derivadas.
Tabela II-lll - PROCEDIMENTO DE ATUALIZAGAO DA REGIAO DE CONFIANGCA (RC) DA
ESTRATEGIA SAO DE GIUNTA E ELDRED (2000)
p* Cenario Agdes |[xS =] Ak =
Py 3
pk <0 Aproximagcdes imprecisas r'?aedjﬁlzti?rRCX' e Xck 0.25 Ak
k Aproximagdes . K K
p =025 marginalmente precisas Reduzir RC X« 0.25 A
k Aproximagdes K K
0.25 < p- < 0.75 moderadamente precisas Manter RC X A
k k k k | Aproximagdes precisas e K K
p2075e " X = Xe ”OC <A xfoica dentro da RC Manter RC X+ A
k _ Ak Aproximagdes precisas e . Kk K
p- 2 0.75e " X " » = A X~Efica na borda da RC Ampliar RC X« 2A

Em uma extensdo deste trabalho, ELDRED et al. (2004) implementaram diferentes
alternativas para aproximar gradientes e matrizes hessianas associados ao problema
de otimizagdo em questao, de forma a tentar assegurar as condi¢gdes de consisténcia
sem necessariamente aumentar de forma significativa o esfor¢o computacional. Os
autores reportam vantagens em relacdo a abordagem anterior, porém pouco

significativas para os exemplos estudados.

PERSPECTIVAS

Varios autores sugerem a necessidade de mais investigagdes sobre diversos aspectos
da geragao e utilizagao de metamodelos. MARTIN e SIMPSON (2005) afirmam que a
utilizacdo mais ampla de modelos kriging demandara mais investigacdes sobre a
metodologia de estimagdo de parémetros, em fungdo do esforgo computacional
envolvido e da complexidade do problema de otimizacido, que é inerentemente nao
convexo. SIMPSON et al. (2001) indicam a necessidade de mais investigacdes sobre
a utilizagdo da metodologia de metamodelos a problemas de maior porte. CHEN et al.
(2006) sugerem as metodologias de planejamento sequencial e critérios de projeto

6timo como temas para futuros desenvolvimentos.

Nao foram encontradas referéncias associadas ao uso de metamodelos em aplicacbes
em tempo real ou outras referéncias associadas a industria de processos quimicos
além da de PALMER e REALFF (2002a, 2002b).
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. MODELOS KRIGING

Este capitulo apresenta os modelos kriging, descrevendo sua estrutura tipica,
principais caracteristicas e a metodologia para estimagdo de seus parametros. O
nome kriging originou-se a partir do nome do engenheiro de minas sul-africano D.G.
Krige, que desenvolveu estes modelos na década de 50 (VAN BEERS E KLEIJNEN,
2004). A estrutura dos modelos kriging na qual se baseia este trabalho é a mais
freqlentemente utilizada na literatura (LOPHAVEN et al., 2002). Para apresentagao
mais detalhada e visdo mais abrangente da estrutura dos modelos kriging, sugere-se
ainda o livro de SANTNER et al., (2003).

lll.1. ESTRUTURA DOS MODELOS KRIGING

Seja o conjunto de fungdes y(x,p) representativo do modelo matematico rigoroso que

descreve um processo ou fenbmeno:

Y. =vy.(x,p),i=1...nY (m-1)
onde x sao variaveis independentes e p parametros do modelo. O indice i distingue as
nY fungdes que compdem o vetor y de saidas ou variaveis dependentes. Considere-se
ainda um conjunto S de pontos de projeto definido pela matriz X, onde X, € o valor da
variavel independente j para o k-ésimo ponto de S. Computando-se os valores das
variaveis dependentes do modelo rigoroso avaliados em S para um conjunto particular

de parametros p,, obtém-se o vetor Y":

Y =y.(X,pp),i=1...nY  (1I-2)

O conjunto de metamodelos kriging y*" que aproximam o modelo rigoroso original pode
ser construido a partir do conjunto S de pontos de projeto e suas respectivas

respostas Y;?. Estes metamodelos serdo funcdes constituidas por duas contribuicdes:

yi(x) = 3(x)+ z(x),i=1..nY  (I-3)

Neste capitulo nenhum outro tipo de metamodelo sera tratado, e apenas o conjunto de

parametros p, sera utilizado. Assim, para dar maior simplicidade a notagao, definimos:

y=y" (l-4)

O indice i referente a cada variavel dependente a ser aproximada sera também
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omitido; as expressdes a serem definidas a seguir serdo validas para cada uma destas

variaveis. Assim, a equacao ( llI-3 ) é reescrita como:

¥(x) = 3(x)+z(x) (1-5)

onde:

y - Modelo kriging que aproxima uma variavel dependente
do modelo rigoroso em estudo

X - Vetor de variaveis independentes do problema

As fungdes J sao freqlientemente definidas como modelos de regressao:

S(B.X) = F(X) B = 2B A0 (116)

onde o conjunto de funcdes f sdo em geral escolhidas de forma que T seja um
polinbmio de baixa ordem, e os vetores B sao conjuntos de parametros obtidos por
regressao linear para cada variavel i. Se os valores de f(x) forem computados a partir

dos valores das variaveis independentes em S, obtém-se a matriz F:

F=[Fu].m=1...nSek=1..,nF
onde

Fac = f(Xn)

X = Xt - Xonr)

As fungbes z(x) sao inspiradas em fungbes randémicas gaussianas ou processos

(M-7)

estocasticos gaussianos, e apresentam ainda a propriedade de serem estacionarias
(SANTNER et al., 2003). Em geral, as func¢des utilizadas para este fim tém média zero
e variancia o°. Uma fungdo covariancia esta associada a fungdo z(x), de forma que a

covariancia entre dois pontos w e x é dada por:

Elz W)z (x)]=o®R (0 ,w,x) (II-8)

onde R é a matriz de correlagdo a qual esta associado um vetor de parametros 0. Para
funcdes estacionarias, € necessario que R possa ser expresso como uma funcéo C da

diferenga entre os dois pontos, ou seja:

R(O,W,x)=C(w~-x) (lI-9).
Conseqlientemente,

c® = R(0,x,x)=C(0) (Im-10)
Por fim, € ainda necessario que as fungdes correlagao sejam tais que:
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sed—> o, C(d)—>0

onde dj =W, —X;

(1-11)

A expressao da matriz de correlacao dada pela equacgao ( Ill-8 ) depende ainda da
selegcdo do modelo de correlagdo a ser adotado. A forma geral da fungdo correlagéo

entre dois pontos w e x €, em geral, expressa como:

ﬁ‘ﬁj(e,dj)} (-12)

R(6,w,x)=

=1

onde a correlagdo é dada pelo produtério de fungdes correlacéo R, referentes a cada

dimensao da fungéo. Pode-se citar como exemplo as fung¢des da familia exponencial:

(6w, x) = exp- 6,(w, - x,F (In-13)
onde0<p<2 e 6,>0

Uma das maneiras de interpretar a estrutura dos modelos kriging € identificar a
segunda parcela como uma fungao que representa os desvios entre 0 modelo rigoroso
yi(x,p) € uma funcéo polinomial J;(x) escolhida para aproxima-la, assumindo portanto
o papel de um “termo de correcao”. Os vetores de coeficientes B; podem ser

determinados por regresséo, através da solugdo do seguinte problema:

min (F-Y)"-R™-(FB-Y) (m-14)
De onde se obtém a seguinte solugao:
TR-EY'ETR-
B=FRF)FRTY (I-15)
A seguir, apresenta-se um procedimento para determinar a forma das fungdes z(x).
Inicialmente, define-se a matriz R como a matriz dos valores de R computados entre

os pontos de projeto, e Z como o vetor de valores de z(x) também computados a partir

destes pontos:

R],, = ®(6,X, —X,}m,q=1...nS  (1I-16)

[z], =z(X,)m=1...nS (-17)

Da mesma forma, para um ponto x qualquer em relacdo aos pontos de projeto,

define-se o vetor r(x):
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r(x)=9R(6,X,-x)m=1...nS (lI-18)

As predigdes Y(x) sdo inicialmente expressas por uma combinagédo dos valores de Y

com um conjunto de fungdes c(x):
y(x)=c'(x)-Y (11-19)
y(x)-y(x)=c’(x)-Y -y(x) (li-20)
() -y(x)=c"(x)-(FB+2)-[fx)"-B+z(x)|  (m-21)

y(x)-y(x)=c"(x)-Z—-z(x)+ [FTc(x) - f(x)]r B (lN-22)

Para assegurar que a predi¢ao seja ndo-tendenciosa, é necessario que:

Fle(x)=f(x) (M-23)
Portanto,

~

y(x)—y(x)=c'(x)-Z—-z(x) (-24)

Para a determinacao das fungdes c(x), € resolvido um problema de otimizagdo em que
a funcao objetivo é o desvio médio quadratico em ( lll-25 ), que pode ser reescrita de

forma a explicitar as fungdes correlacdo como em ( 111-27 ).

y(x)= E{[y(x)_ y(x)]z} (m-25)
W) =Efe"(x)- Z - 2(f [=Elelxf +¢7(0)-2-Zc(x)-26"(x)-Z-2(x)|  (m-26)

y(x)=c?(1+cT(x)-R-c(x)-2¢"(x)-r(x)  (m.27)
O problema de otimizagao incorpora a equacao ( IlI-23 ) como restricao, e pode ser
resolvido analiticamente a partir das condicdes de otimalidade de 12 ordem
(condicdes de Kuhn-Tucker). Assim, define-se a fungdo Lagrangiano e a partir do
mesmo chega-se ao sistema algébrico em e ( 11I-30 ), cuja solugao é apresentada em
(1-31).

L(c,2)=o2(1+cT(x)-R-c(x) - 2¢T(x)-1)- AT FTc(x) - f(x)) (IMI-28)

L_(c(x),r) = 26*(R-c(x)—r)-F\

L, (c(x), %) = FTe(x) - f(x) (H-29)
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R Fl[cx)] [ r ~ =)
|:FT 0}'{1}—{“”} onde X_ﬁ (1n-30)

o(x) =R —F7%)
g 1 (M-31)
%= FRF)FRr—f(x)]

Substituindo-se os resultados ( I-31 ) em ( -19 ), obtém-se a expressdo do

estimador kriging:

y(x) = f) B+r(x)y (I-32)

onde

y=R7'(Y-FB) (m-33)

Portanto, a fungao randémica z(x) sera dada por:

z=r"(x)-R(Y-FB) (IN-34)

Pode-se observar que os vetores 3 e y dependem exclusivamente dos pontos de
projeto. Uma vez estimados os parametros 6 da fungéo correlagao em (IV-12), estes
vetores podem ser computados. Com isto, o calculo da predi¢cao através da equagao
(IV-28) passa a requerer apenas o computo das funcdes f(x) e r(x) nos pontos

desejados.

Quando o estimador kriging em ( 11l-32 ) é utilizado em um ponto de projeto X,, pode-
se observar que todos os pontos de projeto sado interpolados, como é demonstrado a

seqguir:

Y(Xo) = F(X, ) B+1(X,)'R7(Y -FB)

onde

r(X,)R'=[0, -~ 0., 1, 0., - 0]

r(X,) R =Y, =y(X,)

r(X,)' RFB=F.B =[f,(X,) - f(X,)B (11-35).
e

f(X)'B =F.B
Por fim,

Y(Xn) = y(Xs)
Esta € uma caracteristica essencial dos modelos kriging baseados na estrutura

apresentada. Esta propriedade faz com que modelos kriging sejam freqlientemente
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utilizados para aproximar fungdes de grande complexidade, embora possa também

trazer dificuldades para seu uso em algumas situagoes.
ll.2. OBTENCAO DE MODELOS KRIGING

lll.2.1. Formulagao do problema de estimagao de Pardmetros

Duas das principais abordagens para a estimagao dos parametros dos modelos kriging
sdo0 o método da maxima verossimilhanca e o método da validacdo cruzada
(SANTNER et al., 2003, MARTIN E SIMPSON, 2005, JIN et al., 2002). No primeiro

caso, a estimacao de parametros consiste em resolver o seguinte problema:

min m- Iog[éi (6)]+ log[det(%:(0))]
onde (1-36)
52(0)= %(FB -Y) R™-(FB-Y)

e o vetor B é determinado em funcdo dos parametros 0 na fungao correlagao a partir
de (1lI-15).

O método da validacdo cruzada pode ser implementado de inimeras formas, das
quais a mais comum € denominada leave-one-out. Neste caso, para um conjunto de
nS pontos de projeto, a predigdo y.(0) pode ser obtida estimando-se os parametros 0
a partir dos dados de projeto excluindo-se o k-ésimo ponto. No método da validacao
cruzada, o conjunto o6timo de parédmetros 0 €& aquele capaz de minimizar
simultaneamente o desvio das predigcdes y.(0) para k = 1...nS, o que significa resolver

0 seguinte problema:

nS 2
min ;[y_m(e, X o)=Yl (M-37).

Em todas as referéncias citadas conclui-se, a partir de resultados de estudos de caso,
que a abordagem baseada no método da maxima verossimilhanca tende a

proporcionar resultados mais satisfatorios.
1ll.2.2. Aspectos computacionais da estimagdao de parametros de modelos
kriging

MARTIN E SIMPSON (2005) destacam trés tipos de problemas computacionais que

ocorrem freqientemente durante a estimagcdo de parametros de modelos kriging
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baseada no principio da maxima verossimilhanga: i) A funcao objetivo pode ser néo-
convexa; ii) A funcdo objetivo pode apresentar longos vales com valores quase
constantes; iii) Matrizes de correlagdo mal-condicionadas. Estes e outros aspectos

tipicos da estimacao de pardmetros dos modelos kriging sao apresentados a seguir.

Né&o-convexidade da funcéo objetivo

LOPHAVEN et al. (2002b) sugerem que a ndo-convexidade pode ser observada
quando a funcao correlagdo envolve duas ou mais variaveis. MARTIN E SIMPSON
(2005) mostram ainda em seu trabalho que n&o-convexidades sdo também
observadas quando se utiliza a abordagem de validac&o cruzada, embora ndo tenham

identificado problemas do tipo ii.

SASENA (2002) discute o surgimento de nao-convexidades resultantes da utilizagao
de dados ruidosos. Como os modelos kriging interpolam os dados de projeto,
eventuais flutuagbes numéricas presentes serdo reproduzidas pelo modelo.
Consequentemente, o uso deste modelo em problemas de otimizacdo pode
eventualmente levar a solugdes incorretas ou imprecisas. Para evitar este problema, é
sugerida (baseado em referéncias anteriores) a utilizagdo de modelos kriging néo-
interpoladores, em que a func&o correlagdo assume a forma geral como nas equacgoes
(11-38) ou (1I-39 ):

nX

R(O,M,W,X) = (1—11){1;[%(9“0'1 )} (1-38)

onde 0<n<1

w0 [1-nhr0.0)]

(1-39)
onde dj =W, - X;

e 0<n; <1

O fator (1-n) na equacao ( IlI-38 ) (onde n assume tipicamente valores préximos de
zero) faz com que os dados de projeto ndo sejam mais interpolados, obtendo-se um
modelo kriging cuja resposta é “suavizada”. Neste caso, o parédmetro n devera ser
estimado juntamente com os parametros 6. A equacao ( llI-39 ) apresenta conceito
similar, em que sao introduzidos parametros n para cada uma das dimensdes da

funcao.
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SASENA (2002) aponta ainda um outro tipo de problema também caracteristico dos
modelos kriging e que também pode causar n&o-convexidades. Em seu trabalho, a
partir de um exemplo numérico, o autor mostra que de acordo com os dados utilizados
para a estimacado de parametros, a fungao objetivo pode tornar-se monotonicamente
decrescente, e o procedimento de otimizagdo apresentara como resultado valores
elevados dos parametros 6. Para ilustrar melhor o problema, buscou-se reproduzir o
exemplo utilizado pelo autor (o resultado, embora bastante préoximo, pode nao ser
idéntico ao gerado por SASENA (2002). Ver detalhes da implementacdo do exemplo

no anexo A-l11.1). Utilizou-se como exemplo a fungdo em ( 111-40 ):

Y(x)= —sen(x)—exp(%jﬂo (1-40)

Valores da fungéao foram computados para dois conjuntos de dados de entrada A e B.
O primeiro conjunto (A) compreende sete pontos igualmente espagados entre 0 e 10
(incluindo as extremidades). O segundo conjunto (B) é composto dos seguintes
valores: {0, 2, 4, 5, 6, 8, 10}. Modelos kriging foram gerados com os conjuntos A e B
através do método da maxima verossimilhanga. A estrutura dos modelos baseia-se no
modelo de correlagcdo de Gauss Tabela IlI-l e em um valor constante (polinbmio de
grau zero) para o modelo de regressao. Os graficos (a) e (c) da Figura Ill-1 mostram
os valores de Y(x) estimados pelos modelos kriging A e B no intervalo de x [0,10]
contra os valores reais. Os pontos destacados com circulos correspondem aos pontos
de projeto. Pode-se observar que a predicdo com o modelo kriging B acompanha a
tendéncia geral da funcao real com erro de predicdo relativamente pequeno. Ja o
modelo A proporciona uma resposta erratica e ndo mostra capacidade de aproximar a
funcado original. A explicagdo proposta por SASENA (2002) para este fato esta na
caracteristica das fungdes objetivo geradas a partir dos dados integrantes dos
conjuntos A e B. O comportamento das fungdes objetivo y ( I1I-36 ) nos casos A e B
para o intervalo de 6 (0,30] com x = 0 pode ser observado nos graficos (b) e (d) da
Figura IlI-1. No grafico (d) a fun¢do objetivo apresenta um ponto de minimo para 6 =
3.9685, enquanto em (b) a fungdo decresce monotonicamente, levando ao ponto de
minimo em um valor elevado de 6, que corresponde ao limite maximo definido (30).
SASENA (2002) mostra que para valores elevados de 8 a matriz correlagdo tende a
matriz identidade, e em consequéncia a fungdo objetivo tende a convergir
assintoticamente para o valor constante —mlog(c®y), onde c?y é a variancia dos dados
no vetor Y. O autor sugere ainda que este comportamento pode ser detectado
verificando-se se o valor da funcdo objetivo no ponto 6timo é menor que —mlog(c?y).

Quando este evento ocorre, uma solugéo sugerida consiste em substituir um ou mais
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pontos do conjunto de dados de projeto. No exemplo em questdo, SASENA (2002)
mostra que a substituicido de um uUnico ponto é suficiente para viabilizar a obtencéo de

um modelo kriging satisfatorio.

Os meétodos de verificagcdo e solugdo do problema em questdo sugeridos por
SASENA (2002) podem néo ser satisfatorios quando a fungdo objetivo em questao for

multimodal.

Mal-condicionamento da matriz correlacdo R

Problemas de mal-condicionamento da matriz correlagéo (eq. ( lllI-16 )) séo discutidos
em diversos trabalhos. A solugdo mais simples para minimizar o problema consiste em
adicionar um pequeno valor a diagonal principal da matriz, como é feito por BOOKER
et al. (1999). LOPHAVEN et al. (2002b) adotaram solugao similar no toolbox DACE
(MATLAB), onde o valor adicionado é dado pela expressao (10+m)gy, onde m é a

dimensao da matriz e gy a precisdo do computador utilizado.

SASENA (2002) utilizou a fungéo correlagéo em ( IlI-38 ) em lugar da fungao ( 11l-16 ),
atribuindo ao pardmetro 1 um pequeno valor (10"%). BOOKER (2000) propds uma

solugdo alternativa para problemas de mal-condicionamento ao utilizar modelos kriging
como metamodelos em problemas de otimizacdo. O algoritmo de otimizacdo global
utilizado (BOOKER et al., 1999) baseia-se em um grid multidimensional que vai sendo
reduzido ao longo de um processo iterativo. O modelo kriging vai sendo continuamente
refinado por meio de novos pontos obtidos com o modelo rigoroso em torno do ponto
candidato a étimo. Quando o grid se torna muito reduzido, os pontos utilizados para
ajustar o metamodelo tornam-se muito proximos, e a matriz correlagdo pode tornar-se

mal-condicionada. A solugao proposta foi introduzir um segundo processo randémico:

y(x) = 3(x)+z(x) +z,(x) (M-41)

O processo randémico Z(x) € obtido a partir de um conjunto de dados iniciais e
mantido ao longo do procedimento de otimizagdo, enquanto o processo randémico
Zo(x) é construido com uma estrutura mais simples e continuamente atualizado com

novas simulagdes com o modelo rigoroso.

1ll.2.3. Selegcao da fungao correlagao

A funcao correlagao utilizada na geracdo do modelo kriging € um dos aspectos

determinantes do seu desempenho. Contudo, ha pouca informagéo na literatura a ser
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Figura llI-1 - Reprodugao do exemplo de SASENA et al. (2003).
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utilizada como guia para a sua escolha (MARTIN E SIMPSON, 2005). Entre as
“familias” de fung¢des correlacdo mais utilizadas estdo a familia exponencial (ver
Tabela lll-I) e a familia Matérn (SANTNER et al., 2003). A funcdo mais utilizada na
literatura é a funcdo exponencial para o caso em que p = 2, denominada fungado
correlagdo de Gauss'. As propriedades de continuidade e diferenciabilidade (infinita)

na origem estdo entre as principais razdes para sua larga utilizag&o.

ll.3. O TOOLBOX DACE

O toolbox DACE (sigla largamente utilizada na literatura para Design and Analysis of
Computer Experiments) (LOPHAVEN et al. 2002a, LOPHAVEN et al. 2002b) oferece
um conjunto de ferramentas que permite ao usuario gerar modelos kriging e utiliza-los
na predigdo de resultados. A expressédo do estimador dada pela equagao ( 111-32 )
depende ainda da selecdo dos modelos de regressdo e de correlagdo a serem
adotados. O modelo de regresséo pode ser um polinbmio de graus 0, 1 ou 2. Ha sete

opc¢des de modelos de correlagdo, apresentados a seguir na Tabela IlI-I.

lll.3.1. Metodologia e Ferramental

O toolbox DACE computa as predicoes através da equacéao ( lll-32 ). A estimagao dos
parametros 6 envolve a solugcdo do seguinte problema de otimizacdo, baseado no
meétodo da maxima verossimilhanga (LOPHAVEN et al., 2002b):

meinw(e):|m,-(9)%-c,2(9) i=1..ny (II-42)

onde R; é definido em ( 1I-12 ) e a variancia ¢ é dada por:

o?(0)=— (v~ Fp T (Y, ~Fip,)  (W1-43)

Um algoritmo foi desenvolvido para a estimagdo de parametros que leva em
consideracdo aspectos caracteristicos dos modelos kriging. Ha, no entanto, um
aspecto importante das ferramentas disponiveis para estimagdo de parametros: o
algoritmo de otimizagcdo é deterministico e o problema de estimacédo de pardmetros

pode nao ser convexo se 0 metamodelo contiver mais de uma variavel independente.

' SANTNER et al. (2003) sugerem que esta denominagao, embora amplamente utilizada, seja

inadequada.
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Tabela lll-l - MODELOS DE CORRELAGAO DISPONIVEIS NO TOOLBOX MATLAB DACE

(LOPHAVEN et al., 2002a)

Correlagho R,(0,w;,x,)=
Exponencial: exp:— ej\dju (11-44)
Exponencial exp| 6 i, o } 0<0 ,<2 (111-45 )
Gauss: expl-0,(d, | (1146 )
Linear: max{O, 1-0,[d| } (1147 )
Esférica 1-1.5¢, +0.5£%, &, =min, ej‘dj‘} (111-48 )
Gibica 1-3¢; + 265, & =minf, 0/d | (1149 )
&) & =6]q]
Spine ‘|—15§j2 + 30&1.3, 0<¢g; <02 (1150 )
og,)=11.2501-¢,F, 0.2<¢ <1
0, g > 1
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Iv. APRESENTAGCAO DOS EXEMPLOS PARA ESTUDO

As metodologias desenvolvidas neste trabalho foram testadas por meio de dois

exemplos, que serao descritos neste capitulo.

IV.1. UM EXEMPLO DE PEQUENO PORTE (P1)

Este exemplo, doravante denominado P1, é um problema de programa¢ao nao-linear
de pequeno porte, cujo objetivo é permitir facil visualizacdo e entendimento das

metodologias de modelagem e otimizagdo a serem propostas:
min f(x,,x,)
X1,X2

sujeitoa:h(x,,x,)=0 (Iv-1)
-0.4<x,,%x, <1

onde a funcéo-objetivo f e a restricdo de igualdade h sdo respectivamente definidas

por:

f(x,,x,)=0.2In(1+100x2 ) sen[g (wx, + 2)}

(IV-3)

h(x,,x, )= oc[(0.0’I +x2f +0.01x2 - 0.25]— cosB(cp(x1 +X,)+ 2)}

Foram adotados como valores-base dos pardmetros das fungdesfe h: w=6,a=1e

¢ = 1. A Figura IV-1 mostra graficos destas funcdes para estes valores.

Resolvendo-se o problema de otimizagédo ( IV-1 ) através do programa NPSOL (ver

ANEXO Il ), obtém-se a seguinte solugao (ver solugdo em detalhes no ANEXO VI ) :
X1+ = 0.672; Xp+ = 0.375; f (X1,%2) = -0.229.

Alterando-se os parametros w, a e @, é possivel alterar as caracteristicas das fungoes
de forma significativa, fato que sera explorado posteriormente para a geragido de

casos para estudo.
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Figura IV-1 — Representacao grafica das fungées do caso Pl comw =6, a=1e ¢ = 1.
(a) Fungao objetivo; (b) Curva de nivel da fungao objetivo; (c) Restricdo de igualdade; (d)
Curvas de nivel da restricio de igualdade e da fungdo objetivo. A solugdo do problema

de otimizagao esta assinalada nos graficos (b) e (d) pelo simbolo “+”.
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IV.2. AS UNIDADES DE DESTILAGAO E SOLVENTES DA RECAP (P2)

Este exemplo tem como objetivo a otimizagdo de unidades de processo existentes: a
Unidade de Destilacdo Atmosférica (U-500) e as Unidades de Solvente U-700 e U750
da Refinaria de Capuava (RECAP).

IV.2.1. Descrig¢ao do processo

A Refinaria de Capuava (RECAP, Figura IV-2) foi fundada em 1954, e localiza-se no
estado de Sao Paulo, no municipio de Maua. Seus produtos destinam-se basicamente
a regiao metropolitana de Sao Paulo. Entre os principais produtos estdo: Gasolina,
Oleo Diesel, GLP, Propeno, Solvente para Borracha e Diluente de Tintas. As principais
unidades de processo que compdem a refinaria sdo a Unidade de Destilacao
Atmosférica, A Unidade de Solventes, A Unidade de Craqueamento Catalitico Fluido
de Residuo (URFCC) e A Unidade de Propeno.

.

Figura IV-2 - Imagens da Refinaria de Capuava (RECAP) da PETROBRAS.

O dleo diesel oriundo da Unidade de Destilacdo Atmosférica é o produto responsavel
pela maior parte do faturamento da refinaria, enquanto que os produtos das Unidades
de Solventes (Solvente de borracha e Diluente de tintas) sdo, juntamente com o
propeno, os produtos de maior valor agregado. Este fato ratifica a importancia da

otimizagdo da operacao destas unidades, ja que a maximizagdo do rendimento de
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seus produtos implica em retorno significativo.

Figura 1V-3). A corrente de petréleo a ser refinada (Cru), passa por uma bateria de
preaquecimento e por dessalgadoras e em seguida é alimentada "a torre de Pre-flash.
Nesta torre, a corrente de cru é destilada dando origem a trés correntes. O produto de
fundo é o cru reduzido, que contém a maior parte da corrente original, e segue para
torre atmosférica. Uma corrente intermediaria que pode ou nao ser retirada, é o Diesel
Extra-Leve (DEL). O destilado liquido oriundo do vaso de topo da torre de Pre-flash é

a nafta leve nao estabilizada, que constitui a carga da Unidade de Solventes.

Na torre atmosférica, o cru reduzido é fracionado em nafta pesada (NP), querosene
(Q), diesel pesado (DP) e residuo atmosférico (RAT). O RAT é enviado para a
URFCC como carga. As correntes de querosene e diesel pesado irdo compor a
corrente de diesel linha (DL) juntamente com o DEL. Esta corrente de Diesel Linha é a
parcela mais significativa do 6leo diesel produzido na RECAP. A corrente de Nafta

Pesada pode ser destinada ao pool de gasolina ou a unidade de solventes.

As especificagdes de qualidade do Diesel Linha sdo as mais significativas para a
Unidade de Destilagdo : Minimo Ponto de Fulgor, Maximo Ponto 85% (ASTM D86),

Minimo indice de Cetano.

A corrente de Nafta Leve nado estabilizada constitui a carga das Unidades de
Solventes, eventualmente somada a corrente de Nafta pesada. Esta unidade pode
ainda ser dividida (apenas para facilitar a compreensao) em duas unidades. A Unidade
de Solventes | (Sl) destina-se a producao de Diluente de Tintas (DTI), enquanto que o
produto da Unidade de Solventes Il (Sll) € o Solvente de Borracha (SBO). Nas duas
unidades a primeira torre € sempre responsavel pela remogao dos componentes leves
indesejaveis nos solventes, enquanto que a segunda torre de cada unidade remove
componentes pesados. Assim, os produtos DTl e SBO sao obtidos no topo da
segunda torre de destilagdo de cada unidade. As especificacbes de qualidade para os
solventes sdo apresentados na Tabela IV-l. A especificacdo do ponto seco do
Solvente de Borracha é menor que a do Diluente de Tintas, o que faz com que parte
do produto de fundo da coluna N-753 ainda possa ser aproveitado como Diluente de
Tintas. Em fungao disto, o produto de fundo desta torre compbe a carga da N-701,
juntamente com parte da Nafta Leve. Para minimizar eventuais perdas no produto de
topo da N-701, uma outra coluna (N-751) é utilizada para retificar esta corrente. A
fracdo recuperada é enviada ao tanque de Nafta Leve, constituindo-se em uma
corrente de reciclo. O produto de fundo da torre N-701 é entdo enviado a torre N-

703, onde se obtém o Diluente de Tintas como produto de topo. O produto de fundo
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desta torre constitui-se de uma fracdo pesada em relagcdo aos solventes, que é

também integrado a corrente de Diesel linha.

Tabela IV-l - ESPECIFICAGOES DE QUALIDADE PARA OS PRODUTOS DA UNIDADE DE

SOLVENTES
Produto Propriedade Valor
Minimo Ponto Inicial, ASTM D86 52°C
Solvente de Borracha Maximo Ponto Seco 128°C
Diluente de Tintas Minimo Ponto Inicial, ASTM D86 110°C
Maximo Ponto Seco 143°C

IV.2.2. Modelagem e simulagao

A simulagcdo das unidades de destilacdo e solventes da RECAP empregada neste
trabalho foi implementada através do simulador seqliencial-modular de processos
PETROX, utilizando como ponto de partida simulagao desenvolvida por BERLIM e
MENDONCA (2004). Esta simulagdo busca representar a unidade de processo da
forma mais fiel possivel do ponto de vista de configuragdo. Paradmetros intrinsecos do
modelo como o0s numeros de estagios ideais das colunas de destilagdo foram
ajustados de forma a reproduzir da melhor forma possivel conjuntos de dados
histéricos de processo e de analises de laboratério. As composi¢cdes das correntes de
petréleo e de produtos foram caracterizadas através de componentes puros e
pseudocomponentes, buscando-se utilizar o menor numero possivel de componentes
para minimizar o esforgo computacional da simulagdo. Uma descricdo detalhada da
simulagao PETROX utilizada é apresentada no ANEXO VII .

IV.2.3. Formulagao do problema de otimizagao

A funcéo objetivo

O objetivo definido para a otimizagdo do processo em questdo € maximizar o lucro

operacional, aqui definido da seguinte forma:

nP nF nU
A=Y'$,-P->8,-F->$, U, (IV-5)

i j k

onde:

A - Funcao lucro operacional

P - Produtoi

F; - Cargaj

Uy - Utilidade k

nP, nF, nU - Numero total de produtos, cargas e utilidades

$ - Preco / Custo associado a uma parcela de A
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O gradiente da funcgéo objetivo ( IV-6 ) a ser fornecido ao algoritmo de otimizagéo foi
computado neste trabalho como fungao dos gradientes de cada variavel que compde a

funcao objetivo. Isto foi feito para proporcionar valores mais precisos do mesmo.

aA nP aP nF aFJ nU aUk
X, ;$' X, ; $’ X, ;‘$k ox, (IV€)

onde:
X - Variaveis de decisao do problema de otimizagao

Os precos associados as parcelas da fungdo Lucro Operacional para o exemplo P2
séo apresentadas na Tabela IV-Il. Para que haja consisténcia com as equagdes ( IV-5
) e (IV-6 ), foi atribuido sinal negativo a pregos de variaveis que representam custos
(cargas e utilidades). Analisando-se a funcéo, pode-se observar que a otimizagdo do
processo em questdo dar-se-a principalmente através da maximizacédo do rendimento
dos produtos, buscando-se maximizar a vazao de carga e a propor¢ao étima entre os
produtos de maior valor agregado e de maior rendimento. O ponto étimo de operagao
podera variar para diferentes cenarios, como mudan¢as na composi¢cao da carga, no
comportamento intrinseco dos equipamentos e nos limites definidos para diferentes

restricdes.

Variaveis

O problema de otimizagdo utiliza 19 variaveis de decisdo e 21 variaveis que
representam restricbes do processo. 18 variaveis de processo sao ainda utilizadas no
calculo da funcado objetivo. A escolha das variaveis integrantes do problema de
otimizagao foi feita levando-se em conta os objetivos de otimizagdo da unidade, e as

caracteristicas do simulador PETROX.

Dentre as variaveis de decisao utilizadas (ver Tabela IV-lll), nem todas tém
equivalente imediato como graus de liberdade da unidade (por exemplo, como set
points de malhas de controle). Contudo, foram selecionadas para que a estratégia de
simulagdo adotada pudesse ser tdo confiavel e computacionalmente eficiente quanto

possivel.
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Reciclo
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Figura IV-3 - Esquema Simplificado das Unidades de Destilagao Atmosférica e de
Solventes da RECAP.
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Tabela IV-ll- PARCELAS DA FUNGAO OBJETIVO DO EXEMPLO P2

Produtos
Descrigao P'Zef}? Unidade
Unitario
1 | Residuo Atmosférico 105 $/m*> @ 20°C
2 | Diesel Extra-Leve 130 $/m*> @ 20°C
3 | Diesel Pesado 130 $/m*> @ 20°C
4 | Querosene 130 $/m*> @ 20°C
5 | Fundo da torre N703 130 $/m*> @ 20°C
6 | Solvente de borracha 160 $/m*> @ 20°C
7 | Diluente de Tintas 180 $/m*> @ 20°C
Cargas
Descricao Pr_ef;c_) Unidade
Unitario
1 | Oleo Cru 100 $/m° @20°C
Utilidades
Descrigao P'Zef}? Unidade
Unitario
1 Vapor preaquec. carga N701, M621 4 $/t
2 Vapor preaquec. carga N752, M759 4 $/t
3 | Vazao de vapor para a N507 4 $/t
4 Vazao de vapor para a N506 4 $/t
5 Vapor refervedor N703, M710 8 $/t
6 Vapor refervedor N753, M757 8 b/t
7 Vapor refervedor N701, M705 8 /t
8 | Vapor refervedor N752, M756 8 $/t
9 | Carga termica do RCI -7 $/Gcal
10 | Carga termica no forno atmosferico 7 $/Gcal

Tabela IV-lll - VARIAVEIS DE DECISAO DO EXEMPLO P2

Variavel Descricao Unidade _L|m|_te L|m|t_e
inferior superior
F CRU Vazao total de cru m°/d 7400 7800
VN507 Vazao de vapor para a N507 t/h 0.8 1.8
VN506 Vazao de vapor para a N506 t/h 1.5 2.5
F_RCI Vazao do refluxo circulante m°/d 4000 5000
TFAT Temp. saida do forno atmosferico °C 365 382
F Q Vazao de querosene m/d 1000 1500
F_Rdiesel Refluxo de Diesel para N506 m°/d 1000 1700
M_NP Vazao molar de nafta pesada kgmol/h 50 70
F_DEL Vazéao de retirada de DEL da N507 m°/d 1 300
T#2_N507 Temp. #2 N507 °C 105 125
F_CO1 Carga de nafta da N701 m°/d 360 550
T_CONT_N701 | Temperatura de controle N701 °C 143 150
T _CONT_N703 | Temperatura de controle N703 °C 137 145
R_N703 Refluxo topo N703 m°/d 2 20
T _CONT_N752 | Temperatura controle N752 °C 117 122
R_N753 Refluxo topo N753 m°/d 5 20
T_ENT_RCI Temperatura de retorno RCI °C 130 150
V/F_N753 Razao Vtopo/Carga da N753 Kmol/Kmol 0.9 0.985
Q_BPA2 Carga Térmica PPA/ RCI (lado da bateria) Gcal/h 7 10
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As restricbes definidas para o problema P2 (ver Tabela IV-Ill e Tabela IV-IV) estdo

associadas a aspectos distintos e sdo aqui descritas de forma geral:

@ Limites arbitrarios que definem a regido de operacédo desejada para a unidade
de processo em estudo, como os limites das varidveis de decisdo e alguns dos

limites atribuidos a variaveis dependentes do modelo matematico.
@ Disponibilidade de utilidades
@ Especificagbes de qualidade de produtos

@ Limites para vazbes de liquido em estagios de colunas de destilacdo. A
introducao destes limites tem o objetivo de evitar que se busquem solugdes em
condicbes indesejaveis, pois vazbes internas excessivamente baixas
inviabilizariam a operacdo eficiente das torres, e do ponto de vista
computacional poderiam levar a problemas de convergéncia do simulador
PETROX.

