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Resumo
A 
onstru�
~ao de modelos matem�ati
os para an�alise e previs~ao do 
omportamento depro
essos qu��mi
os en
ontra-se na base de um importante 
onjunto de tarefas de en-genharia de pro
esso, tais 
omo 
ontrolo, optimiza�
~ao e diagn�osti
o de falhas. Existeuma 
lara divis~ao entre os dois prin
ipais grupos de metodologias de 
onstru�
~aodestes modelos: m�etodos me
an��sti
os e m�etodos emp��ri
os. Ambas as estrat�egiastêm sido apli
adas de forma generalizada, mas s~ao ainda pou
as as abordagens quepermitem 
ombinar as melhores 
ara
ter��sti
as destes dois paradigmas.A prin
ipal 
ontribui�
~ao desta tese 
onsiste no desenvolvimento e valid�
~ao de umanova metodologia para 
onstru�
~ao de modelos semi-me
an��sti
os, atrav�es da evolu�
~aode modelos me
an��sti
os suportada em informa�
~ao experimental e dados operat�orios,por reformula�
~ao simb�oli
a e introdu�
~ao sele
tiva de elementos emp��ri
os.A nova metodologia �e testada atrav�es da sua apli
a�
~ao a um 
onjunto de 
asospr�ati
os, que in
lui pro
essos em estado esta
ion�ario e estado dinâmi
o e 
om v�ariosgraus de 
omplexidade. O 
ontexto em que os modelos semi-me
an��sti
os s~ao avalia-dos in
lui previs~ao em interpola�
~ao e extrapola�
~ao, optimiza�
~ao baseada em modelose 
lassi�
a�
~ao de dados baseada em modelos, apresentando-se resultados 
ompara-tivos entre modelos semi-me
an��sti
os, modelos emp��ri
os e modelos me
an��sti
osA tese 
on
lui-se 
om um 
aso pr�ati
o que representa uma unidade fabril 
ompleta,o pro
esso ben
hmark Otto-Williams, que �e utilizado para optimiza�
~ao e diagn�osti
ode falhas baseado em modelos semi-me
an��sti
os.Os modelos semi-me
an��sti
os obtidos a partir da metodologia proposta revelarampossuir importantes 
ara
ter��sti
as de interpretabilidade e muito boa qualidade deprevis~ao em interpola�
~ao e extrapola�
~ao, 
om importantes resultados igualmente aon��vel da sua utiliza�
~ao em optimiza�
~ao.





Abstra
t
At the 
ore of many pro
ess systems engineering tasks, like design, 
ontrol, optimiza-tion and fault diagnosis, a mathemati
al model of the underlying plant plays a keyrole. Su
h models are so important that extensive studies are available, re
ommend-ing di�erent modeling te
hniques to be adopted for spe
i�
 pro
esses or goals. It isusual and pra
ti
al to split modeling te
hniques under two main groups: me
hanisti
methods and empiri
al or statisti
al methods. Both paradigms have been adopted,but very few frameworks were developed so far to 
ombine and integrate featuresfrom both of them.The main 
ontribution of this thesis is the proposal of a new framework for data-driven evolution of me
hanisti
 models based on symboli
 model reformulation andsele
tive in
lusion of simple empiri
al terms.Our framework is investigated by its appli
ation to several steady state and dynami
pro
ess models of in
reasing size and 
omplexity, with 
omparative results betweensemi-me
hanisti
 models, empiri
al and me
hanisti
 models. The 
ontext of semi-me
hanisti
 model usage in
ludes data interpolation and extrapolation, model basedoptimization and model based data 
lassi�
ation.Finally, we present a full pro
ess plant 
ase study, the Otto-Williams ben
hmarkplant, used for optimization and fault dete
tion based on semi-me
hanisti
 models.The resulting semi-me
hanisti
 models obtained in the 
ase studies have revealed verygood interpolation and extrapolation 
hara
teristi
s and also important qualities ofinterpretability.