Além das restricdes ja descritas, duas restricdes adicionais estdo associadas a
integracao energética entre a torre atmosférica (N506) e a bateria de preaquecimento.
Embora o modelo do processo ndo contemple a bateria de preaquecimento e sua
integracdo ao processo em toda sua complexidade real, decidiu-se incorporar uma
parte relevante desta, em que a carga (petréleo) que entra na unidade cede calor a
torre atmosférica através do seu refervedor lateral. A forma mais imediata de
representar a integragdo energética seria criar um modulo trocador de calor
independente da torre que receberia a retirada lateral da torre a ser aquecida
(denominada refluxo circulante) e a corrente de petréleo associada a carga. Contudo,
fazé-lo desta forma implicaria em introduzir um reciclo adicional & simulagédo. Para
evitar fazé-lo, foi utilizada a abordagem modular-simultdnea. O médulo da coluna de
destilagdo do PETROX permite a configuragao de refluxos circulantes (pumparounds)
integrados ao modelo da coluna, e que por isso sdo equacionados de forma
simultdnea com a coluna, sem a introducido de reciclos externos. Este médulo, de
acordo com a estratégia de simulacdo adotada, recebe como entradas a vazéo da
corrente de retirada que é aquecida no refluxo circulante e a temperatura da corrente
que retorna a torre, e calcula o valor da carga térmica fornecida a coluna pelo
refervedor lateral, aqui denominado Qppa. Na representacdo da bateria de pré-
aquecimento, foi utilizado um maédulo do tipo flash adiabatico, que adiciona a carga da
unidade um certo valor especificado de carga térmica,Qgpaz, influenciando assim a
entalpia da carga que entra na unidade. Por fim, para representar de forma fidedigna a

troca térmica entra as duas correntes, foi introduzido um moédulo trocador de calor que
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recebe como entradas as correntes que também entram no pumparound da torre

Atmosférica e no flash adiabatico (RCIE e CRW2, respectivamente).

MODULO COLUNA N506
O Entradas:

RCIS )
» Vazao da corrente de retirada (RCIE)
= Temperatura da corrente de retorno (RCIS)

Qeea | Saida:
RCIE » Carga térmica do refervedor lateral (Qppa)
e

MODULO FLASH ADIABATICO BPA2

— Entrada:
: CRW2 | CRW3 ¢ = Carga térmica do refervedor lateral (Qgpaz)
Saida:
Qgpa> = Temperatura da corrente de petréleo
CRW3

MODULO TROCADOR DE CALOR BRCI
RCIS Entradas:

» Temperaturas das correntes

RN =  Produto UA
LRCIE Saida:

CRW3

Qg = UAATML » Carga térmica do refervedor lateral (Qgrci)

Figura IV-4 - Detalhamento da modelagem da integragdao energética entre a bateria de

pré-aquecimento e a torre Atmosférica (N506).

A partir de valores arbitrarios para o coeficiente global de troca térmica e para a area
de troca térmica, e das temperaturas das quatro correntes envolvidas, a carga térmica
trocada no moédulo trocador de calor BRCI (Qgrei) pode ser computada pelo simulador
PETROX. Para que a integragdo energética entre a torre e a bateria de pré-
aquecimento seja representada na simulacéo, é suficiente que as cargas térmicas no
refervedor lateral da torre atmosférica, no flash adiabatico BPA2 e no trocador de calor
BRCI sejam iguais, pois todos representam o mesmo equipamento. Dai surgem as
equagdes ( IV-7 ) e ( IV-8 ), que séao introduzidas no problema de otimizagao como

restricbes de igualdade:
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Qppa —Qgres =0 (IV-7)

Qppa —Qgpa, =0 (IV-8)

Os residuos das equacbes acima foram definidos como variaveis-restricdo, e

correspondem as duas primeiras variaveis da Tabela IV-IV.

Tabela IV-IV - RESTRIGOES DO EXEMPLO P2

Variavel Descricao Unidade _L|m|_te L|m|t_e
inferior superior

RCIXBPA Diferenca Q(RCH-Q(BPA) Gceal/h 0 0

RCIxBPA2 Diferenca Q(RCI)-Q(BPA2) - lado da bateria Gcal/h 0 0

F_NLI Vazao da Nafta Leve Inst M3/D 800 1200
DL 85 ASTMD86 T85% do Diesel Linha adimensional 354 357
F_SD51 Vazao reciclo de nafta m3/d 20 700
DTI_PSECO Diluente de Tintas - Ponto Seco Celsius 137 143
DTI_PIE Egtfrel\;:tggg Tintas - Ponto Inicial de ebulicdo Celsius 110 116
V_N703 Vapor refervedor N703, M710 t/h 0.5 0.75
SBO_PSECO Solvente de borracha - Pto Seco Celsius 122 128

Solvente de borracha - Ponto Inicial de .

SBO_PIE ebuligio ASTM D86 Celsius 52 58

T_CONT_N753 | Temperatura controle N753 Celsius 145 152
V_N753 Vapor refervedor N753, M757 t/h 0.5 3

F_HSBO Vazao fundo N753> para N701 m3/d 10 100
T#2_N506 Temp #2 N506 Celsius 102 120
L#10_N506 N506 - Vazao molar estagio 10 kgmol/h 20 1000
L#22 N506 N506 - Vazao molar estagio 22 kgmol/h 5 100
L#10_N507 N507 - Vazao molar estagio 10 Kmol/h 20 700
L#17_N701 N701 - Vazao molar estagio 17 kgmol/h 50 700
L#3 _N703 N703 - Vazao molar estagio 3 kgmol/h 5 700
L#8 N752 N752 - Vazao molar estagio 8 kgmol/h 30 700
L#14 N753 N753 - Vazao molar estagio 14 kgmol/h 10 700

Outra questao interessante é o retorno do produto de fundo da N-751 para o tanque de
nafta (Figura IV-4).

assumindo-se que a mistura no tanque € instantanea. Assim, fica configurada uma

Nesta simulacdo é feita uma simplificacdo do problema,

corrente de reciclo na simulagdo. Simulagdes preliminares do processo mostraram
que o reciclo tem impacto significativo no resultado final, afetando o comportamento de
todas as colunas da unidade de solventes. Do ponto de vista computacional, o reciclo
também tem grande impacto, pois exige a realizacado de varios ciclos de convergéncia
onde todas as colunas da unidade de solventes tém de ser convergidas

sequencialmente.

A solucdo deste problema através do algoritmo NPSOL (ANEXO Il ) para o caso-base
pode ser observada a seguir, na Tabela IV-V. Informagdes detalhadas de configuragao

e da solugéo do caso base sao apresentadas no ANEXO VII .
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Tabela IV-V - RESUMO DOS RESULTADOS DO EXEMPLO P2 NAS CONDIGCOES

BASE

Funcgao Objetivo - valor inicial 150512.6 $/d

Funcgéo Objetivo (modelo rigoroso) : 165746.9 $/d

VARIAVEIS DE DECISAO

Descrigao Unidade Xinic X_min X* X_max At

1 Vazao total de cru M3/D 7630 7400 7799.99 7800 AHI
2 Vazao de vapor para a N507 t/h 1 0.8 1.8 1.8 AHI
3 Vazao de vapor para a N506 t/h 1.7 1.5 2.5 2.5 AHI
4 Vazao do refluxo circulante m3/d 4622.2 4000 5000 5000 AHI
5 Temp. saida do forno atmosférico Celsius 379.6 365 382 382 AHI
6 Vazao de querosene m3/d 1311 1000 1500 1500 AHI
7 Refluxo de Diesel para N506 m3/d 1249 1000 1251.09 1700 -
8 Vazao molar de nafta pesada kgmol/h 55.76 50 70 70 AHI
9 Vazéao de retirada de DEL da N507 m3/d 199.9 1 1 300 ALO
10 Temp. #2 N507 Celsius 121.2 105 114.505 125 -
11 Carga de nafta da N701 m3/d 415 360 360.003 550 ALO
12 Temperatura de controle N701 Celsius 145 143 149.995 150 AHI
13 Temperatura de controle N703 Celsius 139 137 145 145 AHI
14 Refluxo topo N703 M3/D 6.24 2 3.102 20
15 Temperatura controle N752 Celsius 118.1 117 117 122 ALO
16 Refluxo topo N753 m3/d 14.12 5 7.25308 20 -
17 Temperatura de retorno RCI Celsius 138.2 130 142.198 150 -
18 Razédo Vtopo/Carga da N753 Kmol/Kmol 0.9805 0.9 0.970281 0.985 -

Carga Térmica PPA/ RCl (lado da
19 bateria) Gcal/h 8.5 7 8.30862 10

RESTRIGOES

Descrigao Unidade Ginic G_min g* G_max At

1 Temperatura controle N753 Celsius 146.675 145 149.138 152 -
2 ASTMD86 T85% do Diesel Linha adimensional 341.715 354 357 357 AHI
3 N506 - Vazao molar estagio 10 kgmol/h 465.977 20 649.214 1000 -
4 Vazao da Nafta Leve Inst M3/D 969.394 800 987.209 1200 -
5 N507 - Vazao molar estagio 10 Kmol/h 76.9451 20 173.883 700 -
6 Diluente de Tintas - Ponto Seco Celsius 145986 137 142.975 143 AHI

Diluente de Tintas - Ponto Inicial de
7 ebulicdo AST Celsius 95.0223 110 113.205 116 -
8 Vapor refervedor N703, M710 t/h 0.62094 0.5 0.581415 0.75 -
9 Solvente de borracha - Pto Seco Celsius 127.053 122 126.913 128 -

Solvente de borracha - Ponto Inicial de
10 ebulicdo A Celsius 53.3825 52 53.5458 58 -
11 Vapor refervedor N753, M757 t/h 2.5438 0.5 3.00013 3 AHI
12 Diferenga Q(RCI)-Q(BPA) Gcal/h 8.85E-03 O 147E-05 O AHL
13 Vazao reciclo de nafta m3/d 63.996 20 94.9748 700 -
14 Vazao fundo N753> para N701 m3/d 68.9945 10 56.4401 100 -
15 Temp #2 N506 Celsius 107.011 102 115.962 120 -
16 N701 - Vazao molar estagio 17 kgmol/h 194624 50 160.757 700 -
17 N703 - Vazao molar estagio 3 kgmol/h 9.52891 5 4.99969 700 ALO
18 N752 - Vazao molar estagio 8 kgmol/h 57.8878 30 70.9967 700 -
19 N753 - Vazao molar estagio 14 kgmol/h 19.1557 10 9.99975 700 ALO
20 N506 - Vazao molar estagio 22 kgmol/h 348252 5 31.0073 100 -

Diferenca Q(RCI)-Q(BPA2) - lado da
21 bateria Gcal/h -2.47E-02 0 2.10E-05 O AHL
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V. GERAGAO DE METAMODELOS

Este capitulo apresenta a metodologia utilizada neste trabalho para a obtengédo dos
metamodelos a serem posteriormente utilizados para otimizagdo. Duas classes de
modelos reduzidos sao utilizadas neste trabalho: os modelos kriging e as redes
neuronais. Os modelos kriging sao largamente utilizados na construgdo de
metamodelos aplicados a diversas areas da ciéncia e varios ramos da engenharia,
mas pouco utilizados na engenharia quimica (PALMER E REALFF, 2002a). Em
contrapartida, as redes neuronais sdo largamente utilizadas na modelagem de
processos quimicos. As redes neuronais foram utilizadas neste trabalho nos mesmos
exemplos para que se possa verificar o seu potencial como metamodelos e ainda ser
um parametro para a avaliacdo do potencial dos modelos kriging. Inicialmente, é
apresentada a metodologia proposta para a geragdo dos metamodelos, e em seguida,

sdo avaliados os metamodelos obtidos para os exemplos.
A metodologia para obtencdo de metamodelos considera os seguintes aspectos:
@ Estratégias para geragao de dados a partir do modelo rigoroso
& Selecao de variaveis independentes
@ Estimacao de parametros
@ Validacdo do modelo

Para cada um destes aspectos, ja discutidos de forma geral nos capitulos Il e lll, sdo
apresentadas as metodologias adotadas em funcdo das caracteristicas e

necessidades deste trabalho.

V.1. GERAGAO DE DADOS COM O MODELO RIGOROSO

Uma possivel alternativa para a metodologia de obteng¢ao de dados a serem utilizados
na otimizagdo com metamodelos seria o uso de estratégias de planejamento
experimental especificas para este fim. Contudo, algumas das estratégias propostas
nado se aplicam a problemas com restricbes, e a grande maioria das demais é
especialmente voltada para problemas de otimizagdo global, o que implica em
significativo esfor¢go computacional de acordo com SANTNER et al. (2003). Em funcao
das informacbes apresentadas por estes autores e considerando que este trabalho

tem como foco problemas de otimizacdo convexos que envolvem restricdes, concluiu-
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se que estratégias de planejamento experimental baseadas em critérios de otimizagao
nao seriam particularmente uteis. Assim, decidiu-se optar por uma estratégia de
planejamento experimental com propriedades space filling. Dentre estas, o Latin
Hypercube Design (LHD) é a técnica de planejamento experimental mais
freqlentemente utilizada com modelos kriging (KLEIJNEN, 2005), e por isso foi
adotada neste trabalho. A amostragem baseada em LHD procura preencher o espago
de busca de forma que todas as dimensdes do espaco vetorial sejam representadas
(LOPHAVEN et al., 2002). O algoritmo utilizado para a geracado de planejamentos
experimentais LHD neste trabalho baseia-se no procedimento descrito em SANTNER
et al. (2003).

O tamanho da amostra a ser utilizado é outro aspecto em aberto. Existem
recomendacodes na literatura (SANTNER et al., 2003, BERNARDO et al.,1992), que no
entanto ndo mostram concordancia entre si. Em funcido disto, este aspecto sera

avaliado ao longo deste trabalho.

V.2. SELEGAO DE VARIAVEIS PARA OS METAMODELOS

Esta fase é importante para que se evite a incorporacao de influéncias irreais ou nao
significativas aos metamodelos, com o objetivo de se obter predi¢cdes coerentes e
minimizando a ocorréncia de erros de tendéncia. Além disto, a utilizacdo apenas das
variaveis independentes necessarias leva a um menor conjunto de parametros, que
por sua vez demandardo um menor conjunto de dados a serem obtidos com o modelo

rigoroso para sua estimacao.

As redes neuronais, em fungdo de sua estrutura, ja incorporam de certa forma
possiveis interagcbes entre as variaveis independentes. Os modelos kriging, em
contrapartida, ndo possuem termos de interagdo. Para evitar que efeitos significativos
de interacdo entre duas variaveis fossem omitidos e aumentar o potencial de
representacdo dos modelos kriging, decidiu-se que termos de interacdo e termos
quadraticos também seriam avaliados como possiveis candidatos a integrar os

modelos kriging.

Portanto, como ponto de partida, consideram-se como possiveis variaveis
independentes todas as variaveis de decisio integrantes do problema de otimizacao a
ser resolvido, termos de interagdo entre estas variaveis e termos quadraticos. Estes
termos correspondem aos integrantes de um modelo de regressao polinomial de

segunda ordem:
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nX nX nX
V. =b, +jz1:bijxj D XXy ,i=1...,nY (V-1)

= k=

Mesmo um numero moderado de variaveis de decisdo levaria a um grande namero de

parametros em (V-1).

O procedimento de selecdo a ser utilizado deve, idealmente, satisfazer os seguintes

requisitos:

= Ser adequado para selec¢do a partir de um numero relativamente grande de

variaveis independentes;

= Permitir a avaliagdo da significAncia de termos de interagcdo e termos

quadraticos

= Permitir implementacdo de forma automatica, para viabilizar sua eventual

utilizagdo em tempo real.
= Rapida execugao

Dentre as ferramentas disponiveis para este fim descritas no capitulo Il, as Unicas que
atendem a estes requisitos sdo aquelas baseadas na avaliagdo de coeficientes de
modelos lineares de regressdo. Em funcdo destes motivos, a selecdo de variaveis
independentes foi realizada neste trabalho através do procedimento Forward Stepwise
Regression (FSR) (NETER, 1989). O procedimento FSR pode ser descrito de forma

sucinta pelas seguintes etapas:
(i) Inicia-se com um modelo sem variaveis;

(i) Para todas as variaveis candidatas, determina-se a estatistica t
correpondente ( V-2 ) caso elas fossem adicionados ao modelo
independentemente. Para cada valor de t pode-se determinar o valor
correspondente da probabilidade P(t) na curva de distribuigcdo t. Escolhe-se
para entrar no modelo a variavel que apresentar a menor probabilidade,
contanto que esta seja menor que um valor maximo pré-estabelecido para

entrada no modelo. Caso ndo haja mais variaveis candidatas, FIM;

(i) Uma vez incorporada uma nova variavel, verifica-se se ha variaveis no
modelo cujo novo valor de P(t) tornou-se maior que o maximo valor
aceitavel para remocao de variaveis. Se houver, remove-se do modelo a

variavel que apresentar o maior valor para P(t).

(iv) Retorna a (ii)
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tk: Bk

V-2
sg) VP
onde:
ti - Estatistica t da variavel de indice k em um modelo de regressao
by - Coeficiente da variavel de indice k em um modelo de regressao
s(by) - Desvio padrao do coeficiente by

Diferentes critérios podem ser utilizados para adicdo ou remoc¢ao de variaveis no
procedimento FSR. Além da estatistica t, ha implementagdes baseadas na estatistica
F, coeficientes de correlagdo parcial e na redugao da soma do erro quadratico. O
procedimento FSR n&o garante que necessariamente a melhor selegcdo possivel de
variaveis sera obtida. Contudo, os modelos obtidos para os exemplos mostraram-se

bastante coerentes com o que se poderia esperar teoricamente.

A forma como os resultados do FSR foram utilizados na constru¢do dos modelos
kriging e rede neuronais € ilustrada na Figura V-1. Todas as variaveis selecionadas
irdo compor o modelo de regressdo do modelo kriging. A rede neuronal e o modelo de
correlagdo integrante do modelo kriging recebem apenas as variaveis de decisdo

propriamente ditas.

rede neuronal

variaveis originais

PLANEJAMENTO
EXPERIMENTAL @ { X1, Xp, X3, X4 }

(LHD) X; =» |

X | |
SIMU;DOR termos lineares 9 X3=» T’Y(X)

DE { X1, X3, X4 } i :

Xy=p |

Z(0,x) = Z(04,X1, 03,X3, 04,X4)

PROCESSOS L
lx ................. a
kriging
FSR

\{ X1, XiXa, X3, X4, X5 } s S(X) = BoxXa+ BraXeXa+ BaXst BaXet Basxs’

termos selecionados

Y(x) = 3(x) + Z(6,X)

Figura V-1 - Utilizagao das variaveis selecionadas pelo procedimento FSR nas redes

neuronais e nos modelos kriging.

Um aspecto importante da implementagdo do procedimento FSR diz respeito ao
tratamento de situagdes em que termos de interacdo ou quadraticos tenham sido

selecionados sem que os termos lineares correspondentes fagam parte do modelo.
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V.3. TREINAMENTO DE REDES NEURONAIS

As ferramentas utilizadas para o uso das redes neuronais como metamodelos foram
adaptadas a partir de um conjunto de fun¢des desenvolvidas por BARBOSA (2002)
para treinamento das redes neuronais e simulacdo baseadas no toolbox de redes
neuronais do programa MATLAB. Para a obtengdo das redes neuronais, dois
conjuntos de dados sdo utilizados. Um conjunto de dados, dito de treinamento, obtido
através de um planejamento experimental LHD, ¢é efetivamente utilizado no
procedimento de treinamento que determina os pesos da rede neuronal. Como este
problema de otimizagdo é nao-convexo, o treinamento é repetido diversas vezes com
diferentes estimativas iniciais, a partir dos quais se obtém diferentes redes neuronais.
A selecdo da melhor rede é feita através do segundo conjunto de dados, dito de

validagao, buscando-se a rede que apresenta o menor erro de predigao.

As estruturas das redes neuronais utilizadas neste trabalho sdo sempre compostas de
trés camadas: entrada, intermediaria e saida. O algoritmo backpropagation foi utilizado
para o seu treinamento. A funcdo de ativacdo da camada de saida foi definida como
linear. Para a funcdo de ativagdo da camada intermediaria foram avaliadas trés
diferentes alternativas: logaritmo-sigmoidal, tangente-sigmoidal e base radial. Em
avaliagdo baseada no exemplo P2, Optou-se pela fungéo logaritmo-sigmoidal. Embora
as trés alternativas tenham apresentado resultados similares, as fun¢des tangente-
sigmoidal e de base radial apresentaram pequenas flutuacbes numéricas nas
predicdes computadas para os dados de validagdo, o que nao foi observado com a

funcao logaritmo-sigmoidal.

Mais informagdes sobre a implementacido das ferramentas para treinamento e

simulagdo com as redes neuronais sdo apresentadas no ANEXO IV .

V.4. ESTIMAGAO DOS PARAMETROS DE MODELOS KRIGING

O toolbox DACE/MATLAB (LOPHAVEN et al., 2002a) prové ferramentas para
estimacgao dos paradmetros do modelo kriging e simulagao. Para isto, os dados obtidos
com o planejamento LHD a partir do modelo rigoroso e a estrutura do modelo de
regressdo selecionada s&o alimentados ao toolbox, que procede a estimagdo de
parametros através da solugdao do problema descrito em ( 1I-36 ). Contudo, a fungao
objetivo deste problema (baseado no método da maxima verossimilhanca) pode ser
ndo-convexa dependendo do modelo de correlagdo selecionado (MARTIN E

SIMPSON, 2005) e do numero de variaveis independentes, e o algoritmo de

72



otimizacédo implementado no toolbox ndo é adequado para a solugado de problemas de
otimizacdo deste tipo. Para solucionar este problema, foi necessario implementar
procedimentos adicionais para complementar o procedimento existente no foolbox
DACE. Duas alternativas para estes procedimentos foram avaliadas neste trabalho e

s&o descritos a seguir.

Estimacéo através de Otimizacdo Heuristica(PSO)

O procedimento do toolbox DACE foi modificado para incorporar um algoritmo do tipo
Particle Swarm (PSO) de otimizagdo global disponivel no toolbox MATLAB
desenvolvido por BIRGE (2003). Este algoritmo parte de um conjunto de estimativas
(particulas) iniciais que correspondem a diferentes conjuntos de parametros 0 e gera
como solugao um Unico vetor @ que corresponde ao menor valor encontrado da fungao
objetivo em ( 111-36 ). Este vetor é entdo fornecido ao algoritmo de deterministico de
otimizagdo nativo do toolbox DACE que refina esta solugdo determinando de forma

mais precisa o ponto de minimo.

Selecdo do modelo kriging através de dados de validacao

Neste caso utiliza-se uma abordagem similar ao procedimento descrito anteriormente
para a selecdo das redes neuronais. Um conjunto de dados de treinamento é utilizado
na estimacdo de pardmetros através do procedimento nativo do toolbox DACE.
Diferentes modelos kriging s&o entdo gerados a partir de diferentes estimativas
iniciais, selecionando-se aquele que proporcionar o menor erro de predi¢cao a partir de
um conjunto de dados de validagdo. Neste caso, o numero de estimativas iniciais
utilizado (igual ao numero de modelos kriging gerado) torna-se um parametro do

procedimento de obtengdo do modelo.

Selecdo do modelo de correlacdo

O toolbox DACE disponibiliza sete diferentes modelos de correlagao (ver Tabela IlI-l),
ficando a cargo do usuario determinar qual deles devera ser utilizado. No
procedimento implementado neste trabalho, a selecdo do modelo de correlagéo foi
incorporada ao procedimento de estimagdo de parametros. Para isto, o usuario
seleciona um subconjunto desejado dos modelos de correlagdo disponiveis. Os dois
procedimentos de estimacao de parametros descritos acima sao repetidos para cada
tipo de modelo de correlagdo. No procedimento baseado no algoritmo PSO, seleciona-
se o modelo de correlagdo que proporcionar 0 menor valor para a fungao objetivo em

( 11-36 ). No procedimento baseado no conjunto de dados de validagao, a selegao
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baseia-se no menor erro de predicdo obtido com os dados de validacao.

V.4.2. Avaliagao das abordagens para estimagao de parametros

Para definir a melhor dentre as duas abordagens propostas para estimacédo dos
parametros dos modelos kriging, foram estudados os modelos kriging gerados com as
duas abordagens para os modelos das 63 variaveis dependentes do exemplo P2. Para
esta avaliagdo, considera-se o erro relativo de predigcdo computado a partir do conjunto
de dados independente, aqui referenciado por dados de validagao. Além disto, os
erros de predicdo foram computados também para um segundo conjunto
independente de dados, aqui denominado dados de avaliagao. Isto foi feito para que
a comparagao entre as abordagens nao seja tendenciosa, ja que o conjunto de dados
de validagado (embora ndo utilizado para a estimagado de parametros) foi efetivamente
utilizado para a selegdo das redes neuronais e dos modelos kriging na segunda
estratégia. Os pontos dos dados de validagao foram gerados de maneira uniforme a
partir de um ponto central do espacgo definido pelos limites de operagao das variaveis
de decisdo do problema de otimizacdo em questdo. Os dados de avaliagao, por sua
vez, foram gerados por meio de um planejamento LHD. Para o exemplo P2 os
conjuntos de dados de validacdo e avaliagao foram construidos com 399 e 400 pontos

respectivamente.

Para cada um dos procedimentos, quatro metamodelos foram gerados a partir de
conjuntos de dados de treinamento de diferentes tamanhos. O nimero de pontos do
primeiro conjunto de dados, 57, baseia-se na sugestdo de BERNARDO et al. (1992),
de que o numero de pontos deveria ser da ordem de 3 vezes o numero de variaveis
independentes (19 € o numero maximo no exemplo P2). SANTNER et al. (2003), por
sua vez, sugerem um fator de 5. Considerando que em nenhum dos trabalhos foram
utilizados modelos de regressdo de segunda ordem, que poderiam demandar mais
parametros, decidiu-se testar também dois conjuntos de dados ainda maiores, com
numero de pontos aproximadamente igual a 7 e 10 vezes o numero de variaveis

independentes.

Os diagramas Box-and-Whisker permitem uma avaliagdo visual da magnitude e da
distribuicdo do erro de predigdo, e por isso foram utilizados para comparagao. Os
resultados desta avaliagao para dez das restricoes do problema P2 e a fungéo objetivo
podem ser acompanhados através das figuras V-2 a V-12 e da Tabela V-Il. Os
diagramas Box-and-Whisker na caixa superior de cada figura mostra a distribuicdo do

erro relativo de predigcdo computado para os dados de validagao, enquanto que a caixa
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Tabela V-l - MODELOS UTILIZADOS PARA AVALIAGAO DA METODOLOGIA DE
ESTIMAGAO DE PARAMETROS BASEADO NO EXEMPLO P2

Modelo Tipo | No. pontos Abordagem
K57-1 kriging 57 PSO
K95-I kriging 95 PSO
K133-l kriging 133 PSO
K186-I kriging 186 PSO
K57-I1 kriging 57 Dados de validagdo
K95-II kriging 95 Dados de validagao
K133-l kriging 133 Dados de validagdo
K186-II kriging 186 Dados de validagdo

inferior mostra os resultados equivalentes para os dados de avaliagdo. Cada diagrama
estd associado a um dos modelos descritos na Tabela V-l. Os quatro diagramas a
esquerda em cada caixa foram obtidos a partir do procedimento baseado no algoritmo
PSO, enquanto que os quatro diagramas a direita representam os modelos

selecionados com dados de validagdo.

Observa-se que os erros de predicdo com dados de avaliagdo s&o significativamente
maiores que os erros obtidos com os dados de validagdo, sugerindo que a
comparagao entre modelos kriging baseada exclusivamente nos dados de validagao

poderia ser de fato tendenciosa.

A influéncia do tamanho do conjunto de dados de treinamento no desempenho do
modelo kriging pode ser percebida claramente através dos diagramas baseados nos
dados de avaliagdo, embora nao apareca de forma tao clara nos diagramas baseados
nos dados de validagdo. A magnitude da influéncia, contudo, varia para cada variavel

de processo.

O procedimento baseado no uso de dados de validagdo gerou, neste caso, modelos
com erro de predigdo menor ou igual aos obtidos para a maioria das variaveis, embora
nem sempre a diferenca entre os erros obtidos fosse significativa. Outro fato
observado, é que os modelos obtidos com dados de validagdo mostraram uma
ocorréncia muito menor de problemas associados a flutuacbes numéricas nas
respostas dos modelos. Em funcao disto, o procedimento de estimagao baseado na

selecdo com dados de validacio foi adotada para as demais etapas do trabalho.

O numero ideal de estimativas iniciais a ser utilizado foi determinado em avaliagao
preliminar. Constatou-se, para o exemplo em questdo, que acima de valores entre 10
e 30 estimativas iniciais havia pouco ganho em termos de precisdo dos modelos.

Assim, o valor a ser utilizado foi fixado em 10.
Ndo se observou diferenca significativa no esforgo computacional envolvido na
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estimacdo dos pardmetros com os dois procedimentos. De acordo com as
observagdes na literatura, constatou-se esforgco computacional consideravel ao estimar
parametros para o modelo P2, que envolve maior nimero de variaveis. E importante
ressaltar que este esfor¢co deve-se quase que exclusivamente a solugdo do problema
de estimacdo de paradmetros propriamente dito. Em funcido disto, o esforco
computacional é também diretamente proporcional ao produto do numero de
estimativas iniciais pelo numero de modelos de correlacdo a serem considerados, para

o procedimento baseado em dados de validacéo.
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Tabela V-Il - ERROS MEDIOS DE PREDIGAO® PARA OS METAMODELOS KRIGING

DADOS DE VALIDAGAO

DADOS DE AVALIAGAO

VARIAVEIS

K95-1 K133-l K186-I K95-11 K133-II K186-I K95-1 K133-l K186-I K95-11 K133-II K186-II
T_CONT_N753 0.20 0.19 0.24 0.17 0.11 0.12 0.75 0.45 0.36 0.75 0.37 0.31
DL_85 0.03 0.02 0.01 0.03 0.01 0.01 0.08 0.06 0.05 0.09 0.06 0.05
L#10_N506 0.56 0.26 0.22 0.36 0.17 0.15 1.58 1.10 0.75 1.32 0.72 0.61
F_NLI 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.01 0.05 0.04 0.03 0.04 0.04 0.03
L#10_N507 0.07 0.02 0.03 0.14 0.02 0.03 0.27 0.12 0.11 0.17 0.11 0.16
DTI_PSECO 0.19 0.20 0.17 0.14 0.16 0.13 0.91 0.80 0.71 0.84 0.76 0.61
DTI_PIE 0.49 0.43 0.37 0.46 0.33 0.29 2.08 1.36 1.15 2.13 1.27 0.96
V_N703 1.67 1.62 1.14 1.28 0.83 0.64 3.54 3.02 2.71 5.34 3.14 2.54
SBO_PSECO 0.18 0.20 0.16 0.15 0.16 0.10 0.84 0.70 0.53 0.69 0.61 0.47
SBO_PIE 0.15 0.14 0.13 0.12 0.12 0.11 0.58 0.63 0.55 0.68 0.63 0.53
V_N753 0.15 0.18 0.08 0.13 0.11 0.06 0.79 0.80 0.59 0.93 0.60 0.39
RCIXBPA 8.18E-04 | 5.01E-04 | 5.49E-04 | 9.65E-04 | 4.57E-04 | 2.51E-04 5.32E-03 | 2.86E-03 | 2.02E-03| 4.06E-03| 2.40E-03| 1.46E-03
F_SD51 0.66 0.86 0.62 1.07 0.38 0.38 4.09 3.99 3.02 4.23 3.01 249
F_HSBO 0.17 0.17 0.17 0.21 0.14 0.14 0.83 0.58 0.55 1.10 0.59 0.39
T#2_N506 0.06 0.05 0.06 0.05 0.06 0.04 0.33 0.23 0.21 0.19 0.19 0.16
L#17_N701 0.07 0.05 0.04 0.06 0.05 0.02 0.37 0.23 0.17 0.40 0.25 0.12
L#3_N703 0.31 0.27 0.18 0.32 0.23 0.19 0.90 0.62 0.53 1.00 0.57 0.51
L#8_N752 0.17 0.22 0.16 0.19 0.12 0.08 0.87 0.95 0.68 1.09 0.80 0.59
L#14_N753 0.14 0.17 0.12 0.13 0.12 0.12 0.62 0.54 0.45 0.54 0.52 0.44
L#22_N506 0.16 0.05 0.09 0.12 0.06 0.06 0.41 0.32 0.27 0.45 0.29 0.31
RCIxBPA2 1.11E-03 | 8.87E-04| 9.67E-04 | 9.67E-04 | 1.46E-03| 4.70E-04] 1.11E-03 8.87E-04 | 9.67E-04 | 9.67E-04 | 1.46E-03 | 4.70E-04
Fobj 0.35 0.35 0.15 0.16 0.20 0.13 0.35 0.35 0.15 0.16 0.20 0.13

*Todos os valores s&0 erros médios relativos, exceto para as restricées de igualdade RCIXBPA e RCIXBPA2, em que séo apresentados os erros absolutos.
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Figura V-2 — Graficos para avaliagdao do procedimento de estimagao de parametros.

78



Values

Values

DL-85
DISTRIBUICAC DO ERRO RELATIVO DE PREDICAC(%) COM DADOS DE VALIDACAD

']2 B T T T T L T T T Y]
01 i i . é j_ : =
* £ 3§ £ * i 3
L ci—— — —_ L i —— =
e O e = ? ¥
I | |
01} * ¢ H E )l
+ T 1:
2 -+ : -
I I =+ I I I I |
KS7-1 K851 KASE K186-| Ka7-l kas-| K133 K186
DISTRIBUICAC DO ERRO RELATIVO DE PREDICACH %) COM DADOS DE AVALIACAD
05 § | T | .I 4: T T T Il
& =2
I & 1 4 | N :
| D T + | | il +
L, ] e =t | | o E——t;.|
1 I ] i : i I—I, i o
| - i i .
o T ¥ L+ F %
E E S
T i I I |* i 1l
KS7-1 K851 kAZE- K186-| Ka7-I k.a5-1| K133 KA186-11

Figura V-3 - Graficos para avaliagdao do procedimento de estimagao de parametros.
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Figura V-4 - Graficos para avaliagdo do procedimento de estimag¢ao de parametros.
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Figura V-5 - Graficos para avaliagdao do procedimento de estimagao de parametros.



RCIxBPA2
DISTRIBUIGAQ DO ERRC RELATIVO DE PREDICAQ(%) COM DADCS DE VALIDAGAD

B0 F T T T T T T T
- |
i
- . . i ¥
§ o —— i l 1 é i =
s 1] Y
DI S | - ? P ff |
T i
40+ % i
i)k | | 1 i i | i ! =
K57-1 KE5- KA33- 1 86-| KET-II Ka5-| KA33-1 LAk
DISTRIBUICAC D0 ERRO RELATIVO DE PREDICACH %) COM DADOS DE AVALIACAD
15] I e T T T T | T |" =]
o0 T ; £ ; |
: =t
+ ) |
@ S "ir + i I $ _T_ S
| | | |
= 0O i s e g . = -
S 5 TR S S S AR R
: F ¥
| 1 -I:l:-
<100 - | % : i
xS
130 i I 1 i 1 I I | &
Ka7-l Ka5-1 FAEE- KAGE-| KET-I1 a5 K133 KA8E-11

Figura V-6 - Graficos para avaliagdao do procedimento de estimagao de parametros.
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Figura V-7 - Graficos para avaliagdo do procedimento de estimagao de parametros.
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Figura V-8 - Graficos para avaliagdo do procedimento de estimag¢ao de parametros.
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Figura V-9 - Graficos para avaliagdo do procedimento de estimag¢ao de parametros.
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Figura V-10 - Graficos para avaliagao do procedimento de estimagao de parametros.
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Figura V-11 - Graficos para avaliagdo do procedimento de estimagao de parametros.

V-N703
DISTRIBUICAC DO ERRC RELATIVO DE PREDICAC(%) COM DADOS DE VALIDACAO

P

i

| §

i-
¥

:

K571

K95

KA 33|

kAGE-|

k57l

KE5-|

K133

Ki86-1

DISTRIBUICAD DO ERRO RELATIVO DE PREDICAD %) COM DADOS DE AVALIACAD

o
|- —$— + + 1 _:!':_ —l_ _-I-E ; e
| = | | 3
| T % _T_ | Il_l I:_l _T_
L R e e e e [ = = R B
| | —_|_— — | : | J_
: ~ * | i e T
B J ! | o
i £
¥ v 1 _
1 I 1 1 1 1 1 1
Ka7-1 K51 B33 K186-| ST 25l KA3E- K186-1

87



FUNCAO OBJETIVO
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Figura V-12 - Graficos para avaliagdo do procedimento de estimagao de parametros.
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V.5. COMPARAGAO ENTRE MODELOS KRIGING E REDES NEURONAIS

A seguir sdo apresentadas comparagbes de desempenho entre modelos kriging e

redes neuronais para os exemplos.

V.5.1. Exemplo P1

As informagdes basicas para geracao dos modelos kriging e das redes neuronais para
o exemplo P1 s&o apresentadas na Tabela V-lll. Os metamodelos foram gerados a
partir de trés conjuntos de dados para treinamento com 15, 30 e 50 pontos

respectivamente.

Para a definicdo da funcao de ativagdo da camada intermediaria das redes neuronais,
foi realizado estudo preliminar em que trés tipos de fungbes de ativacao foram
considerados: logaritmo-sigmoidal, tangente-sigmoidal e fungdes de base radial. As
funcdes de base radial mostraram os melhores resultados e foram utilizadas para as
etapas posteriores deste trabalho. O intervalo de valores para o numero de neurénios
na camada intermediaria foi definido de forma que o numero total de parametros das
redes neuronais nao fosse excessivamente maior que o numero correspondente de

parédmetros dos modelos kriging.

Tabela V-IIl - INFORMAGCOES BASICAS PARA GERAGAO DOS METAMODELOS PARA O

EXEMPLO P1
Conjuntos de dados N° de pontos
Validacao 42
Avaliacao 42
N° de estimativas iniciais: 10
Gauss
kriging Modelos de correlagdo | Spline
Esférico
Neurdnios na camada intermediaria 2a5
redes neuronais . L Intermediaria: | Base radial
Funcdes de ativagao ? ediaria: _ase adia
Saida: Linear
Modelo Tipo No. pontos Abordagem
K15- kriging 15 Dados de validagao
K30-I kriging 30 Dados de validagao
K50-I kriging 50 Dados de validagao
N15-Ill rede neuronal 15 Dados de validagao
N30-Ill rede neuronal 30 Dados de validagao
N50-Ill rede neuronal 50 Dados de validagao
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Comparacao baseada no erro de predicdo

Os metamodelos gerados para a restricdo de igualdade e a fungdo objetivo do
exemplo P1 podem ser comparados através dos diagramas Box-and-Whisker nas
figuras V-13 e V-14. O erro de predicdo dos metamodelos baseados no conjunto de
dados de treinamento de 15 pontos pode ser significativamente maior que nos demais
modelos em muitas situagdes, sobretudo no calculo da fung&o objetivo. A magnitude e
a disperséo do erro para os modelos baseados nos conjuntos de dados de 30 e 50

pontos sao bastante proximos entre si.
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Figura V-13 - Comparacgao entre modelos kriging e redes neuronais para o exemplo P1.

Comparacéao baseada nos resultados de otimizacdo

O problema de otimizacédo nas condi¢cdes base do exemplo P1 foi resolvido utilizando
todos os metamodelos gerados. Os resultados obtidos com os modelos kriging e com
as redes neuronais podem ser constatados nas tabelas V-IV e V-V, respectivamente.
Todas as redes neuronais mostram resultados satisfatérios, embora o erro de predigcéo
da funcéo objetivo para a rede N15-1ll (diferenga relativa entre o valor da funcao

computado com o metamodelo e com o modelo rigoroso) seja grande comparado as
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demais. Os modelos kriging de 30 e 50 pontos apresentam bons resultados,
comparaveis as redes neuronais. O modelo kriging de 15 pontos (K15-l) apresenta o
pior desempenho, com erro de predicdo na funcdo objetivo da ordem de 10% e
desvios das variaveis de decisdo na solugcdo no minimo dez vezes maiores que 0s

observados com os demais modelos.
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Figura V-14 - Comparagao entre modelos kriging e redes neuronais para o exemplo P1.
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Tabela V-IV - RESULTADOS DO PROBLEMA DE OTIMIZAGAO BASE COM OS MODELOS
KRIGING UTILIZADOS NO EXEMPLO P1

RIGOROSO K15-1 K30-I K50-I
F(x0 ) -0.707107 -0.707106 -0.707106 -0.707106
[E(x* ) - -0.202946 -0.230513 -0.229386
F(x* ) -0.229164 -0.222833 -0.229146 -0.229164
Status término: 0 0 6 6
No. iteragoes : 11 11 11 11
No simulagdes: 56 55 68 46
TAG X* At X* At X* At X* At
1 x1 0.671513 | -- 0.690426 0.67255 - 0.671421
2 x2 0.374513 | - 0.325764 0.371862 - 0.374748
Tag g* At g* g At g* g* At g* g* At
1 h(X) 8.8E-11 | AHL | 6.4E-04 | 2.1E-11 | AHL | -1.3E-06 | 7.7E-08 | AHL | -8.4E-07 | -2.8E-08 | AHL
F(x") — Valor da fungao objetivo computado com o modelo em uso (rigoroso ou metamodelo) nas condicdes iniciais.
F(x') — Valor da fung&o objetivo computado com o modelo rigoroso na solugao
g* - Valor da restrigdo computado com o modelo rigoroso na solugéo
§* - Valor da restricdo computado com o metamodelo na solugao
Tabela V-V - RESULTADOS DO PROBLEMA DE OTIMIZAGAO BASE COM AS REDES
NEURONAIS UTILIZADAS NO EXEMPLO P1
BASE N15-ll N30-lll N50-
,:(XO ) -0.707107 -0.676151 -0.706210 -0.704594
If(x* ) - -0.235393 -0.231788 -0.230063
F(X* ) -0.229164 -0.228316 -0.229183 -0.229109
Status término: 0 0 0 0
. . 11 14 12 9
No. iteragoes :
. . 56 67 61 39
No simulagdes:
TAG X* At X* At X* At X* At
1 x1 0.671513 | __. 0.678143 0.670906 - 0.671864
2 x2 0.374513 | __. 0.358114 0.375956 - 0.373856
Tag g* At g* g At g* g* At g* g* At
1 h(X) 8.8E-11 | AHL | 5.4E-04 | 42E-11 | AHL | -8.3E-05 | 2.8E-11 | pAHL | 1.9E-04 | 6.7E-13 | AHL

V.5.2. Exemplo P2

Comparacao baseada no erro de predicdo

As informagdes basicas para geracao dos modelos kriging e das redes neuronais para

o exemplo P2 sdo apresentadas na . O numero de parametros (pesos para redes

neuronais e vetores f e 6 para os modelos kriging) para cada metamodelo é

apresentado na Tabela V-XI. Os metamodelos gerados foram inicialmente avaliados
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através dos diagramas Box-and-Whisker nas figuras V-15 a V-24 e dos erros médios
de predicao apresentados na Tabela V-X. A fungéo objetivo foi computada a partir dos
metamodelos das variaveis de processo que a compdem ( ver eq. ( IV-5) ). Embora
haja pouca diferenga entre os erros de predicdo para algumas variaveis, é possivel
observar que o tamanho do conjunto de dados de treinamento tem influéncia
significativa. O erro de predigdo dos metamodelos obtidos com 57 pontos €, em geral,
bastante superior aos demais. A dispersao do erro de predicao da fungdo objetivo
baseada em redes neuronais obtidas com 95 pontos (Figura V-24) mostrou-se muito
maior que nos demais metamodelos, sugerindo que neste caso talvez fossem
necessarias mais iteragcdes para se chegar a melhores metamodelos para os seus

componentes.

Tabela V-VI - INFORMAGOES BASICAS PARA GERAGAO DOS METAMODELOS PARA O

EXEMPLO P2
Conjuntos de dados N° de pontos
Validagéo 399
Avaliacdo 400
N° de estimativas iniciais: 10
Gauss
kriging Modelos de correlagdo | Spline
Esférico
Neurdnios na camada intermediaria 2a5
redes neuronais ~ o Intermediaria: | Logaritmo-sigmoidal
Funcbes de ativagao - . : 9 9
Saida: Linear
Modelo Tipo No. pontos Abordagem
K57-I1 kriging 57 Dados de validag&o
K95-I1 kriging 95 Dados de validagdo
K133-l kriging 133 Dados de validag&o
K186-II kriging 186 Dados de validag&o
N57 rede neuronal 57 Dados de validagao
N95 rede neuronal 95 Dados de validagéo
N133 rede neuronal 133 Dados de validagéo
N186 rede neuronal 186 Dados de validagéo

Comparacao baseada no desempenho dos metamodelos para otimizacao

A segunda comparacdo entre os metamodelos foi realizada através da avaliagdo dos
resultados obtidos quando estes metamodelos foram utilizados para resolver o
problema de otimizacdo do caso base, e comparando estes resultados aquele obtido
com o modelo rigoroso. A partir desta etapa, os modelos obtidos com o primeiro
conjunto de dados de treinamento (57 pontos) serdo descartados, por apresentarem

resultados menos satisfatorios.
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Um resumo dos resultados dos problemas de otimizacdo é apresentado a seguir
(Tabela V-VIII e Tabela V-IX). Contudo, para facilitar a analise, alguns dos aspectos

mais importantes da comparacéao a ser feita foram destacados na tabela Tabela V-VII.

Os trés primeiros itens da tabela visam a comparagédo entre o valor da fungéo objetivo
na solugdo rigorosa (baseada no modelo rigoroso) com o valores da fungdo objetivo

aproximado e rigoroso obtidos na solugédo aproximada (baseada em metamodelos).

Os dois itens seguintes procuram mostrar a capacidade do metamodelo de
representar adequadamente as restricbes do problema de otimizagdo. O numero de
restricbes ndo encontradas indica que restricdes ativas na solugao rigorosa nao foram
identificadas como ativas nas solugdes aproximadas (identificadas em azul na Tabela
V-VIIl e na Tabela V-IX). O niumero de restricbes incorretas indica restricdes ativas
encontradas nas solugdes aproximadas inexistentes na solugao rigorosa (destacadas

em letras vermelhas na Tabela V-VIII e na Tabela V-IX).

Os dois itens seguintes, desvio maximo em x* e §*, indicam a aderéncia da solugao
aproximada a solugio rigorosa, considerando-se os valores finais das variaveis de
decisdo e das restricdes de desigualdade. O item seguinte mostra o erro de predicao

para as restricdes de desigualdade na solu¢do aproximada.
Por fim, os dois ultimos itens mostram o valor das restricbes de igualdade (cujo valor

tedrico é zero) na solugdo aproximada.

Tabela V-VIl - DESTAQUE DE RESULTADOS OBTIDOS COM A OTIMIZAGAO COM
METAMODELOS PARA O EXEMPLO P2

RESULTADOS K95-Il | K133-1l | K186-1l | N95-I N133-I N-186-I

Erro relativo de predigao da Fungao ) ) ) ) ) }
Objetivo, % 4.7 2.8 0.7 4.9 1.8 3.2

Desvio entre Fungao Objetivo

aproximada e no caso base, % 4.0 0.4 0.0 1.8 0.2 2.8
Desvio entre Fungao Objetivo na
solugao e no caso base, % 0.7 3.2 0.7 29 20 0.3
N° de restricoes ndo encontradas
3 4 3 4 6 2
N° restrigoes incorretas
4 4 2 2 3 2
Maximo desvio relativo em x
299.000 | 299.000 2.489 221.928 42.395 0.046
Max desvio relativo em §*
0.934 0.646 2.454 0.605 0.414 0.270
Max erro relativo de predigao em g*
0.185 0.066 0.130 0.362 0.047 0.028
Restrigao de igualdade RCIxBPA
0.004 0.002 -0.002 -0.006 -0.002 -0.005
Restrigao de igualdade RCIxBPA2
-0.013 0.015 -0.005 -0.009 -0.007 -0.001

94



Estes resultados mostram claramente a superioridade dos metamodelos obtidos com
186 pontos de treinamento, que proporcionam erros de predigdo menores, maior
aderéncia a solugao rigorosa, menos erros na predigdo de restricbes ativas e maior
precisao na determinagao de restrices de igualdade. A rede neuronal de 186 pontos

mostra algumas vantagens sobre o modelo kriging equivalente.

Combinando estas observacbes com os resultados observados por meio dos
diagramas Box-and-Whisker (figuras V-15 a V24), conclui-se que as recomendagdes
encontradas na literatura para o tamanho ideal do conjunto de dados de treinamento

nao sao adequadas para este exemplo.
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Tabela V-VIIl - RESULTADOS DO PROBLEMA DE OTIMIZAGAO BASE COM OS
MODELOS KRIGING UTILIZADOS NO EXEMPLO P2
BASE K95-II K133-lI K186-II
Flx°) 150512.6 150823.8 150766.7 150823.9
F (X ) 0.00E+00 172372.6 165058.8 165678
Flx') 165746.9 164608.6 160492.6 164575.6
Status término: 0 0 6 0
No. iteragoes : 6 9 10 11
No simulacdes: 299 407 423 502
Tempo (min) : 26.56 2.46 2.576 3.326
TAG x| At x* At x* At x* At
1] F_CRU 7799.99 | AHI 7800.000 AHI 7799.990 AHI 7800.0 AHI
2| VN507 1.8 | AHI 1.800 AHI 0.800 ALO 1.8 AHI
3| VN506 2.5 | AHI 2.500 AHI 2.500 AHI 25 AHI
4|F_RCl 5000 | AHI 5000.000 AHI 4999.960 AHI 5000.0 AHI
5| TFAT 382 | AHI 382.000 AHI 382.000 AHI 382.0 AHI
6|FQ 1500 | AHI 1500.000 AHI 1499.990 AHI 1500.0 AHI
7| F_Rdiesel 1251.09 | - 1017.530 1100.760 1198.9
8| M_NP 70 | AHI 50.000 ALO 70.000 AHI 50.1 =
9| F_DEL 1]ALO 300.000 AHI 300.000 AHI 1.0 ALO
10 | T#2_N507 114.505 | — 115.157 115.475 119.3
11| F_Co1 360.003 | ALO 360.000 ALO 417.375 = 360.0 ALO
12| T_CONT_N701 | 149.995 | AHI 150.000 AHI 150.000 AHI 150.0 AHI
13| T_CONT_N703 145 | AHI 145.000 AHI 137.001 ALO 145.0 AHI
14| R_N703 3.102] — 5.932 4.486 10.8
15| T_CONT_N752 117 | ALO 117.000 ALO 117.216 = 117.0 ALO
16 | R_N753 7.25308 | — 7.308 7.323 8.7
17 | T_ENT_ROCI 142.198 | — 149.291 147.991 142.3
18 | VIF_N753 0.970281| — 0.985 AHI 0.985 1.0 AHI
19 | Q_BPA2 8.30862 | --- 9.273 8.834 8.3
Tag g* At g* g* At g* g* At g* g* At
1] T_CONT N753 | 149.138| — | 150.979| 151.999 | AHI | 147.348| 147.513] — 152.7 151.8 | —
2|pL 85 357 | AHI | 358.464 | 357.000 | AHI | 356.744| 357.000 | AHI | 3567 |  357.0 | AHI
3| L#10_N506 649.214 | — | 369.377| 437.858| — | 433.191| 440590 | 6238 6169 —
4| F_NLI 987.209| — | 975100 975.205| — | 861.496| 862.731| — | 10612  1060.9 | -
5| L#10_N507 173.883 | — | 97.622| 98.333| — | 61572| 61.310] — 147.0 147.7 | —
6 | DTI_PSECO 142.975 | AHI | 143.866 | 142.976 |JEBB 142.905| 142.997 | AHI | 144.7 143.0 | AHI
7| DTI_PIE 113.205 | — | 114.536| 113.405| — | 114.196| 112.833| — 112.3 114.8 | —
8| V_N703 0.581415 | — 0.589|  0.583] — 0469  0.500 | ALO 0.7 0.7 | AHI
9|SBO_PSECO | 126913 — | 126.712| 125.165| - | 123.361| 126.931| - 128.5 127.8 | -
10 | SBO_PIE 535458 | — | 53379| 53350 | - | 52349| 52530 - 53.8 53.4 | -
11| v_N753 3.00013 | AHI | 2.821 2810 Bl 2.565|  2.568 [N 3.0 3.0 | AHI
12 | RCIXBPA 1.5E-05 | AHL | 3.9E-03| -6.7E-10 | AHL | 1.6E-03| -3.3E-06 | AHL | -2.2E-03 | -1.6E-05 | AHL
13 | F_SD51 94.9748 | — | 107.777| 115429 — | 129.266] 124210 - 90.8 86.9 | -
14 | F_HSBO 56.4401 | — | 41.397| 40955| — | 39.029| 40911 - 48.1 478 -
15 | T#2_N506 115.962 | — | 113.829| 114.024 | — | 107.163| 107.923| - 107.4 107.7 | -
16 | L#17_N701 160.757 | — | 151.149| 151.519| — | 168.523| 168.786 | - 157.4 158.6 | ---
17 | L#3_N703 499969 |ALO|  9.668| 9504 [ 7.340 7.520 I 173 17.2
18 | L#8_N752 709967 | — | 65394| 67.411| — | 62180 60745 - 69.2 68.7
19 | L#14_N753 9.99975 |ALO| 10.095| 10000 |ALO| 10.123|  9.999 | ALO 11.9 12.1
20 | L#22_N506 31.0073| — | 20050 19636 | - | 23875| 22974 - 29.0 296| -
21| RCIxBPA2 2.1E-05 | AHL | -1.3E-02| -8.4E-10 | AHL | 1.5E-02| -7.2E-06 | AHL | -5.2E-03 | -1.09E-05 | AHL
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Tabela V-IX - RESULTADOS DO PROBLEMA DE OTIMIZAGCAO BASE COM AS REDES
NEURONAIS UTILIZADAS NO EXEMPLO P2

BASE N95-I N133-I N-186-I
F (X O) 150512.6 150755.1 150663.3 150865.7
F (X ) 0.00E+00 168772.7 165458.7 170456.7
F (X ) 165746.9 160858.7 162465 1652271
Status término: 0 0 0 0
No. iteracoes : 6 11 10 6
No simulagdes: 299 491 459 289
Tempo (min) : 26.56 8.262 7.507 3.826
TAG x| At x* At x* At x* At
1] F_crU 7799.99 | AHI 7800.000 AHI 7800.000 AHI 7800.000 AHI
2 | vN507 1.8 | AHI 1.800 AHI 1.800 AHI 1.800 AHI
3 | VN506 2.5 AHI 1.502 1.500 ALO 2.500 AHI
4|F Rl 5000 | AHI 5000.000 AHI 5000.000 AHI 5000.000 AHI
5| TFAT 382 | AHI 381.993 AHI 378.874 382.000 AHI
6|FQ 1500 | AHI 1500.000 AHI 1500.000 AHI 1500.000 AHI
7| F_Rdiesel 1251.09 | — 1067.300 1000.820 1245.720
8|M_NP 70 | AHI 70.000 AHI 63.427 . 68.909 =
9| F_DEL 1] ALO 222.928 = 43.395 1.000 ALO
10 | T#2_N507 114.505 | — 105.073 114.103 114.852
11| F_co1 360.003 | ALO 360.000 ALO 360.000 ALO 360.000 ALO
12| T_CONT_N701 | 149.995 | AHI 150.000 AHI 145.340 = 146.286 e
13| T_CONT_N703 145 | AHI 145.000 AHI 145.000 AHI 145.000 AHI
14 | R_N703 3.102| — 2.885 3.201 3.245
15| T_CONT_N752 117 | ALO 117.000 ALO 118.497 = 117.000 ALO
16 | R_N753 7.25308 | - 7.479 8.130 7.022
17 | T_ENT_RCI 142198 | — 145.646 143.413 142.629
18 | VIF_N753 0.970281| - 0.985 AHI 0.985 AHI 0.985 AHI
19| Q_BPA2 8.30862 | - 8.649 8.467 8.275
Tag g* At g* g* At g* g* At g* g* At
1| T_CONT N753 | 149.138| - | 149.175| 146.417| — | 149.536| 152.001| AHI | 151.700| 151.763| —
2|DL 85 357 | AHI | 356.134 | 356.523 MBS 356.401| 357.000 | AHI | 357.226 | 356.999 | AHI
3| L#10_N506 649.214 | -~ | 530.430| 505.529| - | 542.739| 534.751| — | 650.400| 642.199 | —
4| F_NLI 987.209 | -~ | 799.446| 800.000 | ALO| 976.884| 975.089| — | 992.240| 992506 | -
5 | L#10_N507 173.883 | — | 164.220| 163.520| — | 166.047| 166.312| -~ | 170.785| 171.446| -
6 | DTI_PSECO 142.975 | AHI | 140.577 | 137.296 141.483 | 143.000 | AHI | 142.723| 143.000 | AHI
7| DTLPIE 113205 | — | 115.730| 115471| — | 109.459| 110.018 |ALO| 110.273| 110.000 | ALO
8|V _N703 0.581415 | - 0.458 0.623 | — 0.619 0.648 | — 0594 |  0.606] -
9|sBO PSECO | 126913| — | 125.121| 124516| — | 126.342| 125.715| — | 127.421| 126.545| -
10 | SBO_PIE 53.5458 | - | 52284 | 52114| — | 54989 54970| — | 54.452| 54547 -
11| V_N753 3.00013 | AHI | 2686 2.735 2.872 2.862 B 3.027|  3.000 | AHI
12 | RCIXBPA 1.47E-05 | AHL | -6.1E-03 | -5.8E-07 | AHL | -1.7E-03| 2.19E-06 | AHL | -4.8E-03 | 1.6E-05 | AHL
13| F_SD51 94.9748 | -~ | 152407 | 149115 — | 80.628| 82764| — | 84.273| 85512| —
14| F_HSBO 56.4401| — | 41.141| 39732| — | 44465| 44932| — | 41216] 40.076| -
15 | T#2_N506 115962 | — | 119.375| 118.990 | — | 115.965| 115.656| -— | 115512| 114.537 | -
16 | L#17_N701 160.757 | — | 140.076| 140.754| — | 157.663| 158.693| -~ | 155.356| 155.850 | -
17 | L#3_N703 499969 |ALO|  4759| 4997 |ALO| 5048 5000 [ALO| 5143|5000 ALO
18 | L#8_N752 70.9967 | - | 64.973| 64759| — | 66483| 66.116| — | 69.705|  69.340 | -
19 | L#14_N753 9.99975 |ALO | 10.283| 10.259|ALO| 11.200| 11.137 [ 9.802|  10.000 | ALO
20 | L#22_N506 31.0073| -~ | 20.831| 20932 — | 18.182| 18.194| — | 30.755| 31.349 | —
21| RCIXBPA2 2.1E-05 | AHL | -9.0E-03| 7.4E-08 | AHL | -6.6E-03| -1.7E-06 | AHL | -5.2E-04 | 2.5E-05 | AHL
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Tabela V-X - ERROS MEDIOS DE PREDIGAO'’ PARA COMPARAGAO DOS METAMODELOS

DADOS DE VALIDAGAO

DADOS DE AVALIAGAO

VARIAVEIS
K95-11 K133-II K186-II N95-l1I N133-lll N186-I11 K95-1 K133l K186-II N95-l1I N133-lll N186-I1

T_CONT_N753 0.17 0.11 0.12 0.18 0.14 0.10 0.75 0.37 0.31 0.71 0.63 0.37
DL_85 0.03 0.01 0.01 0.03 0.02 0.02 0.09 0.06 0.05 0.08 0.06 0.04
L#10_N506 0.36 0.17 0.15 0.36 0.17 0.20 1.32 0.72 0.61 1.39 0.74 0.66
F_NLI 0.01 0.01 0.01 0.02 0.02 0.01 0.04 0.04 0.03 0.08 0.09 0.05
L#10_N507 0.14 0.02 0.03 0.07 0.07 0.04 0.17 0.11 0.16 0.24 0.13 0.12
DTI_PSECO 0.14 0.16 0.13 0.15 0.18 0.14 0.84 0.76 0.61 0.81 0.79 0.55
DTI_PIE 0.46 0.33 0.29 0.59 0.24 0.22 2.13 1.27 0.96 4.34 0.79 0.72
V_N703 1.28 0.83 0.64 0.99 1.00 0.90 5.34 3.14 2.54 5.27 3.10 2.25
SBO_PSECO 0.15 0.16 0.10 0.13 0.22 0.10 0.69 0.61 0.47 1.45 0.76 0.44
SBO_PIE 0.12 0.12 0.11 0.17 0.07 0.06 0.68 0.63 0.53 0.62 0.37 0.32
V_N753 0.13 0.11 0.06 0.11 0.14 0.08 0.93 0.60 0.39 0.84 0.53 0.38
RCIXBPA 9.65E-04 | 4.57E-04 | 2.51E-04| 6.48E-04 | 3.85E-04 | 8.02E-04 4.06E-03| 2.40E-03| 1.46E-03| 3.39E-03| 1.65E-03| 1.41E-03
F_SD51 1.07 0.38 0.38 0.41 0.39 0.38 4.23 3.01 249 4.32 9.29 2.10
F_HSBO 0.21 0.14 0.14 0.10 0.22 0.18 1.10 0.59 0.39 1.05 0.74 0.63
T#2_N506 0.05 0.06 0.04 0.06 0.05 0.05 0.19 0.19 0.16 0.23 0.19 0.19
L#17_N701 0.06 0.05 0.02 0.07 0.06 0.03 0.40 0.25 0.12 0.37 0.28 0.16
L#3_N703 0.32 0.23 0.19 0.23 0.18 0.16 1.00 0.57 0.51 0.88 0.57 0.45
L#8_N752 0.19 0.12 0.08 0.17 0.10 0.11 1.09 0.80 0.59 0.83 0.85 0.48
L#14_N753 0.13 0.12 0.12 0.13 0.14 0.19 0.54 0.52 0.44 0.72 0.56 0.44
L#22_N506 0.12 0.06 0.06 0.06 0.05 0.08 0.45 0.29 0.31 0.21 0.22 0.18
RCIxBPA2 9.67E-04 | 1.46E-03 | 4.70E-04| 1.20E-03 | 1.05E-03 | 6.77E-04 5.25E-03| 4.95E-03| 3.03E-03| 5.61E-03| 4.56E-03| 2.97E-03
Fobj 0.16 0.20 0.13 0.27 0.20 0.19 1.27 0.72 0.48 51.94 0.78 0.73

®Todos os valores s&o erros médios relativos, exceto para as restricées de igualdade RCIXBPA e RCIXBPA2, em que séo apresentados os erros absolutos.
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Tabela V-XI - NUMERO DE PARAMETROS' DOS METAMODELOS

VARIAVEIS K95-II K133-ll K186-I11 N95-IlI N133-lll N186-11
T_CONT_N753 33 54 52 40 76 61
DL_85 46 58 63 65 69 81
L#10_N506 47 59 74 71 71 76
F_NLI 24 32 25 36 41 36
L#10_N507 28 26 28 33 36 41
DTI_PSECO 29 23 44 27 21 37
DTI_PIE 27 29 28 51 61 34
V_N703 34 39 55 27 27 65
SBO_PSECO 44 45 39 57 61 61
SBO_PIE 43 47 44 46 66 57
V_N753 39 54 49 43 40 66
RCIxBPA 47 57 62 40 57 71
F_SD51 34 36 30 66 61 28
F_HSBO 35 43 52 45 49 43
T#2_N506 40 47 50 37 53 43
L#17_N701 42 52 52 71 71 66
L#3_N703 34 35 39 37 45 49
L#8_N752 47 50 49 61 57 57
L#14_N753 17 30 27 41 40 51
L#22_N506 45 38 56 45 45 53
RCIxBPA2 44 74 59 61 91 57

"Pesos para as redes neuronais e vetores 3 e 6 para os modelos kriging.
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T-CONT-N753
DISTRIBUICAO DO ERRO RELATIVO DE PREDICAO(%) COM DADOS DE VALIDACAO
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Figura V-15 — Comparacido do desempenho de modelos kriging e redes neuronais.
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Values

Values

DL-85
DISTRIBUICAO DO ERRO RELATIVO DE PREDICAO(%) COM DADOS DE VALIDACAO
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Figura V-16 — Comparacido do desempenho de modelos kriging e redes neuronais.
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DTI-PIE
DISTRIBUICAO DO ERRO RELATIVO DE PREDICAO(%) COM DADOS DE VALIDACAO
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Figura V-17 — Comparacido do desempenho de modelos kriging e redes neuronais.
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DTI-PSECO
DISTRIBUICAO DO ERRO RELATIVO DE PREDICAO(%) COM DADOS DE VALIDACAO
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Figura V-18 — Comparacido do desempenho de modelos kriging e redes neuronais.
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SBO-PIE
DISTRIBUICAC DO ERRC RELATIVO DE PREDICAC(%) COM DADOS DE VALIDACAO
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Figura V-19 — Comparacido do desempenho de modelos kriging e redes neuronais.
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SBO-PSECO
DISTRIBUICAO DO ERRO RELATIVO DE PREDICAO(%) COM DADOS DE VALIDACAO
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Figura V-20 — Comparacido do desempenho de modelos kriging e redes neuronais.
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V-N703
DISTRIBUICAO DO ERRO RELATIVO DE PREDICAO(%) COM DADOS DE VALIDACAO
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Figura V-21 — Comparacido do desempenho de modelos kriging e redes neuronais.
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Values
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Figura V-22 — Comparacido do desempenho de modelos kriging e redes neuronais.
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DISTRIBUICAD DO ERRO RELATIVO DE PREDIGAO%:) COM DADOS DE WALIDACAD
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Figura V-23 — Comparacido do desempenho de modelos kriging e redes neuronais.
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VI. OTIMIZAGAO BASEADA EM METAMODELOS

Este trabalho visa o desenvolvimento de uma metodologia que permita a utilizagdo de
metamodelos na otimizagdo em tempo real de processos. Este capitulo mostra a
metodologia proposta para fazé-lo, que se baseia nos procedimentos tipicamente

utilizados para projeto 6timo baseado em metamodelos.

Muitas das propostas para projeto 6timo com metamodelos (BERNARDO ET AL.,
1991, WANG, 2003, SANTNER, 2003) apresentam uma linha geral similar, como a

que é apresentada na Figura VI-1.

OBTENGAO DO METAMODELO
BASE

A 4
OTIMIZAGAO <

SOLUCAO NAO AJUSTE DO
ACEITAVEL? " METAMODELO
SIM

Figura VI-1 - Procedimento tipico para otimizagdo com metamodelos

Quando metamodelos sdo utilizados em atividades de projeto, todas as etapas estao
sujeitas a intervencdo humana. Ao longo do procedimento interativo de projeto, os
metamodelos e os resultados podem ser avaliados de diferentes formas, utilizando-se
inclusive ferramentas graficas. E possivel eliminar variaveis dos modelos reduzidos e

redefinir o espago de busca em funcao de critérios subjetivos.

Ao adaptar o uso de metamodelos para aplicagdes em tempo real, ferramentas nao-
automaticas como graficos para analise de sensibilidade ou verificagcdo da aderéncia
do metamodelo ao modelo rigoroso nao podem ser utilizados. Outro aspecto

importante de um ambiente em tempo real, € a possibilidade de alteragbes
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significativas no comportamento do processo, em conseqiéncia de alteragdes de
parametros como a composi¢cao de correntes de processo, a capacidade de troca
térmica de permutadores de calor, caracteristicas de catalisadores ou vazdes internas
de uma coluna de destilacdo. Mesmo que (como ocorre em muitos casos) estas
propriedades ndo sejam mensuraveis, um modelo rigoroso do processo em questao
podera ter pardmetros ajustaveis que permitirdo que suas respostas permanegam
confiaveis. Contudo, um metamodelo construido a partir de respostas de um modelo
rigoroso para um conjunto especifico de parametros nao necessariamente apresentara
respostas aceitaveis para um novo conjunto de parametros de processo. Assim,
aplicagbes em tempo real de metamodelos poderdo requerer um mecanismo para
ajuste e adaptacdo de suas respostas quando ocorrerem mudangas no
comportamento do processo, e conseqientemente nas respostas do modelo rigoroso

correspondente.

VI.1. UM PROCEDIMENTO ADAPTATIVO PARA OTIMIZAGAO COM
METAMODELOS

O procedimento de otimizagdo sequencial por aproximagdes (SAQO) proposto por
GIUNTA e ELDRED (2000), descrito no capitulo Il, incorpora um mecanismo de
adaptagdo que se baseia no ajuste local do modelo rigoroso por polinbmios de baixa
ordem validos dentro da regido de confianca vigente. Neste trabalho os autores
optaram por abrir mao das condigbes de consisténcia na eq. ( 1I-4 ) em prol da redugéo

no esforgo computacional.

A metodologia proposta neste trabalho para otimizagdo baseada em metamodelos
constitui-se na utilizagao de um procedimento SAO similar ao de GIUNTA e ELDRED
(2000), combinado a aspectos dos procedimentos para projeto 6timo baseado em
metamodelos kriging propostos na literatura. Contudo, para viabilizar a sua utilizagao
em tempo real, € necessario que os procedimentos para avaliacdo da precisao das
predicbes dos metamodelos e o mecanismo de adaptagcdo do mesmo a diferentes

regides do espaco de busca possam ser executados de forma automatica.

VI.1.1. Aspectos do procedimento SAO proposto

Aproximacées do modelo rigoroso

O modelo matematico original sera aproximado globalmente por um metamodelo como

os obtidos no capitulo V. Ao longo do procedimento SAO o metamodelo sera
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localmente adaptado através de aproximagdes secundarias validas dentro da regiao
de confianga vigente. A necessidade de utilizacdo de aproximag¢des secundarias é
justificada pelo menor esforgo computacional potencialmente envolvido em

comparagao a alternativa de reajustar os pardmetros do metamodelo diretamente.

Quando um metamodelo é utilizado em lugar do modelo rigoroso, havera um erro de

predicdo, como o definido abaixo:

y(x,u) = y(x,uy )+ &(x,u) (VI-1)
Considera-se que o erro de predi¢ao ¢ seja consequéncia de duas contribuigdes: erros
causados por mudancas em parametros intrinsecos ao modelo rigoroso (u # up), €%,
e erros inerentes a incapacidade do metamodelo de representar perfeitamente a

fungao original, mesmo que u = u,, aqui designado por ™

PAR (

e(x,u) =™ (u)+ & (x) (VI-2)

As relacdes entre €%, ¢ e § ndo sdo necessariamente aditivas como em ( VI-1) e (
VI-2 ), porém adota-se aqui esta forma como uma simplificacdo do comportamento

real.

Uma vez que as formas das fungdes ¢® e &7 sejam definidas, torna-se possivel
propor procedimentos de ajuste continuo do metamodelo a diferentes situagées.
Contudo, se é conhecido que uma determinada variavel influencia o processo e é
mensuravel, esta variavel pode ser incorporada ao metamodelo a priori. Em uma
aplicagdo em tempo real, o seu valor poderia ser previamente medido ou estimado e
fornecido ao metamodelo, em um procedimento similar as etapas de ajuste de
parametros e reconciliacdo de dados em tempo real descritas no capitulo I. Com base
nesta premissa, parte-se do pressuposto de que (i) a contribuigdo do termo ™R pode
ser considerada desprezivel em comparagdo ao termo ¢ ; e (ii) € sera fungado
exclusiva das variaveis de processo que sdo variaveis de decisdo no problema de

otimizacao que se pretende resolver:
y(x,u) = y(x,u )+ &(x,u) (VI-3)

e(x,u)= " (x) (VI-4)

Diferentes formas de representar a fungao do erro de predicdo podem ser imaginadas,

como por exemplo uma fungao quadratica:
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nX nX

nX
e =b, +.Z4b"' X+ DD Cy XX i=1...nY  (VI-5)
p

j=1 k=1

Pode-se ainda propor uma fungdo mais complexa para a corregao, como por exemplo

0 modelo kriging secundario proposto por BOOKER (2000).

KRG
i

g (x,u) =z "¢ (x,u) (VI-6)

Adaptacado do metamodelo

Considerando a necessidade de que o procedimento de adaptagéo seja automatico e
agil, optou-se por utilizar a fungdo quadratica em ( VI-5 ). Esta escolha é ainda
vantajosa por um outro motivo. Sendo um modelo linear em relagdo aos parametros, a
cada etapa de adaptacdo é possivel utilizar o procedimento Forward Stepwise
Regression (FSR) para selegdo das influéncias efetivamente significativas em
diferentes regides do espaco de busca. Isto permite a redugdo no numero de
simulagdes com o modelo rigoroso para a obtengdo dos dados necessarios a
execucdo do ajuste dos parédmetros do modelo secundario, e por conseqiéncia a

minimizagao do esforco computacional.

Para a determinagcdo dos locais dentro da regido de confianca em que seriam
computados novos valores com o modelo rigoroso, duas alternativas foram
preliminarmente avaliadas. A primeira delas, seria utilizar pontos uniformemente
distribuidos em torno do centro da regido de confianga, enquanto o segundo seria
gerar um planejamento experimental LHD dentro dos limites da regido. Testes
preliminares mostraram resultados mais satisfatérios com o planejamento LHD, que foi

adotado.

Um aspecto do procedimento SAO que pode ser Util quando o modelo rigoroso esta
sujeito a problemas na obtencdo de sua solugido (p.ex. a ndo convergéncia de um
procedimento iterativo) estd no fato de que erros deste tipo nao inviabilizam o
procedimento de otimizagdo. Foi implementado um processo légico que detecta a
ocorréncia de erros na solugado do modelo rigoroso e calcula novos valores em pontos
alternativos, complementando o conjunto de dados necessarios para a atualizagdo do
modelo. Com isto, é possivel conferir maior confiabilidade ao procedimento de

otimizagao.
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Ajuste da regido de confianca

Em seu trabalho, GIUNTA e ELDRED (2000) atrelaram a precisdo do modelo reduzido
ao mecanismo que determina se a regido de confianga sera ampliada, reduzida ou
mantida. A precisdao deste modelo reduzido foi expressa através do parametro p,
definido pelas equagdes ( II-5) a ( 1I-7 ). Ao tentar aplicar o mecanismo de atualizagéo
da regiao de confianca aos exemplos estudados, verificou-se que o critério original
era, em muitas situagbes insuficiente. Quando a regido de confianga torna-se
pequena, os valores das fungdes no centro da regido de confianga e na solugao
tornam-se muito proximos. Nestes casos, o pardmetro p pode assumir grandes valores
positivos ou negativos apenas por que as diferengas entre os valores das fungdes sao
muito proximos de zero, mesmo que a precisdo do modelo ja seja satisfatoria. Isto
acarreta reducdo excessiva e desnecessaria da regido de confiangca. A métrica para
avaliacdo do modelo foi mantida, porém complementada com uma comparacao
adicional do erro de predicdo a um valor maximo pré-estabelecido. A Tabela VI-I

resume o procedimento implementado.