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1. Introdu�
~aoA 
onstru�
~ao de modelos matem�ati
os para an�alise e previs~ao do 
omportamentode pro
essos qu��mi
os en
ontra-se na base de um importante 
onjunto de tarefas deengenharia de pro
esso (planeamento, optimiza�
~ao, 
ontrolo, diagn�osti
o de falhase sensores de software, entre outras). Dependendo da natureza do pro
esso e dosobje
tivos pretendidos, existem v�arios tipos de modelos, 
om diferentes estruturas,n��veis de detalhe e âmbitos de utiliza�
~ao, que suportam tais a
tividades.Em apli
a�
~oes 
ient���
as e de engenharia existe uma 
lara divis~ao das metodologiasadoptadas segundo duas �loso�as de 
onstru�
~ao dos modelos. Por um lado, existe aabordagem me
an��sti
a, 
om os modelos a resultarem de 
onhe
imento fundamentaldos me
anismos ou leis f��si
o-qu��mi
as que est~ao na base do 
omportamento dos sis-temas. Por outro lado, temos a abordagem emp��ri
a, que tem 
omo ponto de partidaa observa�
~ao do 
omportamento dos sistemas para posterior 
onstru�
~ao de rela�
~oesmatem�ati
as, atrav�es de t�e
ni
as estat��sti
as de regress~ao ou de aprendizagem 
om-puta
ional.Muitas vezes, nenhuma das duas metodologias �e su�
ientemente atra
tiva. Se osme
anismos fundamentais do pro
esso n~ao forem bem 
onhe
idos, o desenvolvimentode modelos me
an��sti
os poder�a ser muito 
omplexo e demorado, ou mesmo im-poss��vel de ser 
on
lu��do 
om su
esso. No 
aso dos modelos emp��ri
os, o intervalode valores dispon��veis pode n~ao permitir identi�
ar um modelo 
om o âmbito deapli
a�
~ao desejado.Têm sido efe
tuados pou
os esfor�
os para 
ombinar e integrar os dois paradigmas,embora 
on
eptualmente exista uma grande 
omplementaridade entre ambas as abor-dagens. Os modelos emp��ri
os, pela utiliza�
~ao da informa�
~ao pro
essual, podem teruma melhor 
apa
idade de previs~ao lo
al, enquanto que os modelos me
an��sti
os,atrav�es das suas leis b�asi
as, podem efe
tuar 
om robustez previs~oes num âmbitomais alargado do espa�
o de vari�aveis envolvidas.Estas for�
as 
omplementares s~ao muitas vezes exploradas na pr�ati
a, 
om a utiliza�
~ao



2 Introdu�
~aode modelos emp��ri
os na fase ini
ial de desenvolvimento do modelo me
an��sti
o,
omo forma de ir obtendo alguma informa�
~ao estrutural (n~ao-linearidades, ordensde grandeza, ass��mptotas, et
.).Como as 
omponentes emp��ri
as e me
an��sti
as têm 
ara
ter��sti
as 
omplementares,podemos imaginar um espa�
o 
onstru��do 
om estes dois eixos ortogonais. Nesteespa�
o, posi
ionamos os modelos me
an��sti
os e os modelos emp��ri
os. O espa�
o entreas duas abordagens 
orresponde a solu�
~oes h��bridas, que 
ombinam as duas t�e
ni
as(�gura 1.1). A designa�
~ao de modelos h��bridos �e uma designa�
~ao 
onven
ional paramodelos que 
ombinam 
omponentes emp��ri
as e me
an��sti
as. Na literatura, a re-ferên
ia a modelos h��bridos �e, no entanto, usada para m�ultiplos �ns. Est�a asso
iadaa modelos 
om 
omponentes me
an��sti
as e emp��ri
as (Psi
hogios e Ungar, 1992)mas tamb�em a modelos 
om 
omponentes 
ont��nuas e dis
retas (Barton, 1992) e amodelos 
onstitu��dos por redes neuronais e regras de l�ogi
a difusa (Kosko, 1994). Asdesigna�
~oes alternativas utilizadas na literatura s~ao as de modelos de 
aixa 
inzentae modelos semi-me
an��sti
os. Segundo o entendimento de v�arios autores (Johansen,1994; Van Can et al., 1996; Roubos, 2002) os modelos semi-me
an��sti
os s~ao modelos
om 
omponentes emp��ri
as que têm fortes semelhan�
as 
om os modelos me
an��sti
os
l�assi
os. Por outro lado, a designa�
~ao de modelos de 
aixa 
inzenta in
lui os mode-los emp��ri
os que de alguma foram modi�
ados 
om a introdu�
~ao de 
onhe
imentofundamental. Esta 
lassi�
a�
~ao dos modelos �e mais detalhada e n~ao levanta o pro-blema de ambiguidade da designa�
~ao de modelos h��bridos, pelo que �e aquela queusaremos nesta disserta�
~ao.Para muitos pro
essos e utiliza�
~oes �e natural que o modelo matem�ati
o adequado, doponto de vista do equil��brio entre qualidade e 
usto de desenvolvimento do mesmo,esteja pre
isamente na zona interm�edia das duas estrat�egias. O presente trabalhoapresenta uma nova metodologia que permite efe
tuar o desenvolvimento autom�ati
ode modelos que se situam no espa�
o dos modelos semi-me
an��sti
os. Deste modo,esperamos poten
iar todos os benef��
ios asso
iados �a utiliza�
~ao de t�e
ni
as de enge-nharia de pro
esso, quando apli
adas 
om suporte num melhor modelo matem�ati
odos sistemas em an�alise.