Tabela VI-l - PROCEDIMENTO DE ATUALIZAGAO DA REGIAO DE CONFIANGA (RC)
ADAPTADO A PARTIR DA ESTRATEGIA SAO DE GIUNTA E ELDRED (2000)

¥, A Cenario Agdées x/'= A=
K o . Rejeitar x* e k k
p“<0 Aproximagdes imprecisas | - Xe 0.25 A
K FIT MAX Aproximacdes ] k k
p =0250ue >ve marginalmente precisas Reduzir RC X 0.25A
0.25< pk <0.75ou Aproximacdes k k
gMAX < FIT< |, MAX moderadamente precisas Manter RC X« A
k FIT, MAX
(p"20750ue seg"7) e AEroximagéeS precisas e Manter RC k AK
" XK - Xck " < AK x~ fica dentro da RC X
o0
k FIT, MAX
(p 20.750uc¢ '<¢ ) € | Aproximagdes precisas e . k k
” XK = X~ ” = Ak Xfoica na borda da RC Ampliar RC X 2A

Dois outros pardmetros foram incorporados ao algoritmo. Limites maximos e minimos
para o fator de ampliacdo da regido de confiangca foram estabelecidos. O problema
pode ser iniciado utilizando todo o espaco de busca disponivel. Contudo, a partir da
primeira adaptacdo do metamodelo, a maior fracdo do espago de busca que um
subproblema de otimizacdo podera assumir fica limitado a fracdo maxima
estabelecida. Isto foi feito porque se observou, em certas situacdes, que a qualidade
da adaptagdo do metamodelo pode ser comprometida quando as sub-regides do

espaco de busca tornam-se muito amplas. O limite minimo do fator foi definido para

114



impedir que a solu¢cdo do problema de otimizagc&o torne-se inviavel pelo fato de a

regido de busca do sub-problema ter sido excessivamente reduzida.

Critérios de terminacao

Para que uma solug¢ado intermediaria possa ser considerada satisfatoria, ela devera

atender aos seguintes critérios:

= Precisdo do modelo aceitavel, de acordo com os critérios definidos na Tabela
VI-I;

= Convergéncia da fungao objetivo:

f (x")-f“"(x") < tol

FKio* Fk-17* i
f (xfk)_1—(f *)(x )g folr (VI-7)
X

= Convergéncia da das variaveis de decisao:

], < tolX (VI-8)
onde tol, tolr e tolX sao tolerancias definidas para o problema.
Condigbes de erro que levam a interrupg¢ao do procedimento SAO s&o:
= Impossibilidade de realizar a adaptagdo do modelo;
= Reducédo da regido de confianga a valor menor que 0 minimo permitido;
= Numero maximo de iteragdes atingido

A Figura VI-2 apresenta um esquema do procedimento SAO implementado.
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Figura VI-2 - Esquema do procedimento SAO proposto.
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VI.2. ESTUDO DE CASOS

VI.2.1. Exemplo P1

O procedimento SAO descrito na sec¢do anterior foi utilizado na solugdo do exemplo
P1. Foi escolhido como metamodelo o modelo kriging obtido com 15 pontos (K15-I). A
razao desta escolha foi o fato de este ter apresentado o pior desempenho entre todos
os metamodelos gerados. Este teste pretende verificar se este metamodelo pode ser
adaptado pelo procedimento proposto para proporcionar melhores resultados, e

verificar o esforco computacional envolvido em fazé-lo.

Foram propostos diferentes casos para os quais o problema P1 foi resolvido (ver
Tabela VI-Il). Os casos | a lll consistem em resolver o problema de otimizagao original
com condic¢des iniciais diferentes. Nos demais casos os parametros do modelo, o, a e
¢ foram alterados, de forma a modificar as caracteristicas das fung¢des originais do

problema.

Tabela VI-Il - CASOS PARA AVALIAGAO DO PROCEDIMENTO SAO COM O EXEMPLO P1

CASO | x/ X" | o | al ¢
BASE | 00000 | 0.0000 | 6.0 | 1.0 | 1.0
| -0.4000 | 0.4000 | 6.0 | 1.0 | 1.0
T 1.0000 | 1.0000 | 6.0 | 1.0 | 1.0
m -0.4000 | 1.0000 | 6.0 | 1.0 | 1.0
vV 0.0000 | 0.0000 | 6.0 | 1.0 | 05
v 0.0000 | 0.0000 | 6.0 | 0.7 | 1.0
VI 0.0000 | 0.0000 | 50 | 1.0 | 1.0
T 0.0000 | 0.0000 | 55 | 0.7 | 1.0
VIl 0.0000 | 0.0000 | 7.0 | 1.0 | 1.0
IX 0.0000 | 0.0000 | 6.0 | 0.9 | 1.0
X 0.0000 | 0.0000 | 6.0 | 1.0 | 1.1
X| 0.0000 | 0.0000 | 7.0 | 0.9 | 1.4
XII 0.0000 | 0.0000 | 7.0 | 0.7 | 1.0

Os problemas de otimizacao referentes a cada caso foram resolvidos com o modelo
rigoroso e a abordagem SAO e seus resultados sao apresentados na Tabela VI-III.
Para facilitar a comparagao destes resultados, os desvios relativos entre os resultados
baseados no metamodelo e através do procedimento SAO foram computados e
apresentados na Tabela VI-IV. Pode-se observar que o procedimento SAO

proporciona melhora significativa dos resultados obtidos exclusivamente com o
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metamodelo. Dos treze casos, em apenas duas situagdes (casos X e Xl) o algoritmo
falhou em aperfeicoar a solugdo. Nestes casos, o problema inicial com o metamodelo
base (K15-l) ndo chegou a uma solugao aceitavel, como se pode constatar pelo valor
da restricdo de igualdade h(x). No Caso IV ocorreu situagdo similar, mas o
procedimento SAO obteve aperfeicoamento satisfatério da solugéo. A ultima coluna da
Tabela VI-IV mostra a razéo entre o numero de execugdes do modelo rigoroso quando
este foi utilizado para a otimizacdo e o numero de execugdes do modelo rigoroso ao
longo do procedimento SAO. Excluindo-se da analise os casos em que o algoritmo
falhou em aperfeicoar a solugao inicial, pode-se constatar que houve redugdo do
numero de execugdes do modelo rigoroso em todos os demais casos exceto um (caso
VII). Estes resultados sugerem que o procedimento SAO tem potencial para ser
utilizado em procedimentos de otimizagcdo visando a redugdo do esforgo

computacional.
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Tabela VI-lll - CASOS PARA AVALIAGAO DO PROCEDIMENTO SAO COM O EXEMPLO P1

CASO MODELO RIGOROSO METAMODELO (K15-1) SAO (K15-1)
o) | ™) | xq | X NSRIG | £56c) | fx) | ™) | xq | Xp | ) | fe) | he) | x| %) NS_SAO

BASE | 02202 | 8.8E-11 | 0.6715 | 0.3745 56 -02029 | -0.2228 | 6.4E-4 | 0.6904 | 0.3258 | 02202 | -0.2202 | -5.8E-07 | 0.6721 | 0.3731 23
' 02292 | 7.0e-11 | 0.6715 | 0.3745 42 -02029 | -0.2228 | 6.4E-4 | 0.6904 | 0.3258 | .02202 | -0.2202 | -5.8E-07 | 0.6721 | 0.3731 23
I 02202 | 2.8E-10 | 06715 | 0.3745 52 -0.2029 | -0.2228 | 6.4E-4 | 0.6904 | 0.3258 | 92002 | -0.0292 | -5.8E-07 | 0.6721 | 0.3731 23
Il 02202 | 2.4E-10 | 06715 | 0.3745 46 -0.2029 | -02228 | 6.4E-4 | 0.6904 | 03258 | 92002 | -0.0292 | -5.8E-07 | 0.6721 | 0.3731 23
\ 01372 | 3.2E-12 | 0.8581 | 0.3441 43 -0.2029 | -0.2228 | -0.3889 | 0.6904 | 0.3258 | .01371 | -0.1372 | 5.0E-05 | 0.8584 | 0.3421 26
v -0.2354 | 2.2E-11 | 0.6593 | 0.3861 59 -0.2029 | -02228 | 4.2E-3 | 0.6904 | 0.3258 | 02353 | -0.2354 | -0.0059 | 0.6608 | 0.3754 46
vi 02481 | 7.3E-12 | 0.6321 | 0.4700 58 -02029 | -0.2123 | 6.4E-4 | 0.6904 | 0.3258 | .02358 | -0.2357 | -6.4E-07 | 0.6675 | 0.3847 36
viI 02442 | 13812 | 06359 | 0.4322 52 -0.2029 | -02196 | 4.3E-3 | 0.6904 | 0.3258 | 02456 | -0.2469 | -0.0095 | 0.6470 | 0.3985 69
vl -0.2177 | 5.6E-11 | 0.6948 | 0.3132 67 -0.2029 | -0.2169 | 6.4E-4 | 0.6904 | 0.3258 | _0.2170 | -0.2171 | -3.1E-07 | 0.6898 | 0.3266 57
IX 02303 | 9.5E-11 | 0.6682 | 0.3777 61 -02029 | -0.2228 | 1.9E-3 | 0.6904 | 0.3258 | .0.2303 | -0.2303 | 3.1E-07 | 0.6670 | 0.3806 63
X 02542 | 8.9E-12 | 0.6251 | 0.3859 58 -0.2029 | -0.2228 | 0.0803 | 0.6904 | 0.3258 | .92029 | -0.2227 | 0.0798 | 0.6903 | 0.3256 23
X -0.2412 | 6.9E-11 | 0.6505 | 0.3226 57 -0.2029 | -0.2169 | 0.0815 | 0.6904 | 0.3258 | _0.2171 | -0.2169 | 0.0810 | 0.6903 | 0.3256 24
Xil -0.21846 | 6.2E-11 | 0.6905 | 0.3201 54 -0.2029 | -02169 | 4.2E-3 | 0.6904 | 0.3258 | 02174 | -0.2174 | -7.6E-05 | 0.6823 | 0.3379 46

X° _ Valor da fung&o objetivo computada com o modelo rigoroso

f — Valor da fungao objetivo computada com o metamodelo

hRIG

NS_RIG - No de simulagdes na otimizagdo com o modelo rigoroso

NS_SAO - No de execugbes com o modelo rigoroso ao longo do procedimento SAO

— Valor final da restrigdo de igualdade computada com o modelo rigoroso para os valores de x*.
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Tabela VI-IV — DESVIOS RELATIVOS (%) EM RELAGAO A OTIMIZAGAO COM O MODELO RIGOROSO NO EXEMPLO P1

METAMODELO (K15-1) SAO (K15-1)
CASO z z z x
1%(x*) f(x*) hR'%(x*) X1 X2 1%(x*) f(x*) hR'®(x*) X1 X2 NS_RIG/NS_SAO
BASE 11.5 2.8 -6.4E-04 -2.8 13.0 0.0 0.0 5.8E-07 -0.1 0.4 411
I 11.5 2.8 -6.4E-04 -2.8 13.0 0.0 0.0 5.8E-07 -0.1 0.4 54.8
M 11.5 2.8 -6.4E-04 -2.8 13.0 0.0 0.0 5.8E-07 -0.1 0.4 44.2
m 11.5 2.8 -6.4E-04 -2.8 13.0 0.0 0.0 5.8E-07 -0.1 0.4 50.0
v -47.9 -62.4 3.9E-01 19.5 5.3 0.1 0.0 -5.0E-05 0.0 0.6 60.5
Vv 13.8 5.4 -4.2E-03 -4.7 15.6 0.0 0.0 5.9E-03 -0.2 2.8 78.0
VI 18.2 14.4 -6.4E-04 -9.2 30.7 5.0 5.0 6.4E-07 -5.6 18.1 62.1
Vi 16.9 10.1 -4.3E-03 -8.6 24.6 -0.6 -1.1 9.5E-03 -1.7 7.8 132.7
VIl 6.8 0.4 -6.4E-04 0.6 -4.0 0.3 0.3 3.1E-07 0.7 -4.3 85.1
X 11.9 3.3 -1.9E-03 -3.3 13.7 0.0 0.0 -3.1E-07 0.2 -0.8 103.3
X 20.2 12.4 -8.0E-02 -10.4 15.6 12.3 12.4 -8.0E-02 -10.4 15.6 39.7
Xl 15.9 101 -8.1E-02 -6.1 -1.0 10.0 101 -8.1E-02 -6.1 -0.9 421
Xl 71 0.7 -4.2E-03 0.0 -1.8 0.5 0.5 7.6E-05 1.2 -5.6 85.2
h®® - Valor final da restrigdo de igualdade computada com o modelo rigoroso para os valores de x*.
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VI.2.2. Exemplo P2

Descricdo dos casos para estudo

Para estudar a aplicagcdo da abordagem SAO a otimizacdo do caso P2, foram
propostos cinco casos para estudo além do caso base. Em cada um destes casos,
parametros do modelo matematico do processo que influenciam as suas respostas
foram alterados. As alteragcdes destes pardmetros procuram representar possiveis
alteragcbes no comportamento do processo real. Uma das perturbagdes mais
significativas que influenciam as unidades de destilacdo e de solventes da RECAP ¢ a
composicao da carga. Para simular esta perturbagao, foram introduzidas alteragées na
densidade da carga (°API), referente aos casos | e Il. A simulagdo PETROX utilizada
possui um moédulo controlador (ver ANEXO VIl ) que altera a proporgao entre as duas
correntes petréleo que compdéem a carga da unidade, de forma a ajustar a densidade
da carga para o valor especificado. A alteragao nesta proporcao acarreta mudangas na
composicao da carga. Nos casos lll e IV altera-se o coeficiente global de troca térmica
no refervedor lateral da torre atmosférica. Do ponto de vista de processo, estas
alteracbes representariam a operacdo deste permutador de calor em diferentes
condigbes — com maior ou menor grau de incrustacdo. Para o problema de otimizagao
em questao, esta alteracao representa mudangas no valor das restricbes de igualdade
RCIXBPA e RCIXBPA2. O caso V, onde se altera o coeficiente global de troca térmica
no condensador de topo da torre N753, procura representar uma condi¢gdo onde este

condensador possui maior capacidade de troca térmica.

Tabela VI-V - CASOS PARA ESTUDO DA ABORDAGEM SAO COM O EXEMPLO P2

Parametros
Caso |, Upea, Uconp:
APl carga | i o1jim>h-C) | Kcall(m?-h-C)
Base 33.0 967 750
| 32.5 967 750
I 33.5 967 750
1l 33.0 800 750
IV 33.0 1300 750
V 33.0 967 900

Para cada um dos casos para estudo, o problema de otimizagao foi resolvido baseado
no modelo rigoroso (PETROX), por meio do algoritmo NPSOL. Em seguida, os
mesmos problemas foram resolvidos através da abordagem SAO, proposta

anteriormente. Foram utilizados os metamodelos obtidos com o conjunto de
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treinamento de 186 pontos (K186-1l e N186-Ill), em funcdo de estes terem

apresentado os melhores resultados anteriormente.

As tabelas VI-VIl a VI-XIl apresentam os resultados dos problemas de otimizacéo,
comparando a solugdo rigorosa (baseada no modelo PETROX e o algoritmo
SQP/NPSOL) com as solugcbes obtidas com a estratégia SAO para os dois
metamodelos. Destaques da avaliagdo realizada a partir destas tabelas sao
apresentados na Tabela VI-VI. As figuras VI-3 a VI-8 apresentam de forma grafica as
solugdes dos problemas de otimizacdo obtidos para todos os casos. Através destes
graficos pode-se comparar os valores finais escalonados para as restricbes e as
variaveis de decisdo com o modelo rigoroso (PETROX), com os metamodelos (K186-II

e N186-lll), e através da abordagem SAO (também para os dois metamodelos).

Critérios para avaliacdo dos resultados

Para avaliagao dos resultados obtidos, diferentes métricas ou critérios foram utilizados,
e seus valores sdo apresentados na Tabela VI-VI. Para melhor compreensao da

tabela, estes critérios sao descritos a seguir.

= Erro de predigao da fungao Objetivo (ErrPredFob) — Diferenca relativa (%)
entre os valores da fung¢ao objetivo computados com o modelo rigoroso e com

0 metamodelo na solugdo SAO.

‘F(XSAO)_ f(XSAol

ErrPredFob =100 x F(xR'G) (VI-9)
onde:
x3A0 - Solugao do problema de otimizagdo com a abordagem SAO
xRIe - Soluco rigorosa do problema de otimizacéo
F(x) - Valor da fungao objetivo computada com o modelo rigoroso em x
f(x) - Valor da fungéo objetivo computada com o metamodelo em x

= Desvio na fungao objetivo | (AFob1) — Diferencga relativa (%) entre os valores

da funcdo objetivo computados com o modelo rigoroso na solugdo rigorosa

RIG SAO
)-

(x™7) e com o metamodelo na solugédo SAO (x

Fee) - 1)

AFob1=100x 7o) (VI-10)

= Desvio na fungao objetivo Il (AFob2) — Diferenca relativa (%) entre os valores

da funcdo objetivo computados com o modelo rigoroso na solugdo rigorosa

RIG SAO
)-

(x"7) e na solugdo SAO (x
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‘F(XRlG )— F(XSAOI

AFob2 =100 x 7o) (VI-11)

Fracao do beneficio obtido (Beneficio) — Mede a fragéo (%) do beneficio
proporcionado com a solucgao rigorosa que pdde ser obtido com a abordagem
SAO.

F(XSAO)— F(x0

F(x®€)-F(x°

Beneficio =100 x (VI-12)

onde:

x° - Condigao inicial do problema de otimizagcao

Maximo desvio nas variaveis de decisao (Ax) — Maximo desvio relativo (%)
entre a solucdo SAO e a solugdo rigorosa. Duas variaveis de decisdo foram

excluidas deste calculo, por razbes a serem expostas adiante.

Maximo erro de predicdo nas restricoes de desigualdade (ErrPred_g)
Maxima diferenca relativa (%) entre os valores das restricbes de desigualdade

computados com o modelo rigoroso e com o metamodelo na solugdo SAO.

SAO ) ~[ySAO
ErrPred_g—100xméx{‘G(X G()ng()x l} (VI-13)

onde:
G(x) -

Vetor de restricdes de desigualdade computadas com o
modelo rigoroso em x
Vetor de restricdes de desigualdade computadas com o

9(x) " metamodelo em x

Maximo desvio nas restricoes de desigualdade (Ag) - Maxima diferenca
relativa (%) entre os valores das restricdes de desigualdade computados com o

RI%) ¢ com o metamodelo na solugéo

modelo rigoroso na solugao rigorosa (x
SAO (x**°). Este calculo ndo contemplou os erros de predicdo das restricdes

que representam vazdes internas das colunas de destilacao.

(G- gfxseo 1}

G(XRIG)

Ag = 100 x max{ (VI-14)

Valores finais das restricoes de igualdade RCIXBPA e RCIXxBPA2 (h1, h2) —

Estes sdo os valores das restrigdes de igualdade computados com o modelo
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rigoroso ao final do problema de otimizagdo. Devem ser tdo proximos de zero

quanto possivel.

= Numero de simulagoes com o modelo rigoroso (Nsim_SAO) — Numero total

de simulagdes realizadas com o modelo rigoroso durante a solugdo SAO.

= Razdo entre o numero de simulagbes com o modelo rigoroso na
estratégia SAO e o numero de simulagées demandadas pela solugao

rigorosa (% Nsim)

= Ndmero de restricbes ativas existentes na solugao rigorosa nao
encontradas pela abordagem SAO (Err_restr_I) — Nas tabelas VI-VIl a VI-

XII, estes erros sao indicados por “(1)".

= Ndmero de restricoes ativas encontradas pela abordagem SAO nao
existentes na solugao rigorosa (Err_restr_ll) — Nas tabelas VI-VII a VI-XII,

estes erros sao indicados por “(2)”.

Discusséo dos resultados

Em todos os casos a solugéo rigorosa do problema de otimizac&o seguiu praticamente
0 mesmo padrdo, com quase as mesmas restricoes ativas em quase todos os casos.
Entre os resultados obtidos com a abordagem SAO, trés deles chegaram ao final sem
que houvesse convergéncia da fungao objetivo: o Caso IV para os dois metamodelos e
o Caso lll para a rede neuronal. Estes resultados foram considerados como solugdes,
no entanto, porque a sua utilizagdo ndo é necessariamente inviavel. Pode-se observar
que no Caso IV dois dos valores das restricdes de igualdade s&o relativamente
elevados (superiores a 10). Contudo, como estes valores sdo ainda pequenos em
relacdo ao valor da carga térmica no refervedor lateral (~8,0 Gcal/h), deve-se avaliar
se a solugao obtida nao seria ainda viavel para implementacdo do ponto de vista de
processo. Por outro lado, como o propdsito dos Casos Il e IV era exatamente avaliar a
capacidade do algoritmo SAO de aproximar a solugao rigorosa na situagcdo em que a
restricdo de igualdade foi deslocada de sua posicao original, a dificuldade de se obter

a convergéncia pode ser interpretada como uma deficiéncia do algoritmo.

Os erros de predicao da fungao objetivo e das restricbes de desigualdade na solugao
final sdo pequenos, sugerindo que o procedimento de adaptagdo dos metamodelos foi
relativamente bem-sucedido no que diz respeito a capacidade de realizar a
aproximacao do metamodelo a uma sub-regido do espaco de busca. Contudo, o
desvio observado para as restricbes de desigualdade em relagao a solugao rigorosa

mostrou ainda valores significativos para algumas variaveis. Estes desvios
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correspondem em geral a variaveis que tiveram pouca influéncia no resultado final do

procedimento de otimizacao, por nao serem restricdes ativas.

O desvio entre os valores das variaveis de decisdo pode ser explicado por dois
motivos. Algumas das variaveis de decisdo integrantes do problema tém influéncia
sobre restricbes mas pouca ou nenhuma influéncia sobre a fungao objetivo, como é o
caso das razdes de refluxo RN703 e RN753. Observou-se que o valor da razdo de
refluxo RN703 oscilava de forma significativa durante o procedimento SAO,
provocando certa dificuladade para que a convergéncia dos valores das variaveis de
decisdo pudesse ser obtido. Uma possivel explicacdo para este fato pode ser uma
possivel dificuldade de os metamodelos reproduzirem relagdes sutis entre variaveis do
modelo matematico. Outra variavel, esta de impacto moderado sobre a funcgao
objetivo, em que se observou grandes desvios foi a vazao de Diesel Extra-Leve (DEL).
Neste caso, observa-se também uma deficiéncia do algoritmo. Em geral, a solugéo
rigorosa tende a levar esta vazdo ao valor minimo (préximo de zero), pois isto
proporciona pequeno aumento nos rendimentos dos produtos. Contudo, o algoritmo
SAO ao convergir para a regido do espaco de busca apontada como solu¢do, ndo
conseguiu em diversos casos, identificar o valor minimo da vazdo de DEL como
integrante da solugao 6tima. Os desvios referentes as variaveis F_DEL e R_N703 nao
foram considerados no calculo do valor maximo de Ax. Os maiores desvios nas
variaveis de decisdo foram observados nos estudos realizados com os modelos

kriging.

Os erros do tipo | (restricbes ativas existentes na solugéo rigorosa nao encontradas)
nas previsdes das restrigdes ativas foram mais freqlientes que o tipo Il (restrigdes
ativas nao existentes na solugido rigorosa). Embora nao seja trivial apontar com
certeza quando os erros e desvios sdo causados por deficiéncias de modelagem ou do
algoritmo de otimizagdo, a maior ocorréncia de erros do tipo | pode sugerir deficiéncia

do algoritmo SAO para definir as regides de confian¢ca mais adequadas.

Na maioria dos procedimentos (exceto pelo Caso IV com o modelo kriging) o numero
de simulacdes realizadas com o modelo rigoroso foi igual ou inferior a 55% do numero
de simulagdes necessarias para a obtengao da simulagao rigorosa, mostrando para os
casos estudados uma redugéo significativa do esforco computacional envolvido no uso
do modelo rigoroso. O procedimento FSR executado ao longo da otimizagdo nao
exigiu esforgo significativo, assim como os calculos envolvendo os modelos kriging. As
simulagdes com redes neuronais mostraram-se mais lentas, demandando
aproximadamente o triplo do tempo gasto com os modelos kriging. Esta questdo néo

foi investigada.
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Tal como reportado na literatura, observou-se que o algoritmo SAO baseado no
trabalho de GIUNTA e ELDRED (2000) utilizado proporciona um processo lento de
convergéncia. Melhorias no procedimento de atualizagdo da regido de confianga, e a
incorporacdo de condigbes de consisténcia de forma computacionalmente viavel
podem ser importantes para que se possa alcancar maior eficiéncia. Uma das
dificuldades de implementagdo do algoritmo foi a definicdo de critérios de
convergéncia que sejam adequados para diferentes problemas. Em problemas onde o
porte e a precisdo dos modelos sdo tao diferentes quanto os exemplos P1 e P2, foi
necessario adotar conjuntos de valores bem diferentes, embora tenham sido utilizados

0S mesmos critérios.

O beneficio alcangado através da estratégia SAO pode ser considerado significativo, ja
que em todas as situacdes obteve-se mais de 70% do beneficio alcangado com a

solugéo rigorosa.

As tentativas feitas de utilizar os metamodelos obtidos com menores conjuntos de
dados para o procedimento SAO nao foram bem-sucedidos. Como regra geral
observou-se processos de convergéncia ainda mais lentos, e que freqientemente n&o
obtinham solugdes inteiramente satisfatérias. Embora ndo seja possivel afirmar que a
deficiéncia observada esteja associada exclusivamente ao metamodelo, pode-se
sugerir que para exemplos similares ao exemplo P2 deve-se, se possivel, gerar o
metamodelo-base com conjuntos de dados maiores que os até entdo sugeridos na

literatura.

Os resultados finais obtidos ndo permitem apontar vantagem significativa no uso de

redes neuronais e modelos kriging.
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Tabela VI-VI - DESTAQUES DOS RESULTADOS DA OTIMIZAGAO BASEADA NA ABORDAGEM SAO

Caso Metamodelo | ErrPredFob | AFob1 | AFob2 | Beneficio Ax | ErrPred_g Ag h1 h2 Nsim_SAO | % Nsim | Err_restr_l | Err_restr_ll
K186-I1 0.12 0.67 0.55 94.0 10.05 0.09 10.89 | -5.2E-05 | -1.4E-04 107 35.8 5 1
Base N186-I1I 0.09 0.36 0.27 97.1 6.66 0.17 26.25 | -6.0E-05 | -6.4E-04 129 431 3 0
K186-I1 0.03 2.00 2.02 78.7 23.57 0.08 13.33 | -7.9E-03 | -9.2E-03 122 425 5 0
Casol N186-I1I 0.07 2.10 217 77.1 20.00 0.19 17.49 | -1.5E-05 | 1.7E-04 122 425 10 1
K186-I1 0.08 0.89 0.97 89.0 46.67 0.96 17.27 | 4.2E-04 | -9.0E-04 62 22.4 5 0
Casoll N186-I1I 0.12 0.79 0.90 89.7 13.27 0.12 40.86 | -1.2E-04 | 1.8E-04 147 53.1 2 2
K186-I1 0.05 1.34 1.29 85.2 41.86 0.82 2215 | 6.6E-04 | -4.4E-04 75 21.1 5 0
Casolll N186-111" 0.10 1.25 1.35 84.6 9.48 0.22 18.18 | -4.7E-03 | 5.4E-03 46 12.9 2 1
K186-11” 0.21 0.02 0.19 97.9 11.07 2.95 13.38 | -6.0E-03 | -1.4E-02 201 87.0 4 1
Caso IV N186-111" 0.15 0.71 0.55 93.9 19.40 0.07 2219 | -1.6E-01 | 6.8E-04 45 19.5 8 0
K186-I1 0.04 0.93 0.89 90.2 26.78 0.36 16.92 | -1.7E-03 | -7.7E-04 107 29.7 2 2
CasoV N186-I1I 0.24 0.25 0.49 94.6 26.78 1.56 26.29 | -1.8E-05 | -2.9E-05 197 54.7 3 1
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Tabela VI-VIl - AVALIAGAO DA ABORDAGEM SAO PARA O CASO BASE

ALGORITMO NPSOL SAO SAO

MODELO PETROX K186-I1 N186-IIl

f(xo) 150512.6 150823.9 150865.6

f(x*) - 164630.8 165155.1

F(x*) 165746.9 164829.6 165301.2

NITER 6 7 7

NSIM 299 107 129

V. DECISAO XM | Xmax xRe At x50 At x50 At
1 |F_CRU 7400 | 7800 | 7800.0 | AHI 7800.0 AHI 7800.0 AHI
2 | VN507 08 | 18 1.8 AHI 1.8 AHI 1.8 AHI
3 | VN506 15 | 25 25 AHI 24 24
4 |F_RCI 4000 | 5000 | 5000.0 | AHI 4943.9 4925.3 1)
5 | TFAT 365 | 382 | 382.0 | AHI 381.7 AHI 381.7 AHI
6 |FQ 1000 | 1500 | 1500.0 | AHI 1490.9 AHI 1500.0 AHI
7 | F_Rdiesel 1000 | 1700 | 12511 | - 1136.3 1217.7
8 |M NP 50 | 70 70.0 | AHI 64.9 65.3
9 |F_DEL 1 | 300 1.0  |ALO 151.6 — () 1.0 ALO
10 | T#2_N507 105 | 125 | 1145 | - 115.0 114.6
11| F_co1 360 | 550 | 360.0 |ALO 360.0 ALO 360.0 ALO
12 | T_CONT_N701| 143 | 150 | 150.0 | AHI 149.9 AHI 148.5 AHI
13 | T_CONT_N703| 137 | 145 | 145.0 | AHI 145.0 AHI 144.6 - ()
14 | R_N703 2 20 3.1 8.2 3.1
15| T_CONT_N752| 117 | 122 | 117.0 |ALO 117.1 ALO 117.1 ALO
16 | R_N753 5 20 7.3 8.0 7.2
17 | T_ENT_RCI 130 | 150 | 1422 | - 145.6 140.9
18 | VIF_N753 0.9 |0.985 1.0 1.0 1.0 AHI
19 | Q BPA2 7 10 8.3 8.7 8.2

RESTRIGOES | gun | gmax | G(x¥¢) | At | G(x**°) | g(x**°) | At G(x*% | g(x*°) | At
1 | T_CONT N753| 145 | 152 | 149.14 | — | 1520 152.0 | AHI | (2)| 150.2 150.2
2 |DL_85 354 | 357 | 357.00 | AHI | 357.0 357.0 | AHI 357.1 357.0 | AHI
3 | L#10_N506 20 | 1000 | 649.21 | - | 4959 495.6 655.1 653.9
4 |F_NLI 800 | 1200 | 987.21 | - | 977.6 977.7 987.9 987.8
5 | L#10_N507 20 | 700 | 173.88 | - | 130.9 130.9 170.9 170.9
6 | DTI_PSECO 137 | 143 | 142.98 | AHI | 1431 143.0 | AHI 142.6 142.5 — ()
7 |DTLPIE 110 | 116 | 11321 | —- | 1134 113.4 113.1 113.1
8 |V N703 0.5 | 0.75 0.58 0.64 0.64 0.56 0.56
9 |SBO PSECO | 122 | 128 | 126.91 | — | 128.0 128.0 126.3 126.3
10 | SBO_PIE 52 | 58 53.55 | - 53.9 53.9 54.0 53.9
11|V _N753 0.5 3 3.00 | AHI 3.0 3.0 AHI 3.0 3.0 AHI
12 | RCIXBPA 0 0 0.00 | AHL|-5.2E-05| 1.4E-05 | AHL -6.0E-05 | -1.7E-04 | AHL
13 | F_SD51 20 | 700 | 9497 | — | 1033 103.2 97.5 97.5
14 | F_HSBO 10 | 100 | 5644 | — 50.3 50.3 41.6 416
15 | T#2 N506 102 | 120 | 115.96 | —- | 1175 117.5 113.9 113.9
16 | L#17_N701 50 | 700 | 160.76 | — | 1559 155.6 153.2 153.2
17 | L#3 N703 5 | 700 500 |ALO| 133 13.3 — M| 50 5.0 ALO
18 | L#8 N752 30 | 700 | 71.00 | - 69.4 69.4 69.8 69.8
19 | L#14_N753 10 | 700 | 10.00 |ALO| 11.0 11.0 — (M| 100 10.0 |ALO
20 | L#22_N506 5 | 100 | 31.01 | - 25.8 25.8 29.3 29.3
21 | RCIXBPA2 0 0 0.00 | AHL | -1.4E-04 | -1.3E-05 | AHL -6.4E-04 | 2.6E-06 | AHL
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Figura VI-3 - Comparagéao entre as solugdes do problema de otimizagcéo para o caso
base.

RIG — Solugéo obtida com o modelo rigoroso (PETROX)
MTM - Solug&o obtida exclusivamente com o metamodelo
SAO — Solugéo obtida com a abordagem SAO

Variaveis de Decisao

1/ F_CRU; 2/ VN507; 3/ VN506; 4/ F_RCI; 5/ TFAT; 6/ F_Q; 7/ F_Rdiesel; 8/ M_NP; 9/ F_DEL; 10/ T#2_N507; 11/
F_CO01; 12/ T_CONT_N701; 13/ T_CONT_N703; 14/ R_N703; 15/ T_CONT_N752 ; 16/ R_N753; 17/ T_ENT_RCI; 18/
VIF_N753; 19/ Q_BPA2

Restrigoes

1/T_CONT_N753; 2/DL_85; 3/L#10_N506; 4/F_NLI; 5/L#10_N507; 6/DT|_PSECO; 7/DTI_PIE; 8\V_N703;
9/SBO_PSECO; 10/SBO_PIE; 11/V_N753; 12/RCIxBPA; 13/F_SD51; 14/F_HSBO; 15/T#2_N506; 16/L#17_N701;
17/L#3_N703; 18/L#8_N752; 19/L#14_N753; 20/L#22_N506; 21/RCIXBPA2
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Tabela VI-VIIl - AVALIAGAO DA ABORDAGEM SAO PARA O CASO |

ALGORITMO NPSOL SAO SAO
MODELO PETROX K186-I1 N186-11l
f(xo) 146468.5 150823.9 150865.6
f(x*) - 158579.8 158411.4
F(x*) 161812.7 158537.4 158296.9
NITER 7 8 8
NSIM 287 122 122
V. DECISAO XM | Xmax XRiG At x50 At x40 At
1 |F_CRU 7400 | 7800 | 7800.0 | AHI 7800.0 AHI 7800.0 AHI
2 | VN507 08 | 18 1.8 AHI 1.5 ) 1.6 1)
3 | VN506 15 | 25 25 AHI 2.2 2.3 (1)
4 |F_RCI 4000 | 5000 | 5000.0 | AHI 4351.3 4590.6 1)
5 | TFAT 365 | 382 | 382.0 | AHI 382.0 AHI 381.7 — 1
6 |FQ 1000 | 1500 | 1500.0 | AHI 1500.0 AHI 1500.0 AHI
7 | F_Rdiesel 1000 | 1700 | 1254.6 | - 1088.9 1180.7
8 |M_NP 50 | 70 70.0 | AHI 53.5 ) 56.0 — ()
9 |F_DEL 1 | 300 1.0 |ALO 184.9 — () 20.5 — ()
10 | T#2_N507 105 | 125 | 1136 | - 114.1 114.9
11| F_co1 360 | 550 | 360.0 |ALO 360.0 ALO 360.0 ALO
12 | T_CONT_N701| 143 | 150 | 150.0 | AHI 150.0 AHI 147.4 - ()
13 | T_CONT_N703 | 137 | 145 | 145.0 | AHI 145.0 AHI 142.9 - ()
14 | R_N703 2 20 3.8 6.2 3.1
15| T_CONT_N752| 117 | 122 | 117.0 |ALO 117.0 ALO 119.6 )
16 | R_N753 5 20 7.2 7.8 7.1
17 | T_ENT_RCI 130 | 150 | 1436 | - 139.1 137.5
18 | VIF_N753 0.9 |0.985 1.0 AHI 1.0 AHI 1.0 AHI
19 | Q BPA2 7 10 8.4 8.5 8.1
RESTRIGOES | gun | gwax | G(x¢) | At | G(x**) | g(x**°) | At G(x*°% | g(x**°) | At
1 | T_CONT N753| 145 | 152 | 152.0 | AHI | 147.1 147 .1 — ()| 1481 148.4 — ()
2 |DL_85 354 | 357 | 357.0 | AHI| 357.2 357.2 | AHI 357.0 357.0 | AHI
3 | L#10_N506 20 | 1000 | 5894 | -- | 4846 484.6 617.3 617.8
4 |F_NLI 800 | 1200 | 939.9 | - | 8956 895.6 932.5 932.8
5 | L#10_N507 20 | 700 | 1731 | - | 1017 101.7 144.8 144.8
6 | DTI_PSECO 137 | 143 | 1430 | AHI| 1425 142.5 — (1) 143.0 143.0 | AHI
7 |DTLPIE 110 | 116 | 115.1 — | 1148 114.7 111.7 111.7
8 |V N703 0.5 | 0.75 0.6 0.60 0.60 0.55 0.55
9 |SBO PSECO | 122 | 128 | 1275 | — | 1236 123.6 124.7 124.7
10 | SBO_PIE 52 | 58 54.0 52.7 52.7 54.9 54.9
11|V _N753 0.5 3 3.0 26 26 26 26
12 | RCIXBPA 0 0 | 1.3E-04 | AHL | -7.9E-03 | -7.9E-03 | AHL -1.5E-05 | -1.1E-06 | AHL
13 | F_SD51 20 | 700 | 109.2 | — | 1086 108.6 90.0 90.1
14 | F_HSBO 10 | 100 415 41.9 41.9 39.6 39.6
15 | T#2 N506 102 | 120 | 1172 | — | 1088 108.8 108.0 108.0
16 | L#17_N701 50 | 700 | 1508 | — | 150.2 150.2 152.9 152.9
17 | L#3 N703 5 | 700 6.2 10.1 10.1 5.0 5.0 ALO | (2)
18 | L#8 N752 30 | 700 68.9 61.3 61.3 62.1 62.1
19 | L#14_N753 10 | 700 100 |ALO| 108 10.8 9.9 9.9 ALO
20 | L#22_N506 5 | 100 31.7 23.6 23.6 27.9 27.9
21 | RCIXBPA2 0 0 | 2.6E-04 | AHL | -9.2E-03 | -9.3E-03 | AHL 1.7E-04 | 3.7E-06 | AHL
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Figura VI-4 - Comparagao entre as solugdes do problema de otimizagao para o caso I.
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RIG — Solugéo obtida com o modelo rigoroso (PETROX)
MTM - Solug&o obtida exclusivamente com o metamodelo
SAO — Solugéo obtida com a abordagem SAO

Variaveis de Decisao

1/ F_CRU; 2/ VN507; 3/ VN506; 4/ F_RCI; 5/ TFAT; 6/ F_Q; 7/ F_Rdiesel; 8/ M_NP; 9/ F_DEL; 10/ T#2_N507; 11/
F_CO01; 12/ T_CONT_N701; 13/ T_CONT_N703; 14/ R_N703; 15/ T_CONT_N752 ; 16/ R_N753; 17/ T_ENT_RClI; 18/
VIF_N753; 19/ Q_BPA2

Restrigoes

1/T_CONT_N753; 2/DL_85; 3/L#10_N506; 4/F NLI;

5/L#10_N507; 6/DTI_PSECO; 7/DTI_PIE; 8/V_N703;

9/SBO_PSECO; 10/SBO_PIE; 11/V_N753; 12/RCIxBPA; 13/F_SD51; 14/F_HSBO; 15/T#2_N506; 16/L#17_N701;
17/L#3_N703; 18/L#8_N752; 19/L#14_N753; 20/L#22_N506; 21/RCIXBPA2
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Tabela VI-IX - AVALIAGAO DA ABORDAGEM SAO PARA O CASO I

ALGORITMO NPSOL SAO SAO

MODELO PETROX K186-I1 N186-lIl

f(xo) 154623.6 150823.9 150865.6

f(x*) - 168025.9 168198.6

F(x*) 169533.3 167895.1 168001.9

NITER 7 4 8

NSIM 277 62 147

V. DECISAO XMN | Xmax XRiG At x50 At x50 At
1 |F_CRU 7400 | 7800 | 7800.0 | AHI 7800.0 AHI 7800.0 AHI
2 | VN507 08 | 18 1.8 AHI 1.8 AHI 1.6 AHI
3 | VN506 15 | 25 25 AHI 25 AHI 24 AHI
4 |F_RCI 4000 | 5000 | 5000.0 | AHI 5000.0 AHI 4981.3 — |
5 | TFAT 365 | 382 | 382.0 | AHI 382.0 AHI 382.0 AHI
6 |FQ 1000 | 1500 | 1500.0 | AHI 1500.0 AHI 1493.9 — |
7 | F_Rdiesel 1000 | 1700 | 12495 | - 1199.8 1183.8
8 |M NP 50 | 70 70.0 | AHI 52.4 — 68.6
9 |F_DEL 1 | 300 1.0  |ALO 10.2 — (1) 117.0
10 | T#2_N507 105 | 125 | 1148 | - 117.1 114.6
11| F_co1 360 | 550 | 360.0 |ALO 360.0 ALO 360.0 ALO
12 | T_CONT_N701| 143 | 150 | 150.0 | AHI 150.0 AHI 147.8
13 | T_CONT_N703 | 137 | 145 | 145.0 | AHI 145.0 AHI 143.5
14 | R_N703 2 20 3.1 9.6 3.1
15| T_CONT_N752| 117 | 122 | 117.0 |ALO 117.0 ALO 117.6
16 | R_N753 5 20 7.4 10.8 7.1
17 | T_ENT_RCI 130 | 150 | 1409 | - 140.2 143.0 ALO | (2)
18 | VIF_N753 0.9 |0.985 1.0 1.0 1.0 AHI | (2)
19 | Q BPA2 7 10 8.2 8.1 8.4

RESTRIGOES | gun | gmax | G(x¥¢) | At | G(x**°) | g(x**°) | At G(x*% | g(x*°) | At
1 | T_CONT N753| 145 | 152 | 1462 | — | 1471 147 .1 150.3 150.4
2 |DL_85 354 | 357 | 357.0 | AHI| 357.0 357.0 | AHI 357.0 357.0 | AHI
3 | L#10_N506 20 | 1000 | 7103 | - | 707.2 706.8 616.0 615.4
4 |F_NLI 800 | 1200 | 1020.4 | -- | 10555 | 10555 | -- 981.7 981.7
5 | L#10_N507 20 | 700 | 1769 | - | 158.1 158.0 139.4 139.4
6 | DTI_PSECO 137 | 143 | 1431 | AHI| 143.0 142.0 — (1) 143.0 143.0 | AHI
7 |DTLPIE 110 | 116 | 1148 | - | 1131 113.0 112.1 112.08 | -
8 |V _N703 0.5 | 0.75 0.62 0.70 0.69 0.55 0.55
9 |SBO PSECO | 122 | 128 | 1259 | — | 1255 125.5 126.5 126.6
10 | SBO_PIE 52 | 58 53.4 53.1 53.1 54.2 54.2
11| V_N753 0.5 3 3.0 AHI 3.0 3.0 AHI 3.0 3.0 AHI
12 | RCIXBPA 0 0 | -2.2E-06 | AHL | 4.2E-04 | -3.0E-05 | AHL -1.2E-04 | -9.4E-06 | AHL
13 | F_SD51 20 | 700 95.7 93.2 93.1 95.7 95.7
14 | F_HSBO 10 | 100 72.6 60.0 60.1 42.9 42.9
15 | T#2 N506 102 | 120 | 1146 | — | 106.6 106.6 114.1 114.0
16 | L#17_N701 50 | 700 | 1689 | — | 163.2 163.2 153.6 153.6
17 | L#3 N703 5 | 700 50 |ALO| 155 15.5 — (M| 50 5.0 ALO
18 | L#8 N752 30 | 700 73.4 70.3 70.3 70.3 70.3
19 | L#14_N753 10 | 700 100 |ALO| 145 14.5 — M| 98 9.9 ALO
20 | L#22 N506 5 | 100 30.5 28.2 28.3 27.3 27.2
21 | RCIXBPA2 0 0 | 9.5E-06 | AHL | -9.0E-04 | -2.8E-05 | AHL 1.8E-04 | 1.5E-05 | AHL
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Figura VI-5 - Comparagao entre as solugdes do problema de otimizagao para o caso ll.

RIG - Solugéo obtida com o modelo rigoroso (PETROX)
MTM — Solug&o obtida exclusivamente com o metamodelo
SAO - Solugéo obtida com a abordagem SAO

Variaveis de Decisao

1/ F_CRU; 2/ VN507; 3/ VN506; 4/ F_RCI; 5/ TFAT; 6/ F_Q; 7/ F_Rdiesel; 8/ M_NP; 9/ F_DEL; 10/ T#2_N507; 11/
F_CO01; 12/ T_CONT_N701; 13/ T_CONT_N703; 14/ R_N703; 15/ T_CONT_N752 ; 16/ R_N753; 17/ T_ENT_RCI; 18/
VIF_N753; 19/ Q_BPA2

Restrigoes

1/T_CONT_N753; 2/DL_85; 3/L#10_N506; 4/F_NLI; 5/L#10_N507; 6/DT|_PSECO; 7/DTI_PIE; 8\V_N703;
9/SBO_PSECO; 10/SBO_PIE; 11/V_N753; 12/RCIxBPA; 13/F_SD51; 14/F_HSBO; 15/T#2_N506; 16/L#17_N701;
17/L#3_N703; 18/L#8_N752; 19/L#14_N753; 20/L#22_N506; 21/RCIXBPA2
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Tabela VI-X - AVALIAGAO DA ABORDAGEM SAO PARA O CASO Il

ALGORITMO NPSOL SAO SAO

MODELO PETROX K186-I1 N186-lIl

f(xo) 150823.7 150823.9 150865.6

f(x*) - 163027.5 163186.9

F(x*) 165245.2 163106.4 163018.7

NITER 8 4 4

NSIM 356.0 75.0 46.0

V. DECISAO XMN | Xmax XRiG At x50 At x50 At
1 |F_CRU 7400 | 7800 | 7800.0 | AHI 7800.0 AHI 7781.8 - ()
2 | VN507 08 | 18 1.8 AHI 1.8 AHI 1.8 AHI
3 | VN506 15 | 25 25 AHI 24 — | 25 AHI
4 |F_RCI 4000 | 5000 | 4978.0 | -— 4721.6 4809.3 — @
5 | TFAT 365 | 382 | 382.0 | AHI 381.7 AHI 382.0 AHI
6 |FQ 1000 | 1500 | 1500.0 | AHI 1500.0 AHI 1500.0 AHI
7 | F_Rdiesel 1000 | 1700 | 1254.2 | - 1148.9 1219.2
8 |M NP 50 | 70 70.0 | AHI 58.3 — 63.4
9 |F_DEL 1 | 300 1.0  |ALO 103.7 — (1 23.3
10 | T#2_N507 105 | 125 | 1141 | - 115.3 114.5
11| F_co1 360 | 550 | 360.0 |ALO 366.9 ALO 360.4 ALO
12 | T_CONT_N701| 143 | 150 | 150.0 | AHI 150.0 AHI 146.9
13 | T_CONT_N703 | 137 | 145 | 145.0 | AHI 144.9 AHI 142.6
14 | R_N703 2 20 4.5 9.2 3.6
15| T_CONT_N752| 117 | 122 | 117.0 |ALO 117.2 ALO 117.0 ALO
16 | R_N753 5 20 7.2 10.3 7.2
17 | T_ENT_RCI 130 | 150 | 150.0 | AHI 149.6 AHI 148.8
18 | VIF_N753 0.9 |0.985 1.0 AHI 1.0 AHI 1.0 AHI
19 | Q BPA2 7 10 7.4 7.5 7.2

RESTRIGOES | gun | gmax | G(x¥¢) | At | G(x**°) | g(x**°) | At G(x*% | g(x*°) | At
1 | T _CONT N753| 145 | 152 | 1496 | — | 1476 147.6 149.2 149.2
2 |DL_85 354 | 357 | 357.0 | AHI| 357.0 357.0 | AHI 357.0 356.9 | AHI
3 | L#10_N506 20 | 1000 | 7490 | - | 6516 652.1 736.0 736.0
4 |F_NLI 800 | 1200 | 964.2 | - | 968.8 968.8 965.4 965.4
5 | L#10_N507 20 | 700 | 1502 | - | 113.0 113.0 138.6 138.8
6 | DTI_PSECO 137 | 143 | 143.0 | AHI| 143.0 143.0 | AHI 143.2 143.2 | AHI
7 |DTLPIE 110 | 116 | 1149 | —- | 1134 113.4 110.6 110.6
8 |V _N703 0.5 | 0.75 0.57 0.68 0.68 0.56 0.56
9 |SBO PSECO | 122 | 128 | 1260 | — | 1252 125.2 125.6 125.61
10 | SBO_PIE 52 | 58 53.7 53.1 53.1 53.7 53.7
11| V_N753 0.5 3 3.0 AHI 2.8 2.8 — M| 28 2.8 — |
12 | RCIXBPA 0 0 | 56E-06 | AHL | 6.6E-04 | -8.3E-10 | AHL -4.7E-03 | -4.7E-03 | AHL
13 | F_SD51 20 | 700 | 1060 | — | 101.2 100.9 86.7 86.7
14 | F_HSBO 10 | 100 42.8 52.3 52.3 41.1 41.1
15 | T#2 N506 102 | 120 | 1125 | — | 108.9 108.9 109.9 109.6
16 | L#17_N701 50 | 700 | 1516 | — | 159.7 159.8 154.3 154.3
17 | L#3 N703 5 | 700 7.4 14.9 14.9 5.8 5.8
18 | L#8 N752 30 | 700 70.6 66.3 65.7 66.6 66.6
19 | L#14_N753 10 | 700 100 |ALO| 14.0 14.0 — (M| 100 100 |ALO
20 | L#22 N506 5 | 100 31.0 26.1 26.0 29.4 29.5
21 | RCIXBPA2 0 0 | 1.5E-06 | AHL | -4.4E-04 | 6.5E-09 | AHL 5.4E-03 | 4.2E-03 | AHL
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Figura VI-6 - Comparacgédo entre as solugdes do problema de otimizagao para o caso lil.

RIG - Solugéo obtida com o modelo rigoroso (PETROX)
MTM — Solug&o obtida exclusivamente com o metamodelo
SAO - Solugéo obtida com a abordagem SAO

Variaveis de Decisao

1/ F_CRU; 2/ VN507; 3/ VN506; 4/ F_RCI; 5/ TFAT; 6/ F_Q; 7/ F_Rdiesel; 8/ M_NP; 9/ F_DEL; 10/ T#2_N507; 11/
F_CO01; 12/ T_CONT_N701; 13/ T_CONT_N703; 14/ R_N703; 15/ T_CONT_N752 ; 16/ R_N753; 17/ T_ENT_RCI; 18/
VIF_N753; 19/ Q_BPA2

Restrigoes

1/T_CONT_N753; 2/DL_85; 3/L#10_N506; 4/F_NLI; 5/L#10_N507; 6/DT|_PSECO; 7/DTI_PIE; 8\V_N703;
9/SBO_PSECO; 10/SBO_PIE; 11/V_N753; 12/RCIxBPA; 13/F_SD51; 14/F_HSBO; 15/T#2_N506; 16/L#17_N701;
17/L#3_N703; 18/L#8_N752; 19/L#14_N753; 20/L#22_N506; 21/RCIXBPA2
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Tabela VI-XI - AVALIAGAO DA ABORDAGEM SAO PARA O CASO IV

ALGORITMO NPSOL SAO SAO
MODELO PETROX K186-I1 N186-lIl
f(xo) 150823.7 150823.9 150865.6
f(x*) - 166006.3 164798.1
F(x*) 165976.0 165663.6 165055.0
NITER 5 11 3
NSIM 231.0 201.0 45.0
V. DECISAO XMN | Xmax XRiG At x50 At x50 At
1 |F_CRU 7400 | 7800 | 7800.0 | AHI 7800.0 AHI 7800.0 AHI
2 | VN507 08 | 18 1.8 AHI 1.8 AHI 1.8 AHI
3 | VN506 15 | 25 25 AHI 2.2 — | 25 AHI
4 |F_RCI 4000 | 5000 | 5000.0 | AHI 4981.5 — | 4925.0 — |
5 | TFAT 365 | 382 | 382.0 | AHI 382.0 AHI 382.0 AHI
6 |FQ 1000 | 1500 | 1500.0 | AHI 1446.1 — | 1482.6 — |
7 | F_Rdiesel 1000 | 1700 | 11821 | - 1096.6 1246.9
8 |M NP 50 | 70 58.9 52.4 70.0 AHI
9 |F_DEL 1 | 300 87.1 107.7 1.0 ALO
10 | T#2_N507 105 | 125 | 1155 | - 117.5 114.6
11| F_co1 360 | 550 | 360.0 |ALO 360.4 360.0 ALO
12 | T_CONT_N701| 143 | 150 | 150.0 | AHI 150.0 AHI 146.3 - ()
13 | T_CONT_N703 | 137 | 145 | 145.0 | AHI 145.0 AHI 145.0 AHI
14 | R_N703 2 20 5.8 8.5 3.2
15| T_CONT_N752| 117 | 122 | 117.0 |ALO 117.7 — () 117.0 — ()
16 | R_N753 5 20 7.3 6.8 7.0
17 | T_ENT_RCI 130 | 150 | 130.0 |ALO 130.0 ALO 142.4 — ()
18 | VIF_N753 0.9 |0.985 1.0 1.0 1.0
19 | Q BPA2 7 10 10.0 | AHI 10.0 AHI 8.1 )
RESTRIGOES | gun | gmax | G(x¥¢) | At | G(x**°) | g(x**°) | At G(x*% | g(x*°) | At
1 | T_CONT N753| 145 | 152 | 1509 | — | 1523 152.2 | AHI | (2)| 1514 151.4
2 |DL_85 354 | 357 | 357.0 | AHI| 357.8 357.8 | AHI 357.2 3574 | AHI
3 | L#10_N506 20 | 1000 | 431.1 — | 4257 425.2 682.1 682.1
4 |F_NLI 800 | 1200 | 1011.9 | -- | 1042.0 | 10419 | -- 984.6 984.6
5 | L#10_N507 20 | 700 | 1857 | - | 164.9 164.8 166.0 166.0
6 | DTI_PSECO 137 | 143 | 1430 | AHI| 1433 143.6 | AHI 142.7 142.6 - ()
7 |DTLPIE 110 | 116 | 1143 | — | 1134 113.6 110.3 110.3
8 |V _N703 0.5 | 0.75 0.62 0.65 0.67 0.59 0.59
9 |SBO PSECO | 122 | 128 | 1276 | — | 127.9 127.9 127.3 127.3
10 | SBO_PIE 52 | 58 53.8 54.4 54.5 54.4 54.4
11| V_N753 0.5 3 3.0 AHI 3.0 3.0 AHI 3.0 3.0 AHI
12 | RCIXBPA 0 0 | -6.2E-05 | AHL | -6.0E-03 | -6.8E-03 | AHL -1.6E-01 | -1.6E-01 |VLO
13 | F_SD51 20 | 700 | 1034 | - 99.5 99.5 84.7 84.7
14 | F_HSBO 10 | 100 52.9 45.9 45.8 41.2 41.2
15 | T#2 N506 102 | 120 | 1179 | — | 1158 115.7 115.1 115.1
16 | L#17_N701 50 | 700 | 1584 | — | 1559 155.9 155.1 155.0
17 | L#3 N703 5 | 700 9.4 13.8 13.8 5.1 5.2
18 | L#8 N752 30 | 700 70.0 69.4 69.4 69.6 69.6
19 | L#14_N753 10 | 700 100 |ALO| 95 9.5 ALO 9.8 9.8 — 1
20 | L#22 N506 5 | 100 28.1 23.9 23.9 30.9 30.9
21 | RCIXBPA2 0 0 | -8.6E-05|AHL | -1.4E-02 | -1.2E-02 | VLO 6.8E-04 | 6.8E-04 | AHI
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Figura VI-7 - Comparacgéao entre as solugdes do problema de otimizagéo para o caso IV.

RIG — Solugéo obtida com o modelo rigoroso (PETROX)
MTM — Solug&o obtida exclusivamente com o metamodelo
SAO - Solugéo obtida com a abordagem SAO

Variaveis de Decisdo

1/ F_CRU; 2/ VN507; 3/ VN506; 4/ F_RCI; 5/ TFAT; 6/ F_Q; 7/ F_Rdiesel; 8/ M_NP; 9/ F_DEL; 10/ T#2_N507; 11/
F_CO01; 12/ T_CONT_N701; 13/ T_CONT_N703; 14/ R_N703; 15/ T_CONT_N752 ; 16/ R_N753; 17/ T_ENT_RCI; 18/
VIF_N753; 19/ Q_BPA2

Restrigoes

1/T_CONT_N753; 2/DL_85; 3/L#10_N506; 4/F_NLI; 5/L#10_N507; 6/DTI_PSECO; 7/DTI_PIE; 8/V_N703;
9/SBO_PSECO; 10/SBO_PIE; 11/V_N753; 12/RCIXBPA; 13/F_SD51; 14/F_HSBO; 15/T#2_N506; 16/L#17_N701;
17/L#3_N703; 18/L#8_N752; 19/L#14_N753; 20/L#22_N506; 21/RCIXBPA2
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Tabela VI-XIIl - AVALIAGAO DA ABORDAGEM SAO PARA O CASO V

ALGORITMO NPSOL SAO SAO

MODELO PETROX K186-I1 N186-IIl

f(xo) 150820.5 150823.9 150865.6

f(x*) - 164379.6 165511.7

F(x*) 165926.0 164443.1 165116.3

NITER 9 13

NSIM 360.0 107.0 197.0

V. DECISAO XM | Xmax XRiG At x50 At x50 At
1 |F_CRU 7400 | 7800 | 7800.0 | AHI 7800.0 AHI 7800.0 AHI
2 | VN507 08 | 18 1.8 AHI 1.8 AHI 1.8 AHI
3 | VN506 15 | 25 25 AHI 23 24 — |
4 |F_RCI 4000 | 5000 | 5000.0 | AHI 5000.0 AHI 5000.0 AHI
5 | TFAT 365 | 382 | 382.0 | AHI 381.9 AHI 382.0 AHI
6 |FQ 1000 | 1500 | 1500.0 | AHI 1500.6 AHI 1500.0 AHI
7 | F_Rdiesel 1000 | 1700 | 12475 | — 1177.3 1201.0
8 |M NP 50 | 70 70.0 | AHI 54.7 > [y 59.2 < [
9 |F_DEL 1 | 300 11.7 1.0 ALO 23.4
10 | T#2 N507 105 | 125 | 1142 | — 117.5 115.8
11| F_co1 360 | 550 | 360.0 |ALO 360.0 ALO 360.0 ALO
12 | T_CONT_N701| 143 | 150 | 150.0 | AHI 150.0 AHI 150.0 AHI
13 | T_CONT_N703 | 137 | 145 | 145.0 | AHI 145.0 AHI 143.9 AHI
14 | R_N703 2 20 3.1 9.8 6.3
15| T_CONT_N752| 117 | 122 | 117.0 |ALO 118.0 ) 117.2 ALO
16 | R_N753 5 20 7.1 9.0 7.1
17 | T_ENT_RCI 130 | 150 | 1424 | - 142.1 142.3
18 | VIF_N753 0.9 |0.985 1.0 1.0 AHI | (2) 1.0 AHI | (2)
19 | Q BPA2 7 10 8.3 8.3 8.3

RESTRIGOES | gun | gmax | G(x¥¢) | At | G(x**°) | g(x**°) | At G(x*% | g(x*°) | At
1 | T_CONT N753| 145 | 152 | 149.1 — | 150.3 150.4 150.5 150.6 | —
2 |DL_85 354 | 357 | 357.0 | AHI| 357.0 357.0 | AHI 357.0 357.0 | AHI
3 | L#10_N506 20 | 1000 | 6427 | - | 6298 629.9 627.1 6232 | -
4 |F_NLI 800 | 1200 | 980.9 | -- | 1033.2 | 10332 | -- 1005.0 | 1004.9 | -
5 | L#10_N507 20 | 700 | 1726 | - | 1555 155.5 158.6 1585 | -
6 | DTI_PSECO 137 | 143 | 1432 | AHI| 1434 142.9 | AHI 143.0 143.0 | AHI
7 |DTLPIE 110 | 116 | 1150 | — | 1129 112.9 114.1 114.1
8 |V_N703 0.5 | 0.75 0.57 0.67 0.67 0.59 0.59
9 |SBO PSECO | 122 | 128 | 126.8 | - | 127.1 127.1 126.5 1264 | -
10 | SBO_PIE 52 | 58 53.7 54.2 54.2 53.8 53.8
11| V_N753 0.5 3 3.0 AHI 3.0 3.0 AHI 3.0 3.0 AHI
12 | RCIXBPA 0 0 | 1.2E-04 | AHL | -1.7E-03 | -1.7E-03 | AHL -1.8E-05 | -1.9E-05 | AHL
13 | F_SD51 20 | 700 | 1027 | - 95.2 95.1 103.2 104.8 | —
14 | F_HSBO 10 | 100 56.1 48.6 48.6 41.3 41.4
15 | T#2 N506 102 | 120 | 1161 | — | 109.8 109.8 112.0 112.0 | —
16 | L#17_N701 50 | 700 | 159.2 | — | 157.0 157.0 152.2 1521 | —
17 | L#3 N703 5 | 700 50 |ALO| 158 15.7 — 10.3 10.3 — |
18 | L#8 N752 30 | 700 71.3 69.1 69.1 69.7 69.8
19 | L#14_N753 10 | 700 100 |ALO| 126 12.6 — 1 2 10.0 100 |ALO
20 | L#22 N506 5 | 100 30.8 27.4 27.4 28.6 28.6
21 | RCIXBPA2 0 0 | 2.6E-04 | AHL | -7.7E-04 | -8.1E-04 | AHL -2.9E-05 | 3.6E-05 | AHL
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Figura VI-8 - Comparagiao entre as solugdes do problema de otimizagao para o caso V.

RIG - Solugéo obtida com o modelo rigoroso (PETROX)
MTM — Solug&o obtida exclusivamente com o metamodelo
SAO - Solugéo obtida com a abordagem SAO

Variaveis de Decisao

1/ F_CRU; 2/ VN507; 3/ VN506; 4/ F_RCI; 5/ TFAT; 6/ F_Q; 7/ F_Rdiesel; 8/ M_NP; 9/ F_DEL; 10/ T#2_N507; 11/
F_CO01; 12/ T_CONT_N701; 13/ T_CONT_N703; 14/ R_N703; 15/ T_CONT_N752 ; 16/ R_N753; 17/ T_ENT_RCI; 18/
VIF_N753; 19/ Q_BPA2

Restrigoes

1/T_CONT_N753; 2/DL_85; 3/L#10_N506; 4/F_NLI; 5/L#10_N507; 6/DTI_PSECO; 7/DTI_PIE; 8\V_N703;
9/SBO_PSECO; 10/SBO_PIE; 11/V_N753; 12/RCIxBPA; 13/F_SD51; 14/F_HSBO; 15/T#2_N506; 16/L#17_N701;
17/L#3_N703; 18/L#8_N752; 19/L#14_N753; 20/L#22_N506; 21/RCIXBPA2
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Vil. CONCLUSOES E CRITICAS

VII.1.SOBRE A METODOLOGIA PROPOSTA PARA OTIMIZAGAO

Neste trabalho foi proposta uma metodologia em que metamodelos s&o utilizados em
substituicdo ou combinados a modelos de processo rigorosos em um procedimento
que visa sua aplicagdo na otimizagcdo em tempo real (RTO). Esta substituicdo dos

modelos originais por metamodelos tem dois objetivos:

= Substituir os modelos rigorosos quando o esforgo computacional envolvido no
seu calculo for demasiadamente grande para que o0 seu uso na aplicagdo em

tempo real seja viavel;

= Proporcionar maior confiabilidade'? quando a solugdo do modelo rigoroso esta
sujeita a problemas de n&o-convergéncia ou sensibilidade a inicializagao, pois
a falha no calculo do modelo deixa de ser necessariamente fatal para o

prosseguimento do problema de otimizagao.

A concepcéao desta metodologia baseou-se na combinacédo do conceito de otimizagéo
sequencial por aproximagdes (SAO) com aspectos do procedimento interativo
comumente utilizado para a execucido de projeto 6timo baseado em metamodelos.
Todos os procedimentos que, na atividade de projeto, sdo executados de forma
interativa, foram substituidos por ferramentas ou procedimentos que possam ser
utilizados de forma automatica. A necessidade de procedimentos automaticos visa nao
apenas a aplicabilidade da metodologia a sistemas em tempo real, mas também
permitir a sua utilizagdo em situagdes em que modelos complexos, com grande

numero de variaveis sdo considerados.

Duas classes de metamodelos foram utilizadas: os modelos kriging e as redes
neuronais. Os modelos kriging tém sido largamente utilizados como metamodelos em

diversas areas da engenharia, embora pouco utilizados na modelagem de processos

20 termo confiabilidade é utilizado aqui para designar a propriedade de baixa predisposi¢ao
do sistema de otimizacdo para a ocorréncia de problemas numéricos, como falhas na
convergéncia em procedimentos iterativos que comprometam a obtencdo de uma solugéo

viavel.
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quimicos. As redes neuronais, por sua vez, sao largamente utilizadas em processos
quimicos. A sua utilizacdo neste trabalho cumpre dois propésitos: (i) o estudo da sua
aplicabilidade na otimizagdo em tempo real como metamodelos; e (i) Ser um
parametro para avaliagdo do desempenho dos modelos kriging na modelagem de

processos quimicos.

Para estudar os procedimentos de geracdo dos metamodelos e de otimizagéo
sequencial por aproximagdes foram utilizados dois exemplos. O primeiro deles um
exemplo de pequeno porte, e o segundo um exemplo baseado em uma unidade de
destilagao de petréleo real, que foi modelada matematicamente através do simulador

de processos PETROX. A utilizagao deste ultimo exemplo cumpre varios objetivos:

= Os simuladores seqlienciais modulares apresentam limitacdes para sua
utilizagdo em RTO, em funcdo de sua baixa eficiéncia computacional e da
necessidade de utilizacdo de derivadas numéricas. Assim, é essencialmente
um caso em que o uso do modelo matematico rigoroso do processo em

aplicagdes de RTO torna-se dificil;

= E um exemplo que envolve grande nimero de variaveis independentes, o que

atende a demanda freqlente da literatura de metamodelos;

= E um teste de porte interessante para se avaliar a viabilidade do uso de

metamodelos em RTO para processos quimicos.

= Os casos estudados para este exemplo procuraram simular situacbées em que:
(i) o comportamento do processo e do modelo rigoroso que o descreve se
modificam em func¢do de influéncias ndo mensuraveis, buscando-se reproduzir
0 que ocorreria em uma aplicagdo em tempo real; e (ii) quando o metamodelo

base n&o pode representar o modelo rigoroso adequadamente.

A metodologia proposta baseia-se em aproximag¢des do modelo rigoroso e em um
algoritmo de otimizacdo que abre mao das condi¢cdes de consisténcia que poderiam
garantir a melhor aderéncia possivel do metamodelo ao modelo rigoroso. Contudo,
para os exemplos estudados, foi possivel obter solugdes préximas do ponto étimo real
com bom desempenho. A utilizagdo pratica desta metodologia pode ser feita
exatamente como aqui descrita, porém pode-se cogitar ainda duas alternativas

adicionais:

= O resultado do procedimento SAO pode ser utilizado como uma
estimativa inicial para o problema rigoroso, caso esta implementacéo
seja computacionalmente viavel e maior precisdo na solucao final seja

desejada;
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= Alguns autores sugerem que a continua atualizacdo das direcbes
otimas a serem implementadas em tempo real podem ser tdo ou mais
efetivas que a implementacdo de uma solu¢do 6tima final, dadas as
imprecisdes associadas a solucdo que pode ser obtida para a
otimizacdo mesmo quando se utiliza um modelo rigoroso (SEQUEIRA
et al ., 2002, ENGELL, 2007). Assim, solugbes viaveis obtidas ao longo
do procedimento SAO poderiam ser implementadas continuamente,
proporcionando atualizagdo continua da diregdo de 6timo desempenho

a ser perseguida.

VII.2.VISAO GERAL SOBRE OS RESULTADOS

Modelos kriging

A geracdo de modelos kriging mostrou-se um processo de dificil execugao, pelos

seguintes motivos:

O surgimento de flutua¢gdes numéricas na resposta, em funcao do conjunto de
parametros estimado. Estas flutuagdes, discutidas no trabalho de SASENA
(2002), podem dificultar o procedimento de otimizacdo. Foram feitos testes
com as sugestdes dadas por SASENA (2002) para evitar este problema, mas

nao foi obtido resultado inteiramente satisfatorio.

O toolbox DACE/MATLAB fornece ferramentas para estimacédo de parametros
de modelos kriging que nao contemplam a freqlente situagdo em que a fungao
de minimos quadrados apresenta multiplos pontos de minimo. Procedimentos
complementares foram implementados para fazer frente a esta situagdo. Duas
abordagens foram testadas: a primeira baseada no uso do algoritmo swarm, e
o0 segundo utilizando multiplos pontos iniciais como ponto de partida do
processo de estimacgéo, selecionando-se 0 modelo que produzisse 0 menor
erro de predicdo computado a partir de um conjunto independente de dados
de validagio. Este ultimo procedimento mostrou melhores resultados para os
exemplos estudados. Empiricamente, observou-se que a ocorréncia de

flutuagbes numéricas foi menor.

O esforgo computacional envolvido na estimacdo de parametros é

consideravel.
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Redes neuronais

Este trabalho ndo procurou esgotar as alternativas possiveis para gerar as redes
neuronais a serem utilizadas. Foi utilizada a estratégia backpropagation para
treinamento e apenas algumas das fun¢des de ativacdo tipicas foram consideradas
como alternativas. Assim, é possivel que se possa melhorar ainda mais o desempenho
das redes. O esfor¢co computacional envolvido na geragdo das redes neuronais foi

significativo, e similar ao despendido na geracao dos modelos kriging.

Modelos kriging X Redes neuronais

Para os exemplos estudados, a influéncia do tamanho do conjunto dos dados de
treinamento no desempenho dos metamodelos foi igualmente importante para
modelos kriging e redes neuronais. As regras sugeridas na literatura para
determinagdo do numero de pontos de treinamento como funcdo do numero de
variaveis nao foram satisfatérias para os exemplos deste trabalho. O numero de
pontos ideal para os exemplos estudados foi da ordem de sete a dez vezes o numero

de variaveis independentes candidatas (podendo ser ainda maior para o exemplo P1).

A comparacdo do desempenho dos modelos kriging e das redes neuronais foi
realizada de duas formas: através de diagramas Box-and-Whisker que mostram a
dispersao do erro de predicao, e avaliando-se o resultado obtido com a solugdo dos
problemas de otimizagdo em comparagao ao resultado obtido com o modelo rigoroso.
No exemplo P1 ha pequena diferengca de desempenho entre as familias de modelos,
excecao feita ao caso em que o menor conjunto de dados treinamento foi utilizado.
Neste caso, as redes proporcionaram resultado significativamente melhor. No
exemplo P2 também nao é possivel afirmar que uma das classes de modelos mostra
vantagens muito significativas, embora o resultado da rede neuronal N186-1 no
exemplo de otimizagcdo tenha mostrado desempenho superior na capacidade de

reproduzir as restricdes ativas da solugao rigorosa.

O procedimento SAO

O procedimento de otimizagédo seqliencial por aproximagdes proposto por GIUNTA e
ELDRED (2000) foi adaptado neste trabalho para ser utilizado associado a
metamodelos. Em sua concepcgao, foram dispensadas as condigdes de consisténcia
que proporcionariam maiores garantias de convergéncia ao algoritmo para se obter,

em contrapartida, menor esforgo computacional.

Para os exemplos estudados, foi possivel obter solugdes préximas daquelas obtidas
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com o modelo rigoroso, com significativa redu¢ao do esforgco computacional.

Observou-se um processo lento de convergéncia. O mecanismo de alteracdo da
regido de confianga é outro aspecto que pode ser aperfeigoado, possivelmente através
de regras mais sofisticadas para determinar o fator de ampliagdo ou redugdo em
funcdo de caracteristicas do problema. Outra possibilidade pode ser a alteracdo da
regido de confianca de forma diferente para cada variavel de decisdo. Outro aspecto
que merece aperfeicoamento esta em mecanismos genéricos para definicdo de
tolerancias e critérios de terminacdo. Neste trabalho, mesmo com o escalonamento
das variaveis, nao foi possivel determinar um unico critério para os dois exemplos

estudados.

Um dos aspectos que influenciou a velocidade do processo de convergéncia foi a
presenca de variaveis que tém pouca influéncia sobre a fungdo objetivo, embora
tenham influéncia sobre restricbes do problema de otimizagao. Uma abordagem que
pode trazer melhorias neste caso seria a introdugcdo de termos de penalizagdo da

variagao destas variaveis na fungao objetivo.

Os exemplos e o estudo de casos

Os exemplos utilizados e os casos de estudo propostos a partir destes cumpriram o
papel de mostrar a viabilidade da metodologia proposta, porém nao séo suficientes
para que se possa fazer afirmagdes sobre a amplitude da sua aplicabilidade. Para isso
sd0 necessarios mais testes com outros exemplos e ainda explorando os exemplos

utilizados com maior variedade de casos.

VII.3.CONTRIBUIGOES DESTE TRABALHO

Uma contribuicao deste trabalho é a proposicdo de uma metodologia para utilizagdo
de metamodelos na otimizacio de processos quimicos, baseada em mecanismos para
adaptagdo dos metamodelos ao longo do procedimento de otimizagdo (SAO). A
metodologia proposta baseou-se em procedimentos automaticos, visando possiveis
aplicagbes em tempo real.

Os modelos kriging sao largamente utilizados como metamodelos em diversas areas
da engenharia. Porém, ha apenas uma aplicagdo conhecida na engenharia quimica,
voltada para o projeto 6timo de processos. Os procedimentos para estimacdo de
parametros de modelos kriging existentes foram adaptados para as necessidades

deste trabalho, visando sua utilizagdo em um exemplo de porte industrial.
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As redes neuronais sdo largamente utilizadas na modelagem de processos quimicos.
Neste trabalho, elas foram avaliadas como alternativa para metamodelos e serviram
ainda como pardmetro para que os modelos kriging pudessem ser avaliados na
modelagem de processos quimicos. Concluiu-se que modelos kriging e redes
neuronais mostraram desempenho similar para os exemplos estudados. Os modelos
kriging podem, portanto, ser uma alternativa a ser considerada para a modelagem,
simulagdo e otimizac&o de processos quimicos.

A combinacdo do procedimento de otimizagdo seqliencial por aproximagdes com o
uso de modelos kriging e redes neuronais como metamodelos mostrou potencial
interessante para futuras investigacbes. Foi constatado que € possivel obter
resultados proximos daqueles obtidos através da solugado rigorosa, com significativa
reducao do esforgo computacional.

O exemplo P2 mostra que a utilizagdo da abordagem SAO pode ser um caminho para
o0 uso de simuladores sequenciais modulares em aplicagbes em tempo real com

melhor eficiéncia computacional e maior confiabilidade.

VIL.4.SUGESTOES PARA FUTUROS TRABALHOS

InUmeros aspectos relacionados a otimizagao baseada em metamodelos encontram-

se em aberto. Algumas sugestdes para a evolugao deste assunto sao feitas a seguir:

= A metodologia para estimagdo de parametros dos modelos kriging é um
aspecto que merece aperfeicoamento. O procedimento de estimacido de
parédmetros baseado no método da maxima verossimilhanga exige grande
esforco computacional e apresenta multiplas solugbes, cuja escolha nao é

trivial;
= Estratégias para utilizacdo de planejamento experimental sequencial voltado
para a otimizagao de processos com restricoes.

= O estudo de outras classes de metamodelos, como as fung¢des de base radial.

A avaliacdo de alternativas de algoritmos SAO e o seu aperfeicoamento buscando o
melhor compromisso entre eficiéncia computacional, precisao e confiabilidade podem
ser outra linha de desenvolvimento interessante, juntamente com mais testes da

metodologia envolvendo niumero mais amplo de casos e situagoes.
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ANEXO

| -O SIMULADOR PETROX

A-l.1. DESCRIGAO

O PETROX ¢é um simulador estatico de processos quimicos cujo desenvolvimento no
Centro de Pesquisas da PETROBRAS (CENPES) foi iniciado no final da década de 80
(NIEDERBERGER et al., 2000). Desde entédo ele vem sendo largamente utilizado no

projeto de novas unidades de processo e andlise de unidades existentes. Para a

execugao destas atividades tipicamente interativas, o usuario utiliza uma interface

grafica (ver figura) através da qual ele tem acesso a todas as funcionalidades

necessarias a configuragao da simulagéo desejada.
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Figura Al-1 - Interface do simulador PETROX.
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O PETROX é um simulador baseado na arquitetura sequencial-modular. A
configuragcdo da simulacdo de um processo quimico é feita através da selegdo de
modulos representativos das operagdes unitarias desejadas e interligacdo dos
mesmos através de correntes de processo, em uma sequéncia similar a do fluxo de
massa na unidade de processo real. Dentre os principais modulos e fungdes pode-se

citar:

Flash (isotérmico, adiabatico, etc...)

Colunas de destilacao baseadas em diferentes algoritmos

Reatores

Mdédulos auxiliares para controle de fluxo como misturadores e divisores;

Calculadora (calculos definidos pelo usuario);

¢ @ ¢ ¢ @ @

Controlador

Estdo disponiveis ainda diversas opgbes para calculo de propriedades
termodindmicas, caracterizagdo do equilibrio de fases e calculo de propriedades de
transporte. Como sua utilizagéo ¢é principalmente voltada para a industria do petréleo e
petroquimica, estao disponiveis ainda o céalculo de propriedades especiais (pardmetros
de qualidade tipicos dos seus produtos) e modelos de processo proprietarios
especificos para a simulacdo de unidades de processamento de petréleo como
Unidades de Coqueamento Retardado e Unidades de Craqueamento Catalitico Fluido
(FCC).

A-1.2. FERRAMENTAS EM TEMPO REAL BASEADAS NO SIMULADOR
PETROX

Na década de 90, foi vislumbrada a possibilidade de novas formas de utilizagcdo do
simulador PETROX, como por exemplo aplicagdes em tempo real de simulagédo e
otimizagdo. Para isto seria necessario que periodicamente dados de processo
provenientes diretamente da planta pudessem ser alimentados ao simulador e, uma
vez que este fosse executado, seus resultados pudessem ser também disponibilizados
de forma continua. Desde entdo, foram realizados desenvolvimentos que culminaram
no desenvolvimento de uma biblioteca de fungdes (FORTRAN/C/C++) que permitem o

acesso de um programa externo ao PETROX. As fungdes disponiveis permitem :

@ Estabelecer conexao entre variaveis do programa externo e variaveis / dados
disponiveis no PETROX ;
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@ Escrever valores em variaveis de entrada de uma simulagéo do PETROX;
@ Executar uma simulagdo do PETROX.
& Ler valores de variaveis de saida de uma simulagdo do PETROX;

Embora esta biblioteca ainda esteja em desenvolvimento, ja foi aplicada em atividades
de simulagéo e otimizagdo. Algumas das fungdes ja sdo efetivamente utilizadas em
unidades de processo da PETROBRAS.

Para criar um novo programa que acesse o simulador PETROX, o usuario deve
configurar a simulacdo desejada do processo através de sua interface grafica e

construir a aplicagdo computacional acoplada a sua biblioteca de acesso.

Simulacao
PETROX

Eal ] m——p

Interface Grafica PETROX

Dados de
Processo

=

Figura Al-2- Acesso em tempo real ao simulador PETROX.
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ANEXO Il - METODOLOGIA PARA SOLUGAO DOS
PROBLEMAS DE OTIMIZAGAO

O programa genérico de otimizagdo visa a solugcdo de problemas de otimizagdo
baseados nos modelos do simulador PETROX ou outros modelos implementados em
cédigo-fonte. A implementagdo foi feita de forma que diferentes problemas de
otimizagdo possam ser estudados com pouca ou nenhuma necessidade de novas
implementagdes computacionais por parte do usuario. Os problemas de otimizagao
podem ser configurados através da interface e lidos pelo programa, que gera como
resultado relatérios padronizados com a configuragao e a solugdo do problema em

estudo.

Toda a implementacao foi realizada através do ambiente/linguagem Visual FORTRAN
6.0, com coédigo desenvolvido baseado nas funcionalidades disponiveis no padrao
FORTRAN 90, a excecao das rotinas NPSOL (codificadas em FORTRAN 77). Todos
os problemas aqui implementados foram executados em um PC baseado no sistema

operacional Windows 2000/Windows XP.

Os problemas de otimizacdo abordados neste trabalho podem ser classificados como
de programacédo nao-linear (NLP) e baseados em modelos estaticos. A seguir
apresenta-se a forma geral destes problemas e aspectos da sua formulagéo. Por fim,
sdo descritas as caracteristicas gerais do programa de otimizagao utilizado e alguns

detalhes de implementacéo.

A-11.1. O PROGRAMA NPSOL

A implementagdo do problema de otimizagcdo foi feita utilizando o pacote NPSOL
versao 5.0 (GILL et al.,, 1998). O NPSOL é um conjunto de rotinas FORTRAN cujo
objetivo é resolver um problema genérico de Programacido N&o-linear na seguinte

forma genérica:

min fX)

xeRN

sa.: I<r(x)<u (A1)
X

r(x)=| Ax
c(x)
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f(x) - Funcéo objetivo nao-linear

X - Vetor de variaveis de decisao

lLu - Limites de minimo e maximo das restricbes
A - Matriz de coeficientes das restricdes lineares
c(x) - Vetor de fungbes nao-lineares

O NPSOL se baseia no algoritmo SQP (Programacdo Sequencial Quadratica),
largamente utilizado na solugéo de problemas de otimizagéo convexos.

A implementagcdo de um problema de otimizacdo no NPSOL é feita definindo-se os
valores de |, u e A (constantes) antes da chamada da sub-rotina NPSOL. O usuario
deve também criar fungbes padronizadas para o calculo da fungédo objetivo e das
restricbes nao-lineares c¢(x). O Gradiente da fungéo objetivo e a matriz Jacobiana das
restricoes podem ser total ou parcialmente fornecidos pelo usuario (computados em
funcdes padronizadas). Valores ndo fornecidos sédo calculados numericamente pelo
préprio algoritmo. O calculo de derivadas numéricas pode ser realizado de diferentes
formas, havendo ainda procedimentos para verificagdo da consisténcia dos valores

computados.

Ha uma grande quantidade de pardmetros de configuragdo do NPSOL disponiveis
para o usuario, que regem o processo de convergéncia, tolerancias, informagdes
apresentadas em relatorios, etc. Estes valores podem ser definidos através de
arquivos de entrada ou definidos diretamente no cddigo-fonte. Um arquivo
padronizado de saida com os resultados também ¢é disponibilizado, embora a rotina
NPSOL também retorne os resultados através da sua lista de argumentos, permitindo
ao usuario fazer uso de todas as informacdes de acordo com seu interesse. Ha ainda
uma funcionalidade de interesse que permite reiniciar um problema de otimizagdo do

ponto final com alteragbes desejadas pelo usuario (partida a quente).

A-ll.2. AFORMULAGAO DO PROBLEMA

11.2.1.1 A funcéo objetivo

A funcéo objetivo implementada no programa prevé a estrutura necessaria para o

calculo do lucro operacional de uma unidade de processo:
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NP NF NU
L= 20Px 87 = DR 8] ] - 2 U8 (All2)
i= i= _

onde:

L - Lucro operacional

P; - Produto i do processo em estudo
Fi - Cargaj do processo em estudo
Uk - Utilidade k

$ - Preco unitario do insumo |

o - Fator auxiliar do insumo |

NP - Numero de Produtos

NF - Numero de Cargas
NU Numero de Utilidades

Como o lucro deve ser maximizado e o NPSOL por definicdo minimiza a funcao
objetivo, internamente o programa multiplica a fungéo lucro por —1. Caso o usuario
deseje utilizar uma fungdo que ndo possa ser expressa pela equacgido acima, ele

devera implementar fungao especifica.

Ha quatro tipos de variaveis de processo utilizadas (ver a definicdo na secao A-V.1.1):
Variaveis fixas (p), Variaveis de decisdo (x), Restricbes (y) e Variaveis gerais (w).

Todas podem estar entre as parcelas da fungao obijetivo.

Em muitas aplicagbes, as equagdes do modelo matematico do processo estarao
totalmente implicitas ao simulador PETROX. Nestes casos, ndo havera restricdes
lineares a serem implementadas (a matriz A sera nula), e os valores da funcdo c(x)

serdo dados por variaveis calculadas pelo simulador (y).

11.2.1.2 Implementacédo do problema de otimizacdo — caso SM

Neste caso, a implementacdo do problema de otimizagdo para um modelo com a

estrutura SM no NPSOL toma a seguinte forma:

min L(x)
xeR"
sa.: I<r(x)<u (All-3)
X;,i =1,nldc
X)= .
y;(x),j=1nDrt
onde:
L(x) - Funcéo Objetivo
y(x) - Vetor de restricdes n&o-lineares computadas
pelo simulador PETROX
nidc - Numero de variaveis de decisao
nDrt - Numero de restricdes
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A-11.3. ASPECTOS GERAIS

A-Il.3.1. Implementagéo e uso

O programa utilizado para solugdo dos problemas de otimizacdo deste trabalho
baseia-se no programa NPSOL. O programa foi construido de forma que toda a
configuragdo do problema possa ser feita sem a necessidade de alteracdo de codigos-
fonte, quando o modelo a ser utilizado baseia-se no simulador PETROX. Modelos

matematicos baseados em cédigos-fonte especificos ou outros simuladores

PETROX

Lé arquivos de -

configuragao .otp e

Rotinas do usuario

Novos valores para x

f(x), Vif, y(x),_Vxy

Relatorio

necessitam apenas da incorporacdo dos referidos cédigos ao programa ou integragao

do simulador em questao através de um mecanismo apropriado de comunicacéo.

A-II.3.2. Configuragao de variaveis

Tipos de Variaveis

A configuragdo do problema faz uso de quatro tipos de variaveis, que representam as
variaveis de processo e seu papel em relagao ao modelo do processo em estudo e ao

problema de otimizagéo. Sao elas:

@ Fixas (IFX) — Sao variaveis independentes em relagdo ao modelo matematico

que permanecem constantes ao longo de todo o problema de otimizagao.

@ Decisao (IDC) — S&o variaveis independentes em relagdo ao modelo
matematico que sao variaveis de decisdo para o problema de otimizagao, isto

€, podem ser manipuladas pelo algoritmo de otimizagdo na busca da solugéo.

162



@ Restricoes (DRT) — Sao variaveis dependentes em relacao ao modelo
matematico que representam restricbes do problema de otimizagdo. Assim, seu
valor final deve estar dentro de limites estabelecidos para que a solugédo do

problema possa ser considerada satisfatoéria.

@ Saidas Gerais (DGR) — Sao variaveis dependentes em relagdo ao modelo
matematico que nao se constituem em restricdes do problema de otimizagao,

ou seja, seu valor final é livre.

Confiquracéo de variaveis de processo

A configuragao das variaveis de processo consiste em definir determinados valores,
parametros e caracteristicas. A primeira etapa da configuragdo de uma variavel é
classifica-la em um dos quatro tipos descritos acima. Em seguida, os seguintes

atributos devem ser definidos:

Tabela All-1 — ATRIBUTOS DE CONFIGURAGAO DAS VARIAVEIS DE PROCESSO

Atributo Descrigao IFX | IDC | DRT | DGR
Tag v v v v
Descrigao Func&o da variavel no processo v v v v
Unidade v v v v
. String para interligagdo ao
Descritor PETROX PETROX v | v 4 v
Limite inferior de Valor minimo ~ aceitavel para | v v v
validagéo execugao do modelo
Limite superior de Valor méximo aceitavel para | v v v
validagéo execugao do modelo
Limite inferior de Parametro para escalonamento v v
escalonamento
Limite superior de Parametro para escalonamento v v
escalonamento
Limite inferior de Valor minimo admissivel para a
~ varidvel no problema de v v
operacao otimizagdo
Limite superior de Valor maximo admissivel para a
- variavel no problema de v
operacao otimizagdo
P Estimativa inicial para variaveis
Valor inicial IDC; Valor fixo para variaveis IFX vi9Y
Valor fixo a ser adicionado ao
Bias valor de uma variavel DRT ou v v
DGR apo6s execugdo do modelo
3 Se 0, a variavel nao tem
Flag f’e fungao influncia na funcdo econémica; | v* v v v
economica Se 1, tem influéncia
Valor, em unidades monetarias,
Preco associado a uma variavel de | v v v v
processo
Fator de funcéo Fator multiplicativo da variavel na |, v v v
econdmica fungdo econdmica
Descﬂrlgao doA thor de v v v v
fungao economica
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A-I1.3.3. Escalonamento de variaveis

O escalonamento de variaveis de decisao e restricbes do problema de otimizacédo é
feito de forma que internamente as variaveis estejam preferencialmente dentro do
intervalo [-1,1]. Para isto utiliza-se a transformacdo recomendada por GILL et al.
(1998):

2-X- (Xmin + Xmax)

Z= (All-4)
Xmax ~ Xmin
onde:
X - Variavel na escala original
z - Variavel escalonada
Xmmin - Limite minimo de escalonamento
Xmax - Limite maximo de escalonamento
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ANEXO lll - MODELOS KRIGING

A-lIL1. IMPLEMENTAGAO DO EXEMPLO DE SASENA (2002)

Apresenta-se a seguir o codigo MATLAB utilizado para implementar o exemplo
proposto por SASENA (2002), baseado no foolbox DACE.
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% Reprodugcao do estudo de caso de SASENA(2002), pg 51.
% Este exemplo reproduz o teste de Sasena, utilizando contudo a fungcao

% correlacao de Gauss

o

>>> Graficos em separado
clc
clear all

close all

% Dados de entrada

% Parametros da funcao DACE - geracao do modelo

lb = [ 0.01]'; % Limite minimo de theta

ub [100 ]'; % Limite mdximo de theta
t0(1) = 5 % Estimativa inicial de theta

corr = 'corrgauss'; % Modelo selecionado da funcao correlacao

% Sites de projeto
SA = [0:10/6:10]'"; % Modelo Kriging A
sB = [02 45 6 8 10]'; % Modelo Kriging B

% Grdfico das Predicoes
axY = [0 10 7.5 10]; % Vetor para dimensionaamento dos eixos
Ytl1X = 4.5; YtlY = 10.1; % Coordenadas txtl dos graficos de Predicao
fntsz = 10; fntsz2 = 10;
tl = 'Y(x) = -seno(x)-exp(x/100)+10";
t2 ='Estimacao c\ modelo kriging';
t3 = 'Kriging nos pontos de projeto';

% Calculo da fung¢ao objetivo
X=0; % Valor de X em que a funcao serd avaliada
thetamax = 30;

theta=[0.01:0.01:0.1 0.1:0.1:1 1:1:thetamax],; % Valores de theta em que a
$funcao serd avaliada

fmax = 1.0d1 % Limite mdximo/minimo do grdfico

axfob = [0 thetamax 0 fmax],; % Vetor para dimensionaamento do grdfico

FtlX = 13; FtlYy
Ftxtl = [ ' x = { " numZ2str(x) ' } '];

Ft2X = 1.5; Ft2Y = 1.55; % Coordenadas txt 2 do grafico da Funcao Objetivo

Ftxt2 = [ '(3.97,0.97)"'];
Ft3X = 1.5; Ft3Y
Ftxt3 = [ '(3.97,0.67)"];

Ft4x = 27.6; Ft4Y = 1.5; % Coordenadas txt 4 do grafico da Funcao Objetivo

Ftxt4 = [ '(30.0,0.83)"];

10.5; % Coordenadas txtl do grafico da Funcao Objetivo

1.3; % Coordenadas txt 3 do grafico da Funcao Objetivo
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% Cdlculo com a funcao real
x0 = [0:0.1:10]"'; % Coordenadas de avaliacao

[Yrig] = fSasena (x0);
figure
plot (x0,Yrig)

% Nas coordenadas de projeto
[Y A] = fSasena(sA);
[Y B] = fSasena(sB);

% Modelo Kriging A
% Geracao

S =sA; Y =Y A; [dmodel, perf] = dacefit(S,Y, @regpoly0, corr, t0O, 1lb, ub);
dmodelA = dmodel; perfA = perf;

% Predicao
Xprd = sort([x0; S]); % Combina sites de projeto com sites de predicao
YprdA = predictor (Xprd, dmodelA);

% Grafico Predicao

figure; plot(x0,Yrig,'--',Xprd,YprdaA,'-',S,Y A,'0",
'LinewWidth',2, '"MarkerSize',10)

axis(axy) ; legend ({tl,;t2;t3}, 'Location', 'South', 'FontSize',fntsz2)

Ytxtl = [ '\theta = { ' numZstr (dmodel.theta) ' } '];

text (YtlX,YtlY,{Ytxtl;'"''"'}, ' 'FontSize',fntsz)

xlabel ({' x';''},'FontSize',fntsz)

ylabel (['Y(x,' '\theta' ') '], 'Rotation',0, 'FontSize',fntsz)

% Grafico fungao objetivo

szt = length (theta);

for ind=1:szt
[dm, perf] = dacefit(S,Y, @regpoly0, corr, theta(ind));
fi(ind) = perf.perf(2);

end

grid on
subplot (2,2,2); plot(theta,fi); axis(axfob)
figure; plot (theta,fi,4,0.97,'ro',30,0.83,'ro’,
'LineWidth',2, '"MarkerSize',10); axis (axfob)
text (FtlX,FtlY,{Ftxtl;''"'}, ' 'FontSize',fntsz)

o

text (Ft2X,Ft2Y, {(Ftxt2;"' \downarrow'},...
'"FontSize',fntsz2, 'FontWeight', 'bold'")
text (Ft4X,FtdY, (Ftxt4;"' \downarrow'},...

'FontSize',fntsz2, 'FontWeight', 'bold')
xlabel ({' \theta';''},'FontSize',fntsz)
ylabel (['"\psi' '(x,' '\theta' ') "], 'Rotation',0, 'FontSize',fntsz)
grid on

% Modelo Kriging B

% Geracao
S = sB; Y = Y B; [dmodel, perf] = dacefit(S,Y, @regpoly0, corr, t0, 1lb, ub);
dmodelB = dmodel; perfB = perf;
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% Predicao

Xprd = sort([x0; S]); ¢ Combina sites de projeto com sites de predicao
[YprdB] = predictor (Xprd, dmodelB) ;

% Grafico predigao

figure;

plot(x0,Yrig,'--',Xprd,YprdB,'-',S,Y B, 'o', 'LineWidth',2,'MarkerSize',10)
axis (axyY) ; legend ({tl,;t2;t3}, "'Location', 'South', 'FontSize',fntsz2)
Ytxtl = [ '\theta = { ' numZstr(dmodel.theta) ' } '];

text (Yt1X,YtlY,{Ytxtl;'"'},' 'FontSize',fntsz)

xlabel ({' x';'"},'FontSize',fntsz)

ylabel (['Y(x,"' '\theta' ') "], '"Rotation',0, 'FontSize', fntsz)

grid on

% Grafico funcao objetivo

for ind=I:szt
[dm, perf] = dacefit(S,Y, @regpoly0, corr, theta(ind));
fi(ind) = perf.perf(2);

end

figure;
plot (theta,fi,4,0.675,'ro',30,0.83,'ro', 'LineWidth',2, '"MarkerSize',10) ;
axis (axfob)

text (Ft1X,FtlY,{Ftxtl;''"'},'FontSize',fntsz)
text (Ft3X,Ft3Y, {(Ftxt3;"' \downarrow'},...
'FontSize',fntsz2, 'FontWeight', 'bold')
text (Ft4X,FtdY, (Ftxt4; "' \downarrow'},...
'"FontSize',fntsz2, 'FontWeight', 'bold'")
xlabel ({"'" \theta';''}, ' 'FontSize',fntsz)
ylabel (["\psi' '(x,' '\theta' ') "], 'Rotation',0,'FontSize',fntsz)

grid on

% Fungcao do estudo de caso de SASENA (2002), pg 51.

function [f] = fSasena (x)

f = -sin(x)-exp(x/100)+10;
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ANEXO IV - REDES NEURONAIS

As ferramentas para geragao de redes neuronais e simulagéo utilizadas neste trabalho
utilizam um grupo de fungdes desenvolvidas no toolbox MATLAB em projeto de
desenvolvimento entre a PUC do Rio de Janeiro e a PETROBRAS para treinamento
de redes neuronais (BARBOSA, 2002). Este grupo de fung¢des baseia-se no toolbox
MATLAB de redes neuronais, a partir do qual foi implementado procedimento para

obtencdo de redes a partir de dados de processo.

Os codigos-fonte a seguir sdo os procedimentos desenvolvidos neste trabalho para
adaptar este procedimento, tornando-o adequado para a utilizagdo de redes neuronais

como metamodelos.

Simulacdo com redes neuronais

function [Ycalc] = calc_rn(Xvalid, Yvalid, rg_in, rg_out, net)
[Xn, Yn] = normaliza(Xvalid, Yvalid, rg_in, rg_out);

Yn = sim(net, Xn');

% desnormaliza

[X, Ycalc] = desnormaliza(Xn, Yn', rg_in, rg_out);
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% Este procedimento recebe os dados do programa FORTRAN executa a chamada da
fungcao gera_ rn

$>>>>> OBTEM DADOS PARA TREINAMENTO E TESTE <<<<<<<

% Le dados com planejamento experimaental para treinamento

[npont,nX] = size(Xt);
[nY] = size(Yt,2);

npv = size(Xv,1);

indXsel = listaVind(l:nZsel) ;

% tagsX = tags(indXsel)';

o

% Dados do modelo rigoroso para treinamento

Xtreina = Xt (:,indXsel),;Ytreina = Yt(:,1Y);

o

% Dados do modelo rigoroso para validacao

Xvalid = Xv(:,indXsel); Yvalid = Yv(:,1Y);

o

% Faixa de valores com o no. de neuronios na camada escondida

Nhidden = Nhidl:Nhid2;

o

% Funcoes de transferencia nas camadas de entrada e saida

fun_ transf = cellstr(strvcat (fun transfl, fun transf2))

e>>>>>>>> Geracao da rede <<<KKLKKKLILKLKLILLLKC

[best net, MAPE TR, MAPE VA, MAPE TR med, MAPE VA med, ranges in,ranges out] =

gera rn(nZsel,Xtreina,Ytreina,Xvalid,
Yvalid, tipomedia,window,fun transf,Nhidden,Nredes) ;

if ~isempty (best net)

o3

% Obtem valores complementares e armazena na rede na regido do usudrio

[Wh, bh, Ws, bs] = extrail pesos(best net);

best net.userdata.nPesos =
size(Wh,1)*size(Wh,2)+size (Ws,1) *size (Ws,2)+1length (bh)+length(bs); % No. de pesos e
bias da rede selecionada

best net.userdata.nHidden = size(Wh,1); % No de neuronios na camada interna
best net.userdata.fun transf = fun transf; %Funcoes de transferencia

o

% Coloca valores da estrutura em escalares para serem lidos do F90
nPesos = best net.userdata.nPesos;

nHidden = best net.userdata.nHidden;

Psi = best net.userdata.tr.perf (end);

FunValid = best net.userdata.mse va;

nome net = trata strings(nome net);

end
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function [best_net, MAPE TR, MAPE VA, MAPE TR med, MAPE VA med,

ranges in,ranges out] =...

gera rn(nXsel, Xtr, Ytr,Xvalid, Yvalid, tipomedia,window, fun transf,Nhidden, Nredes)

o

Esta funcao encapsula o procedimento gerado pela PUC para a

oo

PETROBRAS. Ele treina uma rede a partir de dados estdticos obtidos do simulador,

oo

e portanto sem necessidade de pré-tratamento.

oo

Entradas

oo

nXsel - No de variaveis independentes na rede

o

Xtr - Matriz de dados de varidveis independentes para treinamento

oo

Ytr - Vetor de dados de varidvel dependente para treinamento

oo

Xvalid - Matriz de dados de varidveis independentes para validacao

oo

Yvalid - Vetor de dados de varidvel dependente para validacao

oo

tipomedia - Tipo de média: Aritmetica ("MA") ou Ponderada ("MP")

oo

window - Janela de correspondencia - neste caso é sempre 1

o

Nhidden - numero de neuronios da camada escondida da rede

oo

Nredes - No de redes a sereem treinadas durante o processo de selecao

o

fun transf(1:2) - Fungao de transferencia nas camadas de entrada e saida

oo

oo

Saidas

oo

oo

best net - Estrutura MATLAB com a rede

oo

MAPE TR - Erro de predicao com dados de treinamento para cada rede

o

MAPE VA - Erro de predicao com dados de validacao para cada rede

oo

MAPE TR med - Erro de predicao médio com dados de treinamento para cada rede

o

MAPE VA med - Erro de predicao médio com dados de validacao para cada

% ranges in - Matriz 2 x nXsel com limites de escalonamento de varidveis

independentes

o

% ranges out - Matriz 2 x 1 com limites de escalonamento de varidveis independentes

janela = 0;

[Xc, Yc, n lab] = limpa extrai (Xtr, Ytr, janela);

$>>> Atribui diretamente as variaveis de entrada

[Xf, Yf] = junta tudo(Xc, Yc);
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e>>>>>>>> Normalizacao <<<K<KKLKKLKKLKKLKLKLILCC
3 Calcula range

fatrange = 0.1; $"folga" entre os valores extremos dos dados e os limites de

escalonamento adotados
Xmax = max (Xtr) ; Xmin = min (Xtr) ;
Ymax = max(Ytr) ; Ymin = min(Ytr) ;

delX = abs (Xmax-Xmin) ; delY = abs (Ymax-Ymin) ;

ranges _in(1l,:) = Xmin-fatrange*delX;
ranges in(2,:) = Xmax+fatrange*delX;
ranges out(1,:) = Ymin-fatrange*delY;

ranges _out (2,:) Ymax+fatrange*delY;

% >>> Organiza dados para treinamento e validacao
P = Xtr(l:end,:)';T = Ytr(l:end,:)';
Ptrain = P; Ttrain = T;

Pvalid = Xvalid'; Tvalid = Yvalid';

staux = sprintf('save padroes %séd P T Ptrain Ttrain Pvalid Tvalid', tipomedia,

window) ;

eval (staux)

[Pe, Te] = normaliza(P', T', ranges in, ranges out);

Pe = Pe';Te = Te';

[Ptraine, Ttraine] = normaliza(Ptrain', Ttrain', ranges in, ranges out);

Ptraine = Ptraine';Ttraine = Ttraine';

[Pvalide, Tvalide] = normaliza(Pvalid', Tvalid', ranges in, ranges out);

Pvalide = Pvalide';Tvalide = Tvalide';

tmin = ranges out (1) ;tmax = ranges out(2);
staux = sprintf('save padroese %s%d Pe Te Ptraine Ttraine Pvalide Tvalide tmin

tmax', tipomedia, window) ;
eval (staux) ;
% Determina a melhor rede

[best net MAPE TR MAPE VA MAPE TR med MAPE VA med] = acha melhor rede mv(tipomedia,

window, fun transf, Nhidden, Nredes);
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% Deleta arquivos MAT auxiliares
delete (strcat ('padroes ',tipomedia,num2str (window) ,'.mat'))

delete (strcat ('padroese ',tipomedia,numZstr (window),'.mat'))
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ANEXO V - FERRAMENTAS DESENVOLVIDAS PARA
EXECUGAO DO TRABALHO

Diversas ferramentas foram implementadas para viabilizar o desenvolvimento deste
trabalho. A seguir é apresentada uma breve descricdo destas ferramentas e o

procedimento para seu uso.
Os seguintes procedimentos foram implementados:
= Configuragao de problemas de otimizagao

= Geracdo de dados para treinamento de metamodelos baseado no
planejamento LHD (SANTNER et al.,2003).

= Geracgao de dados para mapeamento de fungdes
= Estimacao de pardmetros de modelos kriging

= Estimacao de paradmetros de redes neuronais

= Computar predicbes com metamodelos

= Otimizacao baseada no pacote NPSOL

= Otimizagao sequencial por aproximacoes (SAO)

A-V.1. CONFIGURAGAO DE PROBLEMAS DE OTIMIZAGAO

A interface de configuragao foi implementada utilizando a plataforma Microsoft Visual
Basic versao 6.0. Sua finalidade € permitir a entrada das informagdes necessarias a
configuracdo de um problema de otimizagdo de forma simples, minimizando a
ocorréncia de erros de configuragdo. O problema de otimizagdo configurado através
da interface é registrado em um arquivo ASCIlI que podera ser posteriormente lido

através do programa de otimizacao:
Arquivos .OTP — Contém a configuragéo basica do problema de otimizagao.

Outras informagdes de configuracdo além das disponiveis na interface seriam
necessarias para a implementagdo de um sistema de otimizagdo em uma unidade de
processo em tempo real. Estas informagdes nao foram consideradas por nido serem

relevantes na realizagdo deste trabalho.

A-V.1.1. Configuragao Basica
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Operacées basicas

As operacgdes basicas de manuseio dos arquivos de configuragdo .OTP podem ser
realizadas através da tela inicial (ver figura), como criar, abrir, salvar e imprimir. O
procedimento para a execucao destas operacdes € similar ao utilizado em softwares

tipicos do ambiente Microsoft Windows.

As informagdes gerais de configuragdo sdo também informadas nesta tela, porém sem

acesso ao usuario.

No frame Configuragao, estao disponiveis quatro botdes utilizados para chamar as

quatro telas de configuragdo complementares: Geral, Variaveis e Algoritmo.

O frame Servigcos apresenta dois botdes. O botdo Executa Calculo dispara o
programa de otimizagdo, enquanto o botdo Leitura de Resultados permite a leitura do

arquivo de resultados através de um editor de texto.

= [HM_OT vB.0 = |[E)(X]

File Edit Tools Help

D|=(w| & %@

Projeto : | Problema :

Caso: |

Arg. Configuragdo : |

Arguivo da simulagio; |

Simulag3o alternativa: | [dezabilitada)

Argquivo Executavel : |

Argquivo de Saida |

Arg Conesdes | |

Sim. PT desacoplado |

Comentarios : |
Configuragao Servigos
[~ Prablema dezacoplado
Executa Calculo
Geral |
Leitura de Fesultados
Wanavels
o eimo R R
Conexdies |
Statusz 14/05/2007 2209
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Informacoes Gerais

Ao selecionar o botdo Geral na tela inicial, é ativada a tela Configuracdo — Dados

Gerais (ver figura), onde as seguintes informacdes podem ser definidas:

@ Projeto — Descricdo do projeto ou estudo a que pertence o problema de

otimizagdo em configuragao;

@ Caso — Descricdo do problema especifico em configuragao;

& Arquivo de configuragao — Nome e enderego do arquivo .OTP em questao

. Configuragao - Dados Gerais E@@

Frojeto

Cazo:

Froblema :

Arguivo de Configuracdo

Arquivo PETRO

Arguivo PETRO

Arquiva Executavel :

Arquivo de Saida

Arguivo de Conesdes :

Sim. PT dezacoplada

RECAP 5 - Estudo de otimizagdo p! as UB00 & UTR0/RECAR

RECAP_5_CDSwx

" Reconciligio de Dados {« Otimizagan
CAPETRO=_OTA\RECAP_S\RECAP _DCS17_w3.otp H——
CAPETRO=_OTARECAP S\recap_ 5 DCS17.px H—

[ Utilizar zimulacio alternativa

Procurar...

CiMarcos\PETROX_Ot_1%DebughPETROM_Ot_1.exe Procuran

Otrel Pracurar...

_ Procuar., |

_ Procurar.. |

Comentarios :

W zenciado a0 RECAP_DCS15.pe Influencia PPA na Tearga da MBO7; 2a. restiicao de igualdade; Biaz na

(1] 4 Cancel

@ Arquivo PETROX - Nome e enderego do arquivo de entrada do simulador

PETROX para a simulagao sequencial do processo

em estudo.

@ Arquivo Executavel - Nome e enderego do arquivo executavel do programa

de otimizacgao;
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@ Arquivo de saida - Nome e enderego do arquivo de saida do programa de

otimizacao

@ Sim. PTX desacoplada — Nome e endere¢co do arquivo de entrada do

simulador PETROX para a simulagido desacoplada.

@ Comentarios — Informacgdes adicionais de interesse do usuario.

Confiquracdo de variaveis

O botdo Variaveis na tela inicial da acesso a tela Configuragao de Variaveis (ver
figura), onde sao definidas as variaveis que tomarao parte no problema de otimizagao.
Cada variavel tem um conjunto de atributos que ficam armazenados sob a forma de

registros. A criagdo ou manuseio dos registros podem ser feitos através dos botdes

Atualiza, Insere, Edita, Exclui. Os atributos comuns a todas as variaveis sio:

- l!'-:nl'lluru;u: e Varraveis - LHimiragas
Rl Tee | Tx D sl Uik | SkingFETAT | Lty | Lviadom | L5ced, | L5odl | Liow fod [ aborl,, | L 5.,
15 Ik U_HWWR [ e T T Fode . 5L TEWPERATLIRALTT Cakiie 1] 1] 1] 1] 1] 1% 1]
116 IR l_Mml G gyl Wt s W71 pornd H Fode . 51061 TEWPERATLIRALTT Cakiin n 1] n 1] n il n
113 IR U_MaZl Cod' gyl Wil WBT0 e sg 0o, Ko . 5621 TEMFERATURSLTT Cabii n 1] n 1] n m n
13 IRE U_H™ G’ gyl b bears W9 e g 0o, Bodbe . 5 LTS3 TEWFERATURSLTT Cebiun 1] ] 1] ] 1] a1 5 1]
122 IR O_PFA1 Cowgen Teas Toosibage pesspusoies . Goodh WA PATCELORTH MM koadhl 1] ] 1] ] 1] BB 1]
124 IR O_FF&3 Cowpenivars e estagends bebsin Py Cobae WAL CALORTH MWL Cathl 1] ] 1] ] 1] 143 1]
126 IR WF_HI Az ViDL Cags e M1 Freods_. W HATLESPECTZRLL 1 r] 1 r] 1 1.0E 2
127 IR "WF_HTE A 20 Winpo g e N2 Freods_. W HM2ESPECT R 1] 1 1] 1 1] (L] 1
1 Inc F_IRU vl oyl deond MLT WD ESPELN R oo TN oo TN oo 53] TEOD
I JOC WAL g e wepod aay o RITT ih W D2 ESPECTd AL it h 1.5 h 1.5 3 1 13
1 JOC WWAE o e vpod fasy o 05 ih W D2 ESPECHAL T 1 10 1 10 15 LT i
1 IDC F_RO WD ) ik paoulaie L] W G E5 PE [T R nat) n o 10000 400D B/l W
] DG TFRAT Ve, gy oy B S el a0 [aidn MWL TEWFERATLIRALTT Cobisiy D 2 D fart D IriE o
| N ET T o e T T - T - N N TN T
[ IDC F_Resd Al Diesdd pass HEDE i W G E5 PE TR Emn 1900 Emn 1900 Lo 1243 o
g INE MNP WS el b il e bgwadh WG ES PE LT L kgead bl m M m M m T m o
a mnr o ncl el s waed s da N1 A MENT [ it] d EFETY CT OO T el | i gLl i gLl 1 1o o
€ "
Edigiic da Aspeta
- z z Funciia Econdrc.
Inchica 1 Tag F_CAU Uracdartes: g 2rs L * el
Dimzcrgliee ynamey bobsd g cos W B Prago: | BT ]
S PETFICE: [ D01, ESPE T HZA il Continicia Fakr .
Az T poda vasiresl rcepardenia " Paritv
- 1] i [
¥ ndepmndars ok fea JF]  RestigS BAT| = Hegeiea e
7 Deperdinks = Waribvedds Dt I0C] 7 Eakls geid DGH]
Yasirsmr da [ reragin asirear | il parcienda
Liriar Hee vasiresr da arinscds fear [F]
e ET Fuder Parma [ m
il pmwziia - BT ] - THO k] P p— Hee vl da decziia JDC) A RagiT
e T TE S Hee vz da zakla perdscac (DER] : |
o T | mm ] Fal Corwnndn [
He vasremrnstsgia OFT|
| e registag Exits registin Echi regista Coply Regisin Cds R S
@ Tag
@ Unidade
@ Descricao
& String PETROX - String que contém as informagbes necessarias para acesso

a variavel correspondente na simulagdo PETROX, quando necessario.
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Em seguida, s&do definidos pardmetros para a fungao objetivo. A seguir, pode-se definir

o tipo de variavel a ser configurado. Existem quatro tipos possiveis de variaveis:

@ Entradas fixas (Ifx) — Variaveis de entrada do modelo cujo valor & definido
inicialmente e mantido constante ao longo da solugdo do problema de
otimizagao. Através da interface pode-se definir o valor que a variavel devera

adotar;

@ Variaveis de Decisao (Idc) — Variaveis de decisdo do problema de otimizagao.
Para estas variaveis o usuario devera fornecer os limites operacionais, limites

de escalonamento e estimativa inicial;

@ Restricoes (Drt) — Variaveis dependentes do modelo do processo cujo valor
deve estar sujeito a limites. Para estas variaveis o usuario devera fornecer os

limites operacionais, e os limites de escalonamento;

& Saidas gerais (Dgr) — Variaveis dependentes quaisquer do modelo do
processo cujo valor se deseja computar ao longo da solugdo do problema de

otimizagdo. Nenhum atributo adicional pode ser definido para esta variavel.

Configuracéo do Algoritmo

O botao Algoritmo aciona a tela Configuragiao do Algoritmo de Otimizagao (ver
figura). Nela podem ser definidos pardmetros auxiliares utilizados pelo programa para
o controle de convergéncia, entre outros. Os limites de escalonamento da funcao

objetivo sdo essenciais para a utilizagdo bem-sucedida do programa NPSOL.

m. Configuragdo do Algoritmo de Otimizagao

Farametros do Algoritmo

Fator da parcela econdmica |1—
Fator da parcela de restices |1—
Fator da parcela de entradas [ o
Fator da parcela de zaidas |-|—

Parametro avxiliar 1 o

Pardmetro auxiliar 2 o

Yalor min. Fungao Objetivo 100000
Yalor méx. Fungio Objetiva 200000

0k Cancelar | Configuragties adicionais |
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A-V.2. EXECUGAO DOS PROCEDIMENTOS DE CALCULO

Através da interface CfgAux é possivel executar todos os procedimentos de calculo
desenvolvidos neste trabalho. Para isso, deve-se inicialmente seguir os seguintes

passos:

(i) Carregar o arquivo OTP criado com a interface IHM_Ot, na opgéo File do

menu.

(i) Definir o diretério destino no campo superior a esquerda. Arquivos de

configuracao, e relatorios serao gerados neste diretério.

(iii) Se o procedimento a ser executado necessita executar um modelo rigoroso,
ele devera ser selecionado da lista disponibilizada ao usuario através do botéao
SELECIONAR no frame Selegdo de modelos.

(iv) Se o procedimento a ser executado necessita executar um metamodelo, o
nome do arquivo (com o caminho) que contém os dados do modelo devera ser
preenchido no campo Arquivo do Metamodelo no frame Sele¢ao de

modelos.

(v) Selecionar o procedimento desejado através das abas.

Gera rede neuronal

(i) Preencher os campos com os nomes de arquivos solicitados;

(i) Selecionar através do botédo se todas as variaveis independentes disponiveis
serdo utilizadas ou se o procedimento Forward stepwise regression para
selegcdo de variaveis devera ser utilizado. Os p-valores para inclusao ou

exclusdo podem ser alterados dos valores default se desejado.

(iii) No frame parametros da rede deve-se fornecer os valores minimo e maximo
de neurdnios na camada intermediaria, a ser definido pelo procedimento de
estimacgao; Fornega também o numero de redes a ser gerado para posterior

selecao.
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(iv) Acione o botdo iniciar. O numero de pontos disponiveis no arquivo de
treinamento surgira no campo Numero de pontos. Se for necessario excluir

algum ponto do arquivo, acione o botdo Excluir pontos e faca a selecao.

(v) Selecione as funcdes de ativacdo da camada intermediaria (1 camada) e da

camada de saida (2% camada).
(vi) Acione o botdo Gerar Configuragao para salvar o arquivo de configuracgao.
(vii)Acione o botdo Gerar Metamodelo para executar o programa.

(viii) Acione o botao Ler resultados para visualizar o arquivo de configuragdo do

modelo.

Gera kriging

(i) Preencher os campos com os nomes de arquivos solicitados;

(i) Selecionar através do botdo se todas as variaveis independentes disponiveis
serdo utilizadas ou se o procedimento Forward stepwise regression para

selecdo de variaveis devera ser utilizado. Os p-valores para inclusdo ou

exclusdo podem ser alterados dos valores default se desejado.

180



(iii) No frame modelo de regressao deve-se selecionar a ordem do modelo de
regressao. Se a opcao Selecionar variaveis estiver habilitada, o programa ira

selecionar as variaveis independentes a partir do modelo quadratico.

(iv) No frame modelo de correlagido deve-se selecionar os modelos que o

procedimento ira considerar como candidatos a compor os modelos kriging a

serem gerados.
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(v) No frame Parametros theta, deve-se fornecer os limites maximo, minimo e
uma estimativa inicial para os parametros 6.Fornega também o numero de

modelos kriging a ser gerado para posterior selegao.

(vi) Acione o botdo iniciar. O numero de pontos disponiveis no arquivo de
treinamento surgira no campo Numero de pontos. Se for necessario excluir

algum ponto do arquivo, acione o botdo Excluir pontos e faca a selecao.
(vii)Acione o botdo Gerar Configuragao para salvar o arquivo de configuracgao.
(viii) Acione o botdo Gerar Metamodelo para executar o programa.

(ix) Acione o botao Ler resultados para visualizar o arquivo de configuragdo do

modelo.
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Gera kriging

(i) Preencher os campos com os nomes de arquivos solicitados;
(i) Acione o botdo Gerar Configuragao para salvar o arquivo de configuracgao.
(iii) Acione o botado Calcula Predig¢ao para executar o programa.

(iv) Acione o botao Ler resultados para visualizar o arquivo de saida
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Otimizac&o
(i) Preencher os campos com os nomes de arquivos solicitados;

(i) Selecione a opgao Modelo reduzido, se for desejado computar predicbes com

metamodelos;
(iii) Acione o botdo Gerar nomes padronizados para saidas se desejado
(iv) Acione o botdo Gerar Configuragao para salvar o arquivo de configuracgao.
(v) Acione o botao Iniciar Otimizagao para executar o programa.

(vi) Acione o botao Ler resultados para visualizar o arquivo de saida
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Otimizacdo Seqliencial por Aproximacoées (SAQO)

(i) Preencher os campos com os nomes de arquivos solicitados;
(i) A opcéo Modelo reduzido ndo pode ser alterada;
(iii) Acione o botdo Gerar nomes padronizados para saidas se desejado

(iv) Acione o botdo Definir parametros para acionar a janela “Parametros para
otimizagdo adaptativa”. Nesta janela pode-se alterar parédmetros do

procedimento SAO ou valores de variaveis IFX da configuragcao.
(v) Acione o botao Gerar Configuragao para salvar o arquivo de configuragao.
(vi) Acione o botao Iniciar Otimizagao para executar o programa.

(vii) Acione o botao Ler resultados para visualizar o arquivo de saida
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ANEXO VI - INFORMAGOES COMPLEMENTARES PARA O
EXEMPLO P1

A-VL.1. OTIMIZAGAO NO CASO BASE

A seguir é apresentado em detalhes a solugdo do problema de otimizagdo para o

exemplo P1.
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>>> Resultado final

<<

Projeto : Versao modificada do Test case no. 7 de Schittkowski

Exemplo : Base - Clone do Sch7mod para otimizagao c/ diferentes parametros

Data: 11/ 1/2007 23:30:00

Arquivo de configuragéo
Arquivo de simulagéo

Arquivo de simulagéo alt. :
No. de variaveis de decisao :
No. de restricdes de desigualdade:
No. de restrigbes de igualdade:
Function Precision:

Feasibility Tolerance:

Fator mult. da Fung&o Obj.:
Fator das var. dec. de cnx.:
Fator restrigdes desigualdade.:
Fator restricdes de conex.:
Valor Minimo Fungéo Obj.:

Valor Maximo Fungéo Obj.:

RESULTADOS

Fungéo Objetivo - valor inicial

Funcéo Objetivo (modelo reduzido) :

Fungéo Objetivo (modelo rigoroso) :

Status de término :

No. de iteragbes :

No. de célculos da fungéo :
No. de célculos do gradiente :
No. de célculos das restrigdes :

No. de célculos do Jacobiano :

C:\PETROX_OT\Sch7Mod3\Sch7mod.otp

2
1
0
1.00E-10
1.00E-10
1

-0.707106781
0.00E+00
-0.229164352

74
72

186



No. de simulagdes : 56

Tempo de execugado (min) : 0

VARIAVEIS DE DECISAO

Descrigao TAG Unidade ScalMin | ScalMax | Xpass Xinic X_min X* X_max At X_Lag

Var. x1 x1 adimensional -1 1 -0.4| 0.671513 - 0

Var. x2 x2 adimensional -1 1 -0.4 | 0.374513 - 0
RESTRIGOES

Descrigao Tag Unidade ScalMin | ScalMax | Bias Ginic G_min G* g* G_max | At G_Lag
Eq. constraint h(x1:x2) adimensional -1 1 0 -0.957007 0| 8.80E-11 0| AHL 0.288
VARIAVEIS DE ENTRADA COM VALOR FIXO

Descrigao Tag Unidade Valor

Parametro w w adimensional 6

parametro alfa alfa adimensional 1

Parametro fi fi adimensional 1

VARIAVEIS DE SAIDA GERAIS

Descrigao Tag Unidade Bias Val.lnic. Val.Final Val.Final Aprox.

Funcéo objetivo f(x1:x2) adimensional 0| -0.707107 -0.229164 0
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ANALISE DA FUNGAO OBJETIVO

Fator ParcAbs Valor

Descricao TAG Unidade Preco Aux. Fobj %Rel Fobj Valor Inic | Final At X_Lag
1| Var. x1 x1 adimensional 0 0 0 0 0| 0.671513 | --- 0
2| Var. x2 x2 adimensional 0 0 0 0 0| 0.374513 | --- 0
1| Eq. constraint h(x1:x2) adimensional 0 0 0 0| -0.957007 | 8.80E-11 | AHL 0.2881
1 | Parémetro w w adimensional 0 0 0 0 6 0 0
2 | parametro alfa alfa adimensional 0 0 0 0 1 0 0
3 | Parametro fi fi adimensional 0 0 0 0 1 0 0
1 | Fungéo objetivo f(x1:x2) adimensional 1 1 -0.2292 100 | -0.707107 | -0.229164 0
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ANEXO VIl - INFORMAGOES COMPLEMENTARES PARA O
EXEMPLO P2

A-VIl.1. A CONFIGURAGAO DA SIMULAGAO

A seguir apresenta-se em detalhe a simulacdo PETROX utilizada para descrever as

unidades de destilacdo e Solventes da RECAP, considerando os seguintes aspectos:
@ Caracterizagao de correntes de hidrocarbonetos
@ Composicao da carga
@ Estrutura da simulagdo, médulos e seqliéncia de calculo
@ Estratégias de simulagao
@ Calculos especificos
A-VII.1.1. Caracterizagado de correntes de petréleo

As correntes de petroleo e derivados utilizadas foram definidas por um unico grupo de
corte (Tabela AVII-1), que utiliza 35 pseudocomponentes. Os dados experimentais dos
petréleos Albacora e Sahara Blend oriundos do Banco de Dados de Avaliagao de
Petréleos da PETROBRAS foram entéo utilizados pelo simulador PETROX para gerar
o conjunto de pseudo-componentes a ser utilizado (ver propriedades que os definem
na Tabela AVII-2. Além disto, foram utilizados 18 componentes puros, apresentados
na Tabela AVII-3.

Tabela AVII-1 - GRUPO DE CORTES UTILIZADO NA SIMULAGAO PETROX

Temperatura (°C) | N° de pseudo-componentes

100
200
220
230
300
400
500
800

[CST | \C I (&2 R K& I &) B (6 B Ko > T I >
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Tabela AVII-2 - PROPRIEDADES DOS PSEUDO-COMPONENTES DA SIMULAGAO

PETROX
NOME | TEMP.NORMALDE | oo o e o | DENSIDADE
EBULICAO (°C) @20/4 °C
1 NBP 3 75 75.2511 89.0639 0.7072
2 NBP 3 82 82.2128 92.3229 0.7192
3 NBP 3 89 89.1783 95.6834 0.7241
4 NBP 3 96 96.1359 99.0682 0.7310
5 NBP 3 108 107.5013 104.7234 0.7416
6 NBP 3 124 124.1513 113.5812 0.7489
7 NBP 3 141 140.7875 122.6105 0.7629
8 NBP 3 157 157.4407 132.0989 0.7754
9 NBP 3 174 174.0924 142.0645 0.7870
10 NBP 3 191 190.7386 152.3661 0.7997
11 NBP 3 202 201.7593 159.2098 0.8101
12 NBP 3 206 205.7593 161.8381 0.8129
13 NBP 3 210 209.7604 164.6046 0.8146
14 NBP 3 214 213.7590 167.4329 0.8161
15 NBP 3 218 218.0000 170.4441 0.8179
16 NBP 3 221 221.0000 172.6120 0.8191
17 NBP 3 223 223.0000 174.0057 0.8204
18 NBP 3 225 225.0000 175.4001 0.8218
19 NBP 3 227 227.0000 176.8565 0.8227
20 NBP 3 229 229.0000 178.1861 0.8247
21 NBP 3 236 236.1843 183.6621 0.8269
22 NBP_ 3 250 250.1782 193.7399 0.8379
23 NBP 3 264 264.1701 204.9032 0.8441
24 NBP 3 278 278.1665 216.9520 0.8478
25 NBP 3 292 292.1640 229.8272 0.8500
26 NBP 3 309 308.8040 245.0889 0.8571
27 NBP 3 329 328.7940 262.5609 0.8747
28 NBP 3 349 348.7820 282.3205 0.8858
29 NBP 3 369 368.7706 304.7744 0.8911
30 NBP 3 389 388.7611 327.6150 0.9002
31 NBP 3 461 461.4940 425.6226 0.9269
32 NBP 3 603 603.4253 687.7701 0.9888
33 NBP 3 713 713.3923 1001.5079 1.0186
34 NBP 3 746 746.2474 868.7012 1.2319
35 NBP 3 783 783.1872 998.2919 1.2373

190




Tabela AVII-3 - COMPONENTES PUROS UTILIZADOS NA SIMULAGAO PETROX

COMPONENTE
AGUA
NITROGENIO
METANO
ETANO
PROPANO
ISOBUTANO
N-BUTANO
ISOPENTANO
N-PENTANO
10 |N-HEXANO
11 | DIOXIDO DE CARBONO
12 |N-NONANO

0 |IN [0 (o]~ W IIN [~

©

13 |AR

14 |MONOXIDO DE CARBONO
15 |ETENO

16 |HIDROGENIO

17 | OXIGENIO

18 |PROPENO

A-VII.1.2. Configuragao da simulag¢ao

A configuracdo da simulacdo PETROX utilizada neste trabalho é representada
graficamente pelas figuras Figura AVIII-1 a Figura AVIII-5. A seguir sao apresentadas

informacgdes complementares da configuragao.

Correntes de carga e utilidades

Definiu-se, para este trabalho, representar a carga da unidade através de uma mistura
dos petréleos Albacora e Sahara Blend, cuja propor¢ao poderia ser alterada para
modificar as caracteristicas da carga ( ver Figura AVIIl-3a ). Para alterar esta
proporgcao, deve-se alterar o pardmetro set-point do mdédulo controlador CAPI, que
altera a vazao de petroleo ALBACORA de forma que o valor do grau API especificado

para a mistura seja obtido.

As principais utilidades consumidas no processo sao vapor saturado de baixa pressao

(~5 Kgflcm2 man), vapor saturado de alta pressdo (~30 Kgf/cm2 man), agua de
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resfriamento e o gas combustivel consumido no forno atmosférico. O consumo de gas

€ avaliado como consumo de energia.

Modulos e seqtiéncia de calculo

Os modulos utilizados para a constru¢ao da simulagédo sdo apresentados nas figuras a
seguir e sdo ainda explicitamente descritos na Tabela AVII-IV. A sequéncia de calculo

utiliza o algoritmo de WEGSTEIN para convergir a corrente de reciclo SD51.

Estratéqgia de simulacdo

Muitos dos médulos oferecem multiplas opgbes de alternativas para simulacao, de
acordo com as variaveis especificadas e definidas como variaveis. Em alguns casos, a
escolha destas variaveis influencia de forma significativa a sensibilidade da simulagao
a problemas de convergéncia e/ou a velocidade do calculo. Um grande esforgo foi feito
durante a concepgao da simulagido para buscar as estratégias mais eficientes para o
exemplo em questdo. A seguir, sdo apresentados os aspectos mais importantes da

estratégia de simulacéo.

@ Definicao da vazdo e composicao de carga — Sao definidas correntes de
petréleo com vazdes de valor superior ao efetivamente praticado como carga
da unidade. A vazdo desejada para a corrente de carga CRW1 é fornecida
como especificagdo para o moédulo divisor DIV1. Assim, a corrente CRW1
assume o valor desejado de vazdo, sendo o excedente atribuido a corrente
alternativa LIXO.

@ Torre de Preflash

Especificagoes Variaveis

= Temperatura do condensador

= Temperatura do topo (estagio #2
- prato de controle)

= vazao de retirada de DEL

= Carga térmica do condensador de topo
= Vazdo da corrente de Nafta Leve n&o
estabilizada (NLI).

@ Torre Atmosférica

Especificagoes Variaveis

= Vazao de Diesel Pesado

» Vazao de reciclo de Diesel = Vazao da corrente de Nafta Leve néo
» Vazado de Querosene estabilizada (NLI).

= Vazao de Nafta Pesada = (Carga térmica do condensador de
=  Vazao de Refluxo Circulante (RCI) topo

= Carga térmica do Refluxo Circulante
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@ Torre N-701
Especificagoes

Temperatura do estagio #22
Razao vazao de topo / vazéo de carga

@ Torre N-703

Especificagoes

Razao vazao de topo / vazao de carga

@ Torre N-752
Especificagoes

Temperatura do estagio #28
Razao vazao de topo / vazao de carga

@ Torre N-753

Especificagoes

Temperatura do estagio #22

@ Torre N-751

Especificagoes

Temperatura da corrente de fundo

Variaveis

Carga térmica do condensador de topo
Carga térmica do refervedor

Variaveis

Carga térmica do refervedor

Variaveis

Carga térmica do condensador de topo
Carga térmica do refervedor

Variaveis

Carga térmica do refervedor

Variaveis

Carga térmica do refervedor
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MODULOS

CORRENTES SEPARADOR
—>>
. MISTURADOR
@  CORRENTES ORIGINARIAS DO AMBIENTE —
CORRENTES PARA O AMBIENTE (FINAIS
© ( ) DIVISOR

A
7]

—» CORRENTE DE PROCESSO

—--—-p CORRENTE ORIGINARIA COLUNA DE DESTILAGAO
DE OUTRO DESENHO

= CORRENTE DE RECICLO

—>> CORRENTE DE REFERENCIA PERMUTADOR DE CALOR

FLUXO DE INFORMAGOES
PARA MODULO FLASH

B BOMBA
7~
,A CONTROLADOR

Figura AVIIl-1 - Representagdo grafica da simulacido PETROX da Unidade de Destilagdo da RECAP. Legendas para a representagao de
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correntes e moédulos.

AGUA, 20°C,
1,033Kgf/cm? abs

VAPOR SAT.,

30 Kgflem? man

(a)

| AR53 »$

| ARO3 »
|LAR59 »$

|_ARZ »O

| vPs6 »$

VP57 > o

VAPOR SAT.,

5 Kgflem® man

VAPOR SAT.,

5 Kgflem® man

VN »$

| vNO5 »$

| vNo6 »
| vNO7 »$

VNLX > o

(b)

VP »$ VP »$
| VP05 .s | VP05 .s

| vPs6 »$

VP57 > o

(c) (d)

Figura AVIII-2 - Representagao grafica da simulagdao PETROX da Unidade de Destilagdo da RECAP. (a) Formagao da carga da torre de Pre-

Flash; (b-e) Formagéao de correntes de utilidades.
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e e . -

i CAPI | CRUS
@ ALBAY | I
LIXO — —
@ SAHA | CRU | CRW2 X
\2 CRW1 | CRW2 CRW3 ¢ © CIE
MIX1 DIV1
(a) BPA1 BPA2
N507 I v T N506 I i G—LD LEV2
CPFV GJ_D LEVE
< ] - SLV2 &’s
/L < | »| sLev [NLP ¢ ~ RNO6 NP
RNO7 NLI Q
¢ CRW3 DEL
¢ ' > _ Dio3_
CPFL (b) § - PEL_ DL
L506 >
LCO1 RCIE DP
— |
MIX2
V01 N > CATV._, L18
| CATL
| VNO7
dn CPV LCO1
Vo2
RAT
VN06
e

Figura AVIII-3 - Representagido grafica do trecho da simulagido PETROX da Unidade de Destilacido da RECAP. (a) Composi¢ao da carga e
bateria de preaquecimento; (b) Processamento do petréleo; (c) Integragao energética entre o pumparound da Torre Atmosférica e a Bateria
de preaquecimento (flash BPA1).
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CDO03

§-NLE DIV3

NL85

[
»

DIV4

P850

| Lx1 »O
| co1 »$

NL52

SP85

Figura AVIII-4 - Representagao grafica da simulagao PETROX da formagao das correntes de carga da Unidade de Solventes da RECAP.
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CO01
Mx71 RS01
CS01 \
F701 ol
! >
:VP01
CS03 M705
VT52| g
N752
 RS52
M759 C052
5_97_52 CS52
1
:VP02
Jb
M756

|z
=

<

/'y

CS51

SD51

N703

CS53

&/ im

RS03 SDTI

| | : M710
DI03 >
"

AQ53] ! ARS3
M761 A\ LT53

o]

f D703

RS53 SBO

HSBO

»
< L

e

: M757

Figura AVIII-5 - Representagao grafica da simulagao PETROX da Unidade de Solventes da RECAP.
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Tabela AVII- 4 - LISTA DE MODULOS DA SIMULAGAO PETROX

MODULO |TIPO MODULO | TIPO MODULO | TIPO

B752 BOMBA DIV1 DIVISOR MX71 MISTURADOR
BPA1 FLASH ADIAB DIV2 DIVISOR N506 COLUNA IO
BPA2 FLASH ADIAB DIV3 DIVISOR N507 COLUNA IO
BRCI TROCADOR DIv4 DIVISOR N701 COLUNA IO
C56 CALCULADORA DIV5 DIVISOR N703 COLUNA IO
C57 CALCULADORA DIV6 DIVISOR N751 COLUNA IO
CALA1 CALCULADORA DVAR DIVISOR N752 COLUNA IO
CALU CALCULADORA FL1 FLASH ADIAB N753 COLUNA IO
CAPI CONTROLADOR [FL2 FLASH ISOTE P850 MISTURADOR
CBPA CALCULADORA L506 FLASH ISOTE R0O3C CORR.REF.
CBSW CALCULADORA LCO1 CORR.REF. RCIC CORR.REF.RCIE
CFED CALCULADORA M621 TROCADOR S85R CORR.REF.
CLO1 CALCULADORA M705 TROCADOR SLEV SEPARADOR
CLO3 CALCULADORA M709 TROCADOR SLV2 SEPARADOR
CL51 CALCULADORA M710 TROCADOR TO1C CORR.REF.
CL52 CALCULADORA M756 TROCADOR T52C CORR.REF.
CL53 CALCULADORA M757 TROCADOR T53C CORR.REF.
CPRO CALCULADORA M759 TROCADOR V01 VALVULA
CRUC CORR.REF.CRW2 [ M761 TROCADOR V02 VALVULA
CVAP CALCULADORA MIX1 MISTURADOR V03 VALVULA
D703 DIVISOR MIX2 MISTURADOR

D753 DIVISOR MIX3 MISTURADOR
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A-VII.2. OTIMIZAGAO NO CASO BASE

A seguir sao apresentadas tabelas contendo os dados gerais de configuragdo do
problema de otimizacdo no caso base e respectiva solugdo do problema de
otimizagdo. Os valores de parametros e variaveis de processo definidos como fixas
(IFX) sao constantes em todo o trabalho, salvo onde houver indicacao especifica de
alteracdes.
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A-VII.2.1. Configuragao do problema de otimizagdao

A tabela a seguir contém os dados de configuragdo de todas as variaveis integrantes do problema de otimizagdo. Mais detalhes sobre

aspectos de configuragao das variaveis estédo disponiveis no ANEXO Il

FUNGAO

SCAL MIN, SCAL MAX

OP MIN, OP MAX

Papel da variavel no modelo matematico e no problema de otimizac&o: Fixa, Decisdo, Restricdo, Dependente geral

Limites de escalonamento das variaveis

Limites de operagao das variaveis de processo

BIAS Parcela aditiva a variaveis dependentes do modelo matematico

X0 Valor inicial de variaveis de processo; constante para variaveis fixas

FAT $ Fator de inclusédo de variavel na fungao objetivo

PRECO Parametro multiplicativo de valores de variaveis de processo na fungéo econdémica

~ ~ SCAL|SCAL| OP | OP
FUNCAO TAG DESCRICAO |UNIDADE DESCRITOR PTX BIAS| X0 |FAT $|PRECO
¢ ¢ MIN | MAX | MIN | MAX 3 ¢

IFX P_#1_N701 Pressdo no Kgflem2 | M.N701.PRES_COND{15,kgf/cm2} 2.7 3.1 27 | 341 0 3.033 0 0

) — = condensador N701 9 ) ) — <9 ' ) ) ' '
Vapor preaquec.

IFX V_M621 caran N701. M621 kg/h M.DIV6.ESPEC[2]{20,kg/h} 850 965 | 850 | 965 0 964.4 1 4

IFX P_#2 N703 ,'fl;eos;ao no topo Kgflem2 | M.N703.PRES_TOPO{15,kgf/cm2} 1 2 14 | 16 0 1.593 0 0
Pressao no

IFX P_#1_N752 o N752 Kgflem2 | M.N752.PRES_COND{15 kgf/cm2} 5 5.2 5 5.2 0 5.093 0 0
Vapor preaquec. -

IFX V_M759 caram N752, M759 kg/h M.DIV6.ESPEC[3]{20,kg/h} 50 200 | 50 | 200 0 162 1 4

JFX P_#2 N753 599553?30 no topo Kgflem2 | M.N753.PRES_TOPO{15,kgf/cm2} 15 1.7 15 | 17 0 1.683 0 0

IFX P_HEADERUS500 | Pressao de vapor Kgflem2 | M.DIV2.PRESSAO{15 kgflcm2} 0 0 0 0 0 5.593 0 0
retificagao U500

IFX V_N505 Vazéo de vapor Kg/h M.DIV2.ESPEC[2]{20,kg/h} 0 0 0 0 0 0.01 0 0

para N505
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SCAL

SCAL

oP

OoP

FUNCAO TAG DESCRICAO |UNIDADE DESCRITOR PTX BIAS| X0 |FAT $|PRECO

¢ ¢ MIN | MAX | MIN | MAX 3 ¢

IFX API_CRU API cru adimensional | M.CAPI.ESPEC[1]{0,} 0 0 315 | 345 0 33 0 0
Dif pressao

IFX DP_M517 MEOE L a7 Kgflem2 | M.FL2 .DPRES{15 kgflcm2} 0 0 0 0 0 0 0 0

IFX T_ENT_L506 I‘;ggperat“ra carga Celsius | M.FL2 .TEMPERATURA{17,Celsius} 0 0 0 0 0 274.2 0 0

IFX P_L506 Pressao L506 Kgflcm2 | M.L506.PRESSAO{15,kgflcm2} 0 0 0 0 0 1.68 0 0
Pressao no

JIFX P_#1_N506 o N506 Kgflcm2 | M.N506.PRES_COND{15 kgf/cm2} 0 0 0 0 0 1.103 0 0

IFX P_#2 N506 Egeosgao no topo Kgflem2 | M.N506.PRES_TOPO{15,kgf/cm2} 0 0 0 0 0 1.343 0 0

JIFX DP_EST N506 BEO%OF estagio na Kgflcm2 | M.N506.DPRES_EST{15,kgflcm2} 0 0 0 0 o | 0012 0 0

IFX T#1_N507 Temp. #1 N507 Celsius | M.N507.ESPEC[1]{17,Celsius} 0 0 0 0 0 44.8 0 0

JIFX P_CARGA_N507 deosfao carga da Kgflem2 | M.FL1 .PRESSAO{15,kgf/cm2} 0 0 0 0 0 2.923 0 0

IFX P_VO1 Presséo saida Kgflem2 | M.VO1 .PRESSAO{15 kgflcm2} 0 0 0 0 0 2.983 0 0
valvula V01

IFX P V02 Pressédo saida Kgflem2 | M.V02 .PRESSAO{15 kgflcm2} 0 0 0 0 0 2.733 0 0
valvula V02
Pressao no

IFX P_#1_N507 o NS0T Kgflem2 | M.N507.PRES_COND{15,kgf/cmz2} 0 0 0 0 0 2.483 0 0

JIFX DP_EST_N507 BEOF;OF estagio na Kgflem2 | M.N507.DPRES_EST{15,kgf/cm2} 0 0 0 0 0 0.012 0 0

IFX P_HEADERU750 | Pressac de vapor Kgflcm2 | M.DIV5.PRESSAO{15kgflcm2} 0 0 0 0 0 | 29.843 0 0
refervedores U750
Pressao de vapor

AFEX P_HDRU750_V5 | preaquecimento Kgflcm2 M.DIV6.PRESSAO{15,kgflcm2} 0 0 0 0 0 5.593 0 0
U750

JFX F_CDO03 B?g‘?O da carga da m3/d M.DIV3.ESPEC[1]{25,m3/d} 0 0 0 0 0 730 0 0

IFX DP_N701 DP na N701 Kgflcm2 | M.N701.DPRES_COL{15,kgf/cm2} 0 0 0 0 0 0.3 0 0
Vazao de

IFX V_TSIF_N701 recirculagdo do Kmolh | M.N701.TSIF_VAZMOL{33,kgmol/h} 0 0 0 0 0 600 0 0
termosifao da N701

IFX DP_COND_N703 | DP COND N703 Kgflcm2 | M.M709.DPQUENTE{15,kgf/cm2} 0 0 0 0 0 0.35 0 0

IFX DP_N703 DP total na N703 Kgflcm2 | M.N703.DPRES_COL{15,kgf/cm2} 0 0 0 0 0 0.2 0 0
Vazao de

IFX V_TSIF_N703 | recirculagéo do Celsius | M.N703.TSIF_VAZMOL{33 kgmol/h} 0 0 0 0 0 80 0 0

termosifao da N703
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SCAL

SCAL

oP

OoP

FUNCAO TAG DESCRICAO |UNIDADE DESCRITOR PTX BIAS| X0 |FAT $|PRECO
¢ ¢ MIN | MAX | MIN | MAX 3 ¢
JIFX P_#1_N751 ,F\’l;e;féo no topo Kgflem2 | M.N751.PRES_TOPO{15,kgf/cm2} 0 0 0 0 0 3.033 0 0
IFX T_CONT_N751 L%‘ferat“ra fundo Celsius | M.N751.ESPEC[1}{17,Celsius} 0 0 0 0 0 106 0 0
IFX DP_N752 DP total na N752 Kgflcm2 | M.N752.DPRES_COL{15 kgf/cm2} 0 0 0 0 0 0.01 0 0
Vazao de
JIFX V_TSIF_N752 | recicrculagéo do Kmolh | M.N752.TSIF_VAZMOL{33 kgmol/h} 0 0 0 0 0 400 0 0
termosifao N752
IFX DP_COND_N753 | DP COND N753 Kgflem2 | M.M761.DPQUENTE{15 kgf/cmz2} 0 0 0 0 0 0.35 0 0
IFX DP_N753 DP total na N753 Kgflcm2 | M.N753.DPRES_COL{15 kgf/cm2} 0 0 0 0 0 0.01 0 0
Vazao de
JIFX V_TSIF_N753 | recicrculagéo do Celsius | M.N753.TSIF_VAZMOL{33,kgmol/h} 0 0 0 0 0 230 0 0
termosifao N753
IFX U_BRCI Coat global troca Kcalm2/hC | S.DEFU.TEMPERATURA{17,Celsius} 0 o |80 | 1150 o 967 0 0
Coef global troca
JIFX U_M709 term M709 (cond Kcalm2/hC | S.U709.TEMPERATURA{17,Celsius} 0 0 0 0 0 215 0 0
N703)
Coef global troca
JIFX U_M761 term M761 (cond Kcalm2/hC | S.U761.TEMPERATURA{17,Celsius} 0 0 0 0 0 750 0 0
N753)
Coef global troca
JIFX U_M621 term M621 (preaq | Kcalm2/hC |S.U621. TEMPERATURA{17,Celsius} 0 0 0 0 0 70 0 0
carga N701)
Coef global troca
JFX U_M759 term M759 (preaq | Kcalm2/hC |S.U759.TEMPERATURA{17,Celsius} 0 0 0 0 0 40.93 0 0
carga N752)
Carga Term 10
IFX Q_BPAT1 estagio Gealh M.BPA1.CALOR{34,MMkcal/h} 0 0 0 0 0 6.63 0 0
preaquecimento da
carga
Carga term Ultimo
JIFX Q_BPA3 estagio da bateria Celsius | M.FL1 .CALOR{34,MMkcal/h} 0 0 0 0 0 14.3 0 0
PA
IFX VIF_N701 5:2,\7‘700\1“0"0’ Carga |\ molkmol | M.N701.ESPEC[2)0.} 1 2 1 2 o | 1518 0 0
IFX VIF_N752 E:Z,j‘?"s\z/mm’ Carga |y molkmol | M.N752.ESPEC[2)0.} 0 1 0 1 0 | 0443 0 0
IDC F_CRU Vazao total de cru M3/D M.DIV1.ESPEC[1]{25,m3/d} 7400 | 7800 | 7400 | 7800 0 7630 1 -100
IDC VN507 Vazao de vapor t/h M.DIV2.ESPEC[4]{20,ton/h} 05 15 | 08 | 18 0 1 1 4
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SCAL

SCAL

oP

OoP

FUNCAO TAG DESCRICAO |UNIDADE DESCRITOR PTX BIAS| X0 |FAT $|PRECO

¢ ¢ MIN | MAX | MIN | MAX 3 ¢
para a N507

IDC VN506 Vazdo de vapor t/h M.DIV2.ESPEC[3]{20,ton/h} 1 2.5 15 | 25 0 1.7 1 -4
para a N506

DC F_RCI ::/Iffj‘l‘;ri‘; refluxo m3/d M.N506.ESPEC[4K25,m3/d} 0 10000 | 4000 | 5000 | 0 | 46222 0 0

IDC TFAT Temp. saida do Celsius | M.L506. TEMPERATURA{17,Celsius} 365 382 | 365 | 382 o | 3796 0 0
forno atmosferico

DC FQ Vazao de m3/d M.N506.ESPEC[3}{25,m3/d} 500 2500 | 1000 | 1500 0 1311 0 0
querosene

IDC F_Rdiesel E::;“ﬁ%gg Diesel m3/d M.N506.ESPEC[1}{25,m3/d} goo | 1800 | 1000 | 1700 | o 1249 0 0

IDC M_NP Vazao molar de kgmol/h | M.N506.ESPEC[2]{33,kgmol/h} 50 70 50 70 0 55.76 0 0
nafta pesada
Vazao de retirada

IDC F_DEL ey m3/d M.N507.ESPEC[3]{25,m3/d} 0 300 1 300 0 199.9 1 130

IDC T#2_N507 Temp. #2 N507 Celsius | M.N507.ESPEC[2]{17,Celsius} 105 125 | 105 | 125 0 1212 0 0

DC F_Co1 (,\3‘%913 de nafta da m3/d M.DIV4 ESPEC[2}{25,m3/d} 360 500 | 360 | 550 0 415 0 0

IDC T CONT N701 | 'émperatura de Celsius | M.N701.ESPEC[1]{17,Celsius} 130 180 | 143 | 150 0 145 0 0
controle N701

IDC T CONT N703 | 'emperatura de Celsius | M.N703.ESPEC[1]{17,Celsius} 120 170 | 137 | 145 0 139 0 0
controle N703

IDC R_N703 Refluxo topo N703 M3/D S.R703.VAZ_MOL{33,kgmol/h} 0 10 2 20 0 6.24 0 0

IDC T CONT N752 | lemperatura Celsius | M.N752.ESPEC[1}{17,Celsius} 115 125 | 117 | 122 0 118.1 0 0
controle N752

IDC R_N753 Refluxo topo N753 m3/d S.R753.VAZ_MOL{33,kgmol/h} 5 30 5 20 0 14.12 0 0

IDC T_ENT_RCI Ieet?rﬁzrgga de Celsius | M.N506.PUMPA_TEMP[1]{17,Celsius} 120 170 | 130 | 150 0 138.2 0 0

iDC VIF_N753 E:Z,j‘?"s\émm’ Carga |y molkmol | M.N753.ESPEC[1}{0.} 0.8 1 09 |o09ss5| o |o9s05 0 0
Carga Térmica

IDC Q_BPA2 PPA/ RCI (lado da Geallh | M.BPA2.CALOR{34,MMkcal/h} 7 10 7 10 0 8.5 0 0
bateria)

DRT T CONT N753 | lemperatura Celsius | M.N753.TEMPERATURA[27]{17,Celsius} | 140 160 | 145 | 152 0 147 0 0
controle N753

DRT DL_85 gisézg’:ti?r?hzw% do | adimensional | S.DL .ASTM-D86[85{17,Celsius} 320 | 400 | 354 | 357 0 0 0 0

DRT L#10_N506 2‘;‘;&:1%230 molar | omollh | M.N506.VAZMOL_L_EST[10K33,kgmolh} | 20 1000 | 20 | 1000 | o© 0 0 0

DRT F_NLI Vazao da Nafta M3/D S.NLI .VAZ_VOL_L60F{25m3/d} 800 1200 | 800 | 1200 0 0 0 0
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SCAL
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N701, M705

FUNCAO TAG DESCRICAO |UNIDADE DESCRITOR PTX BIAS| X0 |FAT$|PRECO
¢ ¢ MIN | MAX | MIN | MAX 3 ¢
Leve Inst
DRT L#10_N507 2‘;‘;;:1%230 molar | kmolh | M.N507.VAZMOL_L_EST[10K33,kgmolh} | 20 700 | 20 | 700 0 0 0 0
DRT DTI_PSECO E(')“;fgtge‘ii Tintas - | celsius | S.SDTI.ASTM-D86[100]{17,Celsius} 100 | 200 | 137 | 143 1 0 0 0
Diluente de Tintas -
DRT DTI_PIE Ponto Inicial de Celsius | S.SDTI.ASTM-D86[0}{17,Celsius} 70 170 | 110 | 116 | 18 0 0 0
ebulicio ASTM D86
Vapor refervedor
DRT V_N703 Naoa th M.CVAP.RESULTADO[2}{0,} 0 3 05 | 075 | o0 0 1 -8
DRT SBO_PSECO Solvente de Celsius | M.CL53.RESULTADO[8]{0,} 122 146 | 122 | 128 5 0 0 0
borracha - Pto Seco
Solvente de
DRT SBO_PIE borracha - Ponto Celsius M.CL53.RESULTADOI[7]0,} 0 100 52 58 20 0 0 0
Inicial de ebulicdo
ASTM D86
Vapor refervedor
DRT V_N753 Mooy e th M.CVAP.RESULTADO[4}{0,} 0 10 [o5]| 3 0 0 1 -8
DRT RCIXBPA g?cgfg)ga Q(RCI)- Geallh | M.CBPA.RESULTADO[3}O,} -10 10 0 0 0 0 0 0
DRT F_SD51 X:;:o reciclo de m3/d S.SD51.VAZ VOL_L60F{25,m3/d} 20 700 | 20 | 700 0 0 0 0
DRT F_HSBO ;’:;a,‘\’l%q“ N753> m3/d S.HSBO.VAZ_VOL_L60F{25,m3/d} 0 100 | 10 | 100 0 0 0 0
DRT T#2_N506 Temp #2 N506 Celsius | M.N506 TEMPERATURA[2]{17,Celsius} | 102 120 | 102 | 120 | 0 0 0 0
DRT L#17_N701 Z‘;g;i;)\ﬁzw molar | amollh | M.N701.VAZMOL_L_EST[17}33,kgmol/h} | 50 700 | 50 | 700 0 0 0 0
DRT L#3_N703 Z‘;gzi;)\gazw molar | omolh | M.N703.VAZMOL_L_ESTI[3]{33,kgmol/h} 5 700 | 5 | 700 0 0 0 0
DRT L#8 N752 2‘;23;\?230 molar | omollh | M.N752.VAZMOL_L_ESTI8|(33.kgmolih} | 20 700 | 30 | 700 0 0 0 0
DRT L#14_N753 2‘;23;)\13230 molar |\ omollh | M.N753.VAZMOL_L_EST[14K33kgmolh} | 10 700 | 10 | 700 0 0 0 0
DRT L#22 N506 g‘ftggi;)\;"’z‘zm molar | omollh | M.N506.VAZMOL_L_EST[22K33,kgmolh} | 0 100 | 5 | 100 0 0 0 0
Diferenga Q(RCI)-
DRT RCIXBPA2 Q(BPA2) - lado da Geallh | M.CBPA.RESULTADOJ4}{0,} 10 10 0 0 0 0 0 0
bateria
DGR V_N701 Vapor refervedor t/h M.CVAP.RESULTADO[1}{0,} 3 5 3 5 0 0 1 -8
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SCAL
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FUNCAO TAG DESCRICAO |UNIDADE DESCRITOR PTX BIAS| X0 |FAT$|PRECO

¢ ¢ MIN | MAX | MIN | MAX 3 ¢
Vapor refervedor

DGR V_N752 b th M.CVAP.RESULTADO[3}{0,} 1 4 33 | 4 0 0 1 -8

DGR DL_CET Indice de Cetano do | yimensional | S.DL .CETANO{0,} 40 50 40 50 0 0 0 0
Diesel Linha

DGR DL_FULG 1. fulgor Diesel Celsius | S.DL .FULGOR{17,Celsius} 46 100 | 46 | 100 | o 0 0 0

DGR NP_PFE ASTMD86 PFE da | jimensional | S.NP .ASTM-D86[100]{17,Celsius} 140 | 220 | 140 | 220 0 0 0 0
Nafta Pesada

DGR Q_PFE ASTMD86 PFE do Celsius  |S.Q .ASTM-D86[100}{17,Celsius} 250 | 252 | 250 | 252 0 0 0 0
querosene
Carga termica

DGR Q_CN506 Carga termica e Geallh | M.N506.CALOR[1]{34,MMkcal/h} 15 5 15 | 5 0 0 0 0

DGR Q_RClI ggﬁga termica do Geal/h M.N506.PUMPA_CALOR[1]{34,MMkcal/h} | -9 5 9 5 0 0 1 7

DGR FAT_Q Carga termica no MMKcal/h | M.L506.CALOR{34,MMkcal/h} 0 50 15 | 224 0 0 1 7
forno atmosferico

DGR F_RAT Vazao de RAT M3/D | S.RAT .VAZ VOL_L60F{25,m3/d} 2500 | 3000 | 2500 | 3000 | 0 0 1 105

DGR NLI_PFE ASTMD86 PFE da | i ensional | S.NLI .ASTM-D86[100}{17,Celsius} 140 | 220 | 140 | 220 0 0 0 0
Nafta Leve Inst
Carga termica

DGR Q_CN507 carga termica o7 Geallh | M.N507.CALOR[1}{34,MMkcal/h} 8 4 8 | 4 0 0 0 0
Carga Térmica do

DGR QC_N701 condensador de Geallh | M.N701.CALOR[1}{34,MMkcal/h} 3 05 | 3 | 05| o 0 0 0
topo da N701

DGR F_N701 Carga da N701 M3/D | S.F701.VAZ VOL_L60F{25,m3/d} 450 | 650 | 450 | 650 | O 0 0 0
Carga Térmica do

DGR QC_N703 condensador de Geallh | M.M709.CALOR{34,MMkcal/h} 2 01 | 2 | -01 0 0 0 0
topo da N703
Carga Térmica do

DGR QC_N752 condensador de Geallh | M.N752.CALOR[1}{34,MMkcal/h} 2 05 | 2 | 05| o 0 0 0
topo da N752

DGR F_CS52 Carga da N752 M3/D | S.CS52VAZ VOL_L60F{25m3/d} 450 | 800 | 450 | 800 | O 0 0 0
Carga Térmica do

DGR QC_N753 condensador de Geallh | M.M761.CALOR{34,MMkcal/h} 3 05 | 3 | 05| o 0 0 0
topo da N753

DGR F DL \Lﬁf‘zo de Diesel M3/D  |S.DL .VAZ VOL L60F{25m3/d} 0 0 0 0 0 0 0 0

DGR F_ALBA X:ii?g‘;e Albacora M3D | S.ALBAVAZ VOL L60F{25,m3/d} 0 0 0 0 0 0 0 0

DGR F_SAHA Vazao de Sahara M3/D | S.SAHA.VAZ VOL_L60F{25m3/d) 0 0 0 0 0 0 0 0
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SCAL

oP

OoP

FUNCAO TAG DESCRICAO |UNIDADE DESCRITOR PTX BIAS| X0 |FAT$|PRECO
¢ ¢ MIN | MAX | MIN | MAX 3 ¢
Blending na carga
DGR F NP yazao da Nafta M3D  |S.NP .VAZ VOL_L60F{25m3/d} 0 0 0 0 0 0 0 0
DGR F DP Z:::gode diesel m3/d  |S.DP .VAZ VOL_L60F{25,m3/d} 0 0 0 0 0 0 1 130
DGR FQ Vazao de m3/d S.Q .VAZ_VOL_L60F{25,m3/d} 0 0 0 0 0 0 1 130
querosene
DGR T #1_N507 Temp saida Celsius | M.N506.TEMPERATURA[1]{17,Celsius} 0 0 0 0 0 0 0 0
condensador N506
DGR F_CPV la(‘iaz? d‘(’)e cru m3/d S.CPV .VAZ_VOL_L60F{25m3/d} 0 0 0 0 0 0 0 0
DGR F_CS51 Prod topo N701 ma/d S.CS51.VAZ_VOL_LB0F{25,m3/d} 0 0 0 0 0 0 0 0
DGR F_RSO1 Vazao refluxo N701 ma/d M.CLO1.RESULTADO[5}{0,} 0 0 0 0 0 0 0 0
DGR F_CS03 Vazao fundo N701 ma/d S.CS03.VAZ_VOL_LB0F{25,m3/d} 0 0 0 0 0 0 0 0
DGR F_DTI Diluente de tintas ma/d S.SDTI.VAZ_VOL_L60F{25,m3/d} 0 0 0 0 0 0 1 180
DGR F_RS03 Vazao refluxo N703 ma/d S.RS03.VAZ_VOL_LB0F{25,m3/d} 5 700 5 | 700 0 0 0 0
DGR F_DI03 X:rzaa%{“”“ N703> m3/d S.DI03.VAZ_VOL._L60F{25,m3/d} 0 0 0 0 0 0 1 130
DGR F_SS52 Vazao topo N752 ma/d S.5S52.VAZ_VOL_L60F{25,m3/d} 0 0 0 0 0 0 0 0
DGR F_RS52 Vazao refluxo N752 ma/d M.CL52.RESULTADO[4]{0,} 0 0 0 0 0 0 0 0
DGR F_CS53 Vazao fundo N752 ma/d S.CS53.VAZ_VOL_L60F{25,m3/d} 0 0 0 0 0 0 0 0
DGR F_SBO EE’JZZEZ“ m3/d M.CL53.RESULTADO[6]{0,} 20 1000 | 20 | 1000 0 0 1 160
DGR F_RS53 Vazao refluxo N753 ma/d S.RS53.VAZ_VOL_L60F{25,m3/d} 5 700 5 | 700 0 0 0 0
Carga Térm
DGR Q_BPA permutadores Gealh M.BRCI.CALOR{34,MMkcal/h} 0 0 0 0 0 0 0 0
trocam calor ¢/ RCI
(entrada do UA)
DGR T_CARGA_N507 L%’g;’erat“ra carga Celsius | M.FL1 .TEMPERATURA{17,Celsius} 0 0 0 0 0 0 0 0
DGR T_RCBP Temp saida bateria Celsius | S.RCBP.TEMPERATURA{17,Celsius} 0 0 0 0 0 0 0 0
DGR T_COND_N703 (T“j?mo‘;;md N703 Celsius | S.LTO3. TEMPERATURA{17,Celsius} 0 0 0 0 0 0 0 0
DGR T COND_N753 | émp cond N753 Celsius | S.LT53. TEMPERATURA{17,Celsius} 0 0 0 0 0 0 0 0

(M761)
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A-VII.2.2. Solugao do problema de otimizacdo no caso base
>>> RESULTADO FINAL <<<
Projeto : RECAP_5 - Estudo de otimizagéo p/ as U500 & U750/RECAP

Caso : RECAP_5_CDSxx
Data: 16/ 8/2006 11:43:55

CONFIGURAGCAO

Arquivo de configuragdo : C:\PETROX_OT\RECAP_5\RECAP_DCS17_base.otp
Tipo de Modelo : rigoroso

Modelo rigoroso associado : PETROX

Arquivo de simulagéo : C\PETROX_OT\RECAP_5\recap_5_DCS17.px
Arquivo de simulagéo alt. :

No. de variaveis de deciséo : 19

No. de restricdes de desigualdade: 21

No. de variaveis fixas : 45

No. de saidas gerais : 42

Function Precision: 1.00E-03

Feasibility Tolerance: 1.00E-03

Fator mult. da Fungéo Obj.: -1

Fator das var. dec. de cnx.: 1.00E-02

Fator restricdes desigualdade.: 1

Fator restricdes de conex.: 1

Valor Minimo Fungéo Obj.: 100000

Valor Maximo Fungéo Obj.: 200000
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RESULTADOS

Funcao Objetivo - valor inicial

150512.6279

Funcao Objetivo (modelo reduzido) : 0.00E+00

Funcao Objetivo (modelo rigoroso) : 165746.8948

Status de término : 0

No. de iteracoes : 6

No. de calculos da funcao : 310

No. de calculos do gradiente : 310

No. de calculos das restricoes : 0

No. de calculos do Jacobiano : 0

No. de simulagdes : 299

Tempo de execugéo (min) : 26.56

VARIAVEIS DE DECISAO

Descricao TAG Unidade ScalMin | ScalMax Xpass Xinic | X_min X* X_max At X_Lag |

1 | Vazao total de cru F_CRU M3/D 7400 7800 50 7630 7400 7799.99 7800 AHI | 16.1
2 | Vazao de vapor para a N507 VN507 t/h 0.5 1.5 5.00E-02 |1 0.8 1.8 1.8 AHI | 744
3 | Vazéao de vapor para a N506 VN506 t/h 1 25 5.00E-02 |1.7 1.5 25 25 AHI | 642
4 | Vazao do refluxo circulante F_RCI m3/d 0 10000 5.00E-02 |4622.2 | 4000 5000 5000 AHI | 0.269
5 | Temp. saida do forno atmosferico TFAT Celsius 365 382 2 379.6 365 382 382 AHI |40
6 | Vazao de querosene F_Q m3/d 500 2500 50 1311 1000 1500 1500 AHI 1.56
7 | Refluxo de Diesel para N506 F_Rdiesel m3/d 800 1800 50 1249 1000 1251.09 1700 -—- 0
8 | Vazao molar de nafta pesada M_NP kgmol/h 50 70 0.1 55.76 50 70 70 AHI 10.6
9 | Vazao de retirada de DEL da N507 F_DEL m3/d 0 300 10 199.9 1 1 300 ALO |-4.89
10 | Temp. #2 N507 T#2_N507 Celsius 105 125 1.00E-03 |121.2 105 114.505 125 0
11 | Carga de nafta da N701 F_C01 m3/d 360 500 10 415 360 360.003 550 ALO | -11
12 | Temperatura de controle N701 T_CONT_N701 Celsius 130 180 0.3 145 143 149.995 150 AHI | 245
13 | Temperatura de controle N703 T_CONT_N703 Celsius 120 170 0.3 139 137 145 145 AHI 119
14 | Refluxo topo N703 R_N703 M3/D 0 10 5 6.24 2 3.102 20 0
15 | Temperatura controle N752 T_CONT_N752 Celsius 115 125 0.3 118.1 117 117 122 ALO |-137
16 | Refluxo topo N753 R_N753 m3/d 5 30 5 14.12 5 7.25308 20 0
17 | Temperatura de retorno RCI T_ENT_RCI Celsius 120 170 5.00E-03 | 138.2 130 142.198 150 -—- 0
18 | Razao Vtopo/Carga da N753 VIF_N753 Kmol/Kmol 0.8 1 0 0.9805 |0.9 0.970281 | 0.985 - 0
19 | Carga Térmica PPA/ RCI (lado da bateria) Q_BPA2 Gcal/h 7 10 0 8.5 7 8.30862 10 -—= 0
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RESTRICOES

Descricao Tag Unidade ScalMin | ScalMax | Bias Ginic G_min g* g* G_max | At G_Lag

1 | Temperatura controle N753 T_CONT_N753 | Celsius 140 160 0 146.675 145 149.138 |0 152 - 0

2 | ASTMD86 T85% do Diesel Linha DL_85 adimensional | 320 400 0 341.715 354 357 0 357 AHI | 301

3 | N506 - Vazao molar estagio 10 L#10_N506 kgmol/h 20 1000 0 465.977 20 649.214 |0 1000 -—- 0

4 | Vazao da Nafta Leve Inst F_NLI M3/D 800 1200 0 969.394 800 987.209 |0 1200 - 0

5 | N507 - Vazao molar estagio 10 L#10_N507 Kmol/h 20 700 0 76.9451 20 173.883 |0 700 -—- 0

6 | Diluente de Tintas - Ponto Seco DTI_PSECO Celsius 100 200 1 145.986 137 142975 |0 143 AHI |98.9
Diluente de Tintas - Ponto Inicial de ebulicao

7 | AST DTI_PIE Celsius 70 170 18 95.0223 110 113.205 |0 116 - 0

8 | Vapor refervedor N703, M710 V_N703 t/h 0 3 0 0.62094 0.5 0.581415 | 0 0.75 - 0

9 | Solvente de borracha - Pto Seco SBO_PSECO Celsius 122 146 -5 127.053 122 126.913 |0 128 - 0
Solvente de borracha - Ponto Inicial de ebuligao

10 A SBO_PIE Celsius 0 100 20 53.3825 52 53.5458 |0 58 - 0

11 | Vapor refervedor N753, M757 V_N753 t/h 0 10 0 2.5438 0.5 3.00013 |0 3 AHI | 4.10E+03

12 | Diferenca Q(RCI)-Q(BPA) RCIxBPA Gcal/h -10 10 0 8.85E-03 |0 1.47E-05 |0 0 AHL | 4.86E+03

13 | Vazao reciclo de nafta F_SD51 m3/d 20 700 0 63.996 20 949748 |0 700 - 0

14 | Vazao fundo N753> para N701 F_HSBO m3/d 0 100 0 68.9945 10 56.4401 |0 100 - 0

15 | Temp #2 N506 T#2_N506 Celsius 102 120 0 107.011 102 115.962 |0 120 - 0

16 | N701 - Vazao molar estagio 17 L#17_N701 kgmol/h 50 700 0 194.624 50 160.757 |0 700 -—- 0

17 | N703 - Vazao molar estagio 3 L#3_N703 kgmol/h 5 700 0 9.52891 5 499969 |0 700 ALO |-43.8

18 | N752 - Vazao molar estagio 8 L#8_N752 kgmol/h 20 700 0 57.8878 30 70.9967 |0 700 -—- 0

19 | N753 - Vazao molar estagio 14 L#14_N753 kgmol/h 10 700 0 19.1557 10 9.99975 |0 700 ALO |-83.2

20 | N506 - Vazao molar estagio 22 L#22_N506 kgmol/h 0 100 0 34.8252 5 31.0073 |0 100 - 0

21 | Diferenca Q(RCI)-Q(BPA2) - lado da bateria RCIxBPA2 Gcal/h -10 10 0 -2.47E-02 |0 2.10E-05 | 0 0 AHL | 3.62E+03
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VARIAVEIS DE ENTRADA COM VALOR FIXO

Descrigao Tag Unidade Valor
1 | Pressao no condensador N701 P_#1_N701 Kgflcm2 3.033
2 | Vapor preaquec. carga N701, M621 V_M621 kg/h 964.4
3 | Pressao no topo N703 P_#2_N703 Kgflcm2 1.593
4 | Pressdo no condensador N752 P_#1_N752 Kgflcm2 5.093
5 | Vapor preaquec. carga N752, M759 V_M759 kg/h 162
6 | Pressdo no topo N753 P_#2_N753 Kgflcm2 1.683
7 | Pressao de vapor retificagao U500 P_HEADERUS500 | Kgf/lcm?2 5.593
8 | Vazao de vapor para N505 V_N505 Kg/h 1.00E-02
9 | APlcru API_CRU adimensional | 33
10 | Dif pressao M505+M517 DP_M517 Kgflcm2 0
11 | Temperatura carga L506 T_ENT_L506 Celsius 274.2
12 | Pressao L506 P_L506 Kgflcm2 1.68
13 | Pressao no condensador N506 P_#1_N506 Kgflcm2 1.103
14 | Pressao no topo N506 P_#2_N506 Kgflcm2 1.343
15 | DP por estagio na N506 DP_EST_N506 Kgflcm2 1.20E-02
16 | Temp. #1 N507 T#1_N507 Celsius 44.8
17 | Pressao carga da N507 P_CARGA_N507 | Kgf/lcm2 2.923
18 | Presséao saida valvula V01 P_Vo01 Kgflcm2 2.983
19 | Pressao saida valvula V02 P_V02 Kgflcm2 2.733
20 | Pressao no condensador N507 P_#1_N507 Kgflcm2 2.483
21 | DP por estagio na N507 DP_EST_N507 Kgflcm2 1.20E-02
22 | Pressao de vapor refervedores U750 P_HEADERU750 | Kgf/lcm2 29.843
23 | Pressao de vapor preaquecimento U750 P_HDRU750_V5 | Kgf/lcm2 5.593
24 | Desvio da carga da N701 F_CDO03 m3/d 730
25 | DP na N701 DP_N701 Kgflcm2 0.3
26 | Vazao de recirculagao do termosifao da N701 V_TSIF_N701 Kmol/h 270
27 | DP COND N703 DP_COND_N703 | Kgf/lcm2 0.35
28 | DP total na N703 DP_N703 Kgflcm2 0.2
29 | Vazao de recirculagado do termosifao da N703 V_TSIF_N703 Celsius 49.26
30 | Pressao no topo N751 P_#1_N751 Kgflcm2 3.033
31 | Temperatura fundo N751 T_CONT_N751 Celsius 106
32 | DP total na N752 DP_N752 Kgflcm2 1.00E-02
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33 | Vazao de recicrculagao do termosifao N752 V_TSIF_N752 Kmol/h 300
34 | DP COND N753 DP_COND_N753 | Kgf/lcm2 0.35
35 | DP total na N753 DP_N753 Kgflcm2 1.00E-02
36 | Vazao de recicrculagao do termosifao N753 V_TSIF_N753 Celsius 230
37 | Coef global troca term BRCI U_BRCI Kcalm2/hC | 967
38 | Coef global troca term M709 (cond N703) U_M709 Kcalm2/hC | 215
39 | Coef global troca term M761 (cond N753) U_M761 Kcalm2/hC 750
40 | Coef global troca term M621 (pre aq carga N701) U_M621 Kcalm2/hC 70
41 | Coef global troca term M759 (pre aq carga N752) U_M759 Kcalm2/hC | 40.93
42 | Carga Term 10 estagio preaquecimento da carga Q_BPA1 Gcal/h 6.63
43 | Carga term Ultimo estagio da bateria PA Q_BPA3 Celsius 14.3
44 | Razao Vtopo/Carga da N701 VIF_N701 Kmol/Kmol 1.518
45 | Razao Vtopo/Carga da N752 VIF_N752 Kmol/Kmol 0.443
VARIAVEIS DE SAIDA GERAIS

Descrigao Tag Unidade Bias Val.lnic. Val.Final Val.Final Aprox.
1 | Vapor refervedor N701, M705 V_N701 t/h 0 4.30662 3.60786 0
2 | Vapor refervedor N752, M756 V_N752 t/h 0 3.6154 4.3863 0
3 | Indice de Cetano do Diesel Linha DL_CET adimensional |0 47.2952 46.9267 0
4 | Pt. fulgor Diesel Linha DL_FULG Celsius 0 48.8077 55.251 0
5 | ASTMD86 PFE da Nafta Pesada NP_PFE adimensional |0 133.936 142.592 0
6 | ASTMD86 PFE do querosene Q_PFE Celsius 0 254,194 252.427 0
7 | Carga termica condensador N506 Q_CN506 Gcal/h 0 -10.8584 | -14.0607 0
8 | Carga termica do RCI Q_RCI Gcal/h 0 -8.29033 | -8.30879 0
9 | Carga termica no forno atmosferico FAT_Q MMKcal/h 0 21.408 22.8983 0
10 | Vazao de RAT F_RAT M3/D 0 2932.52 2800.19 0
11 | ASTMD86 PFE da Nafta Leve Inst NLI_PFE adimensional |0 145.159 132.827 0
12 | Carga termica condensador N507 Q_CN507 Gcal/h 0 -6.84703 | -7.84085 0
13 | Carga Térmica do condensador de topo da N701 QC_N701 Gcal/h 0 -1.97872 | -1.78567 0
14 | Carga da N701 F_N701 M3/D 0 483.994 416.443 0
15 | Carga Térmica do condensador de topo da N703 QC_N703 Gcal/h 0 0.649709 |0.615019 |0
16 | Carga Térmica do condensador de topo da N752 QC_N752 Gcal/h 0 -0.52235 |-0.622169 |0
17 | Carga da N752 F_CS52 M3/D 0 758.559 916.184 0
18 | Carga Térmica do condensador de topo da N753 QC_N753 Gcal/h 0 2.32965 2.78967 0
19 | Vazao de Diesel Linha F_DL M3/D 0 3712.7 3870.92 0
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20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42

Vazao de Albacora na carga
Vazao de Sahara Blending na carga
Vazao da Nafta Pesada

Vazao de diesel pesado

Vazao de querosene

Temp saida condensador N506
Vazao de cru reduzido

Prod topo N701

Vazao refluxo N701

Vazao fundo N701

Diluente de tintas

Vazao refluxo N703

Vazao fundo N703> para DL
Vazao topo N752

Vazao refluxo N752

Vazao fundo N752

Solvente de Borracha

Vazao refluxo N753

Carga Térm permutadores trocam calor c/ RCI (entra
Temperatura carga N507

Temp saida bateria

Temp cond N703 (M709)

Temp cond N753 (M761)

F_ALBA
F_SAHA

F_NP

F_DP

F_Q
T_#1_N507
F_CPV
F_CS51
F_RS01
F_CS03

F_DTI

F_RS03
F_DIO3
F_SS52
F_RS52
F_CS53
F_SBO
F_RS53
Q_BPA
T_CARGA_N507
T_RCBP
T_COND_N703
T_COND_N753

M3/D
M3/D
M3/D
m3/d
m3/d
Celsius
m3/d
m3/d
m3/d
m3/d
m3/d
m3/d
m3/d
m3/d
m3/d
m3/d
m3/d
m3/d
Gcal/h
Celsius
Celsius
Celsius
Celsius

[l elNelNeNeNeNeNeNeNeNeNoNolNeNe e No e Ne o NoNeoNoe

12450
6969.74
183.495
2066.49
1311
41.5
6390.75
200.531
454.912
283.463
148.159
20.9912
135.304
62.1209
196.9
696.438
631.119
45.0079
-8.21757
205.971
139.011
24.8241
28.009

12450
6969.74
238.152
2302.69
1500
41.5
6738.13
203.05
372.501
213.393
146.165
10.6017
67.2288
68.111
243.124
848.073
796.198
23.2567
-8.30867
201.776
142.198
23.5426
33.4035

[l eoNoNoNoNoloNoNoNolocBoNoNoNoNolNo ool o]
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ANEXO VIl - OTIMIZAGAO DO PROCESSO DE ALQUILAGAO

A seguir apresenta-se o trabalho publicado em GOMES ET AL. (2005). Este estudo
preliminar foi utilizado para implementacao de parte das metodologias propostas neste

trabalho.

O problema do processo de alquilagcdo € um problema de otimizacdo de processos
quimicos da literatura (EDGAR et al., 2001, baseado em referéncia anterior), ainda de
baixo esforgo computacional. O processo, tipico da industria do petréleo (BABU E
CHATURVEDI, 2000), consiste na reacdo de isobutano com olefinas leves em
presenca de acido, visando a producdo de gasolina de alta octanagem que em

seguida € purificada por destilacao (ver Figura AVIII-1).

Reciclo de Isobutano, x»

Reposicéo de
Isobutano, xs

Olefina, x4 Hidrocarbonetos

Acido fresco, X,

>XVO0O>»Z0—0O>ATM

Acido gasto_

Alquilado produto, x4

Figura AVIII-1 - O processo de alquilagdo (EDGAR et al., 2001)

O problema de otimizagao tem como objetivo determinar as condicbes 6timas de
operacdo do processo. As varidveis de processo integrantes do problema sao
apresentadas na Tabela AVIII-1, e o problema em sua forma original € descrito através
das equacdes em (AVIII-1). A equacao (AVIlI-1a) é a funcao objetivo, representando o
lucro em unidades monetarias por dia. As equagdes (AVIII-1b) a (AVIl-1h) sdo

restricoes de igualdade do problema. O conjunto de inequagbes em (AVIII-1i)
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representam as restricbes de desigualdade que definem os limites operacionais
(Tabela AVIII-1).

Para atender aos objetivos deste trabalho, o problema de otimizagao foi modificado, de
forma que apenas duas variaveis de decisdo sdo utilizadas: x; e xg. Para isto, o
modelo foi redefinido de forma que, dado o valor das variaveis x; e xg e especificando-
-se os valores das variaveis x, € xg, todas as demais variaveis podem ser computadas
através da sequéncia definida na Tabela AVIII-2. E introduzida a variavel & na equacéo
(AVIll-1b) como um termo aditivo que pode alterar o valor da vazdo de alquilado
produto e que passa a ser um terceiro parametro do modelo. A ultima etapa do
procedimento de calculo, determina o valor do residuo da equagédo (AVIll-1h), que
passa a ser a unica restricdo de igualdade do problema reformulado, cuja forma final &
apresentada em (AVIII-2).

Tabela AVIII-1 - Variaveis do modelo matematico do exemplo P2

1.22x, —x,—X5; =0 (f)
98000 x4
X4Xg +1000 x,

-X,=0 (9)

X;Xg—(Xo+ X5)=0 (h)

xmin <x< xmaX(i)

Simbolo | Variavel !_imit.e Limitg
inferior superior
X1 Vazao de olefina, barris/dia 0 2000
X2 Reciclo de isobutano, barris/dia 0 16000
X3 Vazao de adi¢do de acido, 1000 Ib/dia | O 120
X4 Producao de alquilado, barris/dia 0 5000
X5 Reposicéo de isobutano, barris/dia 0 2000
Xs Forca do acido, % em massa 85 93
X7 Numero de octanas 90 95
Xs Razao Isobutano / Olefina 3 12
Xg Fator de diluicdo do acido 0,01 4
X10 F4 performance number 145 162
min f(x)=C,x,x, —C,x, ~Cyx, —C,x, —~C,x; (a)
X4(1.12 +0.13167 X, 0.0067x§)—x4=0 (b)
86.35+‘I.098X8—0.038X§+0.325(x6 -89)-x,=0 (c)
35.82-0.222 x,,—Xq =0 (d)
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Tabela AVIII-2 - Seqiiéncia de calculo no procedimento utilizado neste trabalho para

solugao do problema P2

Sequéncia 1 2 3 4 5 6 7
Equagao V-4(b) V-4() V-4(e) V-4(d) V-4(g) V-4 V-4 (h)
Variavel Residuo da
calculada %4 X7 %10 Xe %3 %s eq. (h)

min £(X,,Xg, X5, X,0) = CX, X, —CyX, = CyX, —C, X, —Coxs  (a)
X4,Xg

sujeitoa: h(X;,Xg,X,,X4,0) =X Xg— (X,+ X;)=0 (b)
x™ < x, < x™i=134578910 (c)
onde : X,,Xs €0 Sdo especificados

(AVIII-2)

A solugdo deste problema através do algoritmo NPSOL (ANEXO Il ) para os valores-
base de x,, xs € & pode ser observada na TABELA AVIlI-4. Os valores obtidos como
solugédo do problema diferem da solugdo apresentada por EDGAR et al. (2001) pelo
fato de que estes autores implementaram as restricdes (AVIll-1b-e) sob a forma de
inequagbes (desigualdades), introduzindo termos de tolerancia ponderados por
variaveis do problema. Com isto, permitiu-se que os residuos obtidos para as
restricoes (AVIlI-1b-e) fossem suficientemente diferentes de zero para provocar
diferencas perceptiveis na solugdo do problema de otimizagao quando comparado a
solugbes em que estes residuos sdo nulos ou mais proximos de zero. Na solugao
obtida neste trabalho, com tolerancia mais rigida para a restricado de igualdade e sem
introduzir folgas nas demais equacgdes do problema (em fungao do calculo sequencial),
os valores finais das variaveis, do residuo da restricido de igualdade e da fungao
objetivo tornam-se diferentes. Apenas uma restricdo de desigualdade fica ativa,

.

referente ao limite maximo da vazao de reposig¢éo de isobutano (xs)

Modulos e seqtiéncia de calculo

Inicialmente, foi gerado um conjunto de metamodelos kriging base, a partir do qual
seriam realizados estudos de otimizagdo. Para a geracgao destes, 15 simulagdes com o
modelo rigoroso geradas a partir de um projeto LHD foram utilizadas. Para simular
uma situagdo em tempo real, cada parametro do modelo (d, x2 e x6) recebeu um valor
inicial e um valor alterado. As oito combinagdes possiveis (ver TABELA AVIII-3) destes
valores foram utilizadas como casos para os quais foi realizada a otimizacdo com o
modelo rigoroso e com o procedimento adaptativo baseado no modelo kriging e

modelo de corre¢cdo como em ( VI-5 ), porém considerando apenas o termo
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independente e os termos lineares.

A avaliagdo dos resultados € apresentada na Figura AVIII-2. A comparagao dos
resultados obtidos é feita através de: (1) diferenca relativa entre as fungdes objetivo
computadas com o modelo rigoroso e o metamodelo; (2) Norma quadratica
escalonada entre os pontos 6timos obtidos; (3) O percentual de redugédo no numero de
simulagdes com o modelo rigoroso em relagdo a solugéo rigorosa. Os resultados
obtidos mostram que as solugdes baseadas nos metamodelos sdo bastante precisas e
foram obtidas com menos de 30% do esforgco computacional requerido para a solugédo

rigorosa.

Tabela AVIII-3 - CASOS DE ESTUDO PARA O EXEMPLO P2

CASO X2 X¢

BASE | 15819 [ 90.115
C100 15000 | 90.115
C010 15819 | 86.200
Co001 158191 90.115 | 100
C110 15000 | 86.200 | 0

C101 15000 | 90.115 | 100
Co011 15819 | 86.200 | 100
C111 15000 | 86.200 | 100

o o o &

—&— Ero Fob, % —— |x|2 —A— Red. simulagdes, %

1.0E+00 120
< /\’/9\’/0\‘ 1110
1.0E:01
‘\’/ 1 100
10602 A 190
> lso
1.0E-03 {7
) 160
1.0E:04 .\'/._\
D 150
T =X s A 40
SBOIESIENIRSIRNSENERN
Q)\?fﬂ SN D

Figura AVIII-2 - Resultados obtidos com os estudos de caso para o processo de

alquilagao.
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Tabela AVIII-4 - EXEMPLO DO PROCESSO DE ALQUILACAO — OTIMIZACAO NO CASO BASE.
>>> Resultado final <<<

Projeto : Versao modificada do proj ALKYL1, com o novo parametro Alk_yld_corr

CONFIGURACAQ

No. de variaveis de decisao : 2
No. de restricoes de desigualdade: 7
No. de restricoes de igualdade: 0
Function Precision: 1.00E-08
Feasibility Tolerance: 1.00E-08
Fator mult. da Funcao Obj.: -1
Fator das var. dec. de cnx.: 1
Fator restricoes desiguald.: 1
Fator restricoes de conex.: 1
Valor Minimo Funcao Ob;j.: 500
Valor Maximo Funcao Obj.: 2500
RESULTADOS

Funcao Objetivo - valor inicial : 718.1982158
Funcao Objetivo (modelo reduzido) : 0.00E+00
Funcao Objetivo (modelo rigoroso) : 1153.506928
Status de término : 0
No. de iteracoes : 4
No. de simulagdes : 34
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VARIAVEIS DE DECISAO

Descrigao TAG Unidade ScalMin | ScalMax Xpass Xinic X_min X otm | X max | At X_Lag
1.00E- 1.00E-
1 | Olefin feed (x1) Olfn_fd b/d 06 2000 0 1745 06 1727.75 | 2000 - 0
2 | External isobutane-to-olefin ratio (x8) iC4_rat adimensional 3 12 0 8 3 10.3134 12 -—- 0
RESTRIGOES
Descrigao Tag Unidade ScalMin | ScalMax Ginic G _min | G_otm |G_ot apx | G_max | At G_Lag
1 | Acid addition rate (x3) Acid_add 1000Ib/d 0 120 117.208 0 95.8787 0 120 - 0
2 | Alkylate yield (x4) Alkyl_yld b/d 0 5000 3047.61 0 3055.53 0 5000 - 0
3 | Isobutane make-up (x5) iC4_mkp b/d 0 2000 1973.08 0 2000 0 2000 | AHI -0.3
4 | Motor octane number (x7) Oct_nmbr adimensional 90 95 93.0644 90 93.9946 0 95 -—- 0
1.00E- 1.00E-
5 | Acid dilution factor (x9) Acid_dil adimensional 02 4 3.36513 02 2.74562 0 4 - 0
6 | F4 performance number (x10) F4 adimensional 145 162 146.193 145 148.984 0 162 — 0
-1.70E- -7.00E-
7 | constraint = x1*x8-x2-x5 = 0 constr b/d -20000 5000 -3832.08 0 08 0 0 AHL 02
VARIAVEIS DE ENTRADA COM VALOR
FIXO
Descrigao Tag Unidade Valor
1 | Isobutane recycle (x2) iC4_rec b/d 15819
2 | Acid strength (x6) Acid_str YW 90.115
3 | Correcao da vazao de adicao de acido (5) Alk_yld_corr % 0
VARIAVEIS DE SAIDA GERAIS
Val.Final
Descrigao Tag Unidade Val.lnic. | Val.Final Aprox.
1 | Produto x4*x7 x4x7 - 283624 | 287180 0
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ANALISE DA FUNGAO OBJETIVO

%Rel Valor Valor
Descrigao TAG Unidade Preco Fator Aux. | ParcAbs Fobj Fobj Inic Final At X_Lag
1 | Olefin feed (x1) Olfn_fd b/d -5.04 1 -8707.8717 -766.279 1745 1727.75 0
2 | External isobutane-to-olefin ratio (x8) iC4_rat adimensional 0 0 0 0 8 10.3134 - 0
1 | Acid addition rate (x3) Acid_add 1000Ib/d -10 1 -969.5218 -85.3163 | 117.208 | 95.8787 0
2 | Alkylate yield (x4) Alkyl_yld b/d 0 0 0 0 3047.61 | 3055.53 0
3 | Isobutane make-up (x5) iC4_mkp b/d -3.36 1 -6724.9163 -591.782 | 1973.08 2000 AHI | -0.2996
4 | Motor octane number (x7) Oct_nmbr adimensional 0 0 0 0 93.0644 | 93.9946 - 0
5 | Acid dilution factor (x9) Acid_dil adimensional 0 0 0 0 3.36513 | 2.74562 - 0
6 | F4 performance number (x10) F4 adimensional 0 0 0 0 146.193 | 148.984 - 0
-7.00E-
7 | constraint = x1*x8-x2-x5 = 0 constr b/d 0 0 0 0 -3832.08 | -1.70E-08 | AHL 02
1 | Isobutane recycle (x2) iC4_rec b/d -3.50E-02 1 -553.665 -48.7216 15819 0 0
2 | Acid strength (x6) Acid_str YW 0 0 0 0 90.115 0 0
3 | Correcao da vazao de adicao de acido (x12) | Alk_yld_corr | % 0 0 0 0 0 0 0
1 | Produto x4*x7 x4x7 - 6.30E-02 1 18092.3595 1592.1 283624 287180 0
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