1.1 Modelos Emp��ri
os 3
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Figura 1.1: Espa�
o de modelos 
om 
omponentes me
an��sti
as e emp��ri
as.1.1. Modelos Emp��ri
osOs modelos emp��ri
os s~ao modelos 
onstru��dos 
om base em informa�
~ao num�eri
a
orrespondente a observa�
~oes do 
omportamento do pro
esso. Existem v�arios tiposde modelos emp��ri
os - modelos lineares e n~ao-lineares 
l�assi
os (Bard, 1974; Bates eWatts, 1988), redes neuronais arti�
iais, s�eries de Fourier, splines de regress~ao, entreoutros. De um modo geral, os modelos emp��ri
os s~ao mapeamentos matem�ati
osentre vari�aveis de entrada e de sa��da, de�nidos 
om base na minimiza�
~ao do erro deprevis~ao no que se refere �a informa�
~ao existente.Uma das t�e
ni
as frequentemente utilizadas na optimiza�
~ao dos pro
essos �e a meto-dologia da superf��
ie de resposta (Box e Draper, 1987). Esta t�e
ni
a �e baseada emplaneamento experimental e na 
onstru�
~ao de modelos emp��ri
os simples. Com estesmodelos, e atrav�es de optimiza�
~ao num�eri
a, s~ao determinadas novas 
ondi�
~oes deopera�
~ao dentro do espa�
o de interpola�
~ao do modelo emp��ri
o. O pro
edimento ex-perimental �e repetido para o novo ponto de opera�
~ao, o que representa um pro
esso
ont��nuo de experimenta�
~ao e melhoria. Esta t�e
ni
a emp��ri
a �e uma forma simplese gen�eri
a de optimizar um pro
esso. No entanto, trata-se de uma abordagem 
omalguns aspe
tos desvantajosos. O n�umero de experiên
ias ne
ess�arias aumenta deforma exponen
ial 
om o n�umero de vari�aveis e, muitas vezes, estas experiên
ias têm
ustos elevados. Mesmo que o 
usto n~ao seja um problema, existem outros fa
tores,



4 Introdu�
~ao
omo por exemplo a seguran�
a de opera�
~ao do pro
esso, que podem desa
onselhar arealiza�
~ao de experimenta�
~ao. No 
aso de pro
essos 
om dinâmi
as lentas, tendo em
onta que �e ne
ess�ario esperar pela estabiliza�
~ao do pro
esso entre 
ada experiên
ia, otamanho do planeamento experimental poder�a estar limitado pelo tempo dispon��velpara 
onduzir o estudo. Nestes 
asos, poder�a mesmo ser imposs��vel realizar a opti-miza�
~ao desejada atrav�es desta metodologia.1.2. Modelos Me
an��sti
osOs modelos me
an��sti
os s~ao tamb�em designados por modelos te�ori
os, modelosbaseados em 
onhe
imento ou modelos de 
aixa bran
a. Na presente tese ser�a uti-lizada a designa�
~ao de modelos me
an��sti
os, por ser 
onsiderada a mais expl��
ita no
ontexto de engenharia de pro
essos qu��mi
os.Os modelos me
an��sti
os s~ao resultado de avan�
os no 
onhe
imento 
ient���
o dospro
essos. O estudo 
ient���
o de um sistema �e geralmente feito atrav�es da 
onstru-�
~ao de modelos qualitativos para os me
anismos b�asi
os dos fen�omenos e posterior
onstru�
~ao de modelos quantitativos, os modelos me
an��sti
os, que permitem testara 
orre
�
~ao das 
onsidera�
~oes efe
tuadas.Os modelos me
an��sti
os s~ao assim modelos matem�ati
os que representam os fen�o-menos de um pro
esso atrav�es de f�ormulas deduzidas a partir de leis fundamentaisda f��si
a e da qu��mi
a. A dedu�
~ao destas express~oes me
an��sti
as, para pro
essos eopera�
~oes qu��mi
as, tais 
omo rea
tores, 
olunas de destila�
~ao, evaporadores, et
., �euma tarefa 
omplexa e trabalhosa. Esta tarefa �e par
ialmente simpli�
ada pela uti-liza�
~ao de programas de simula�
~ao de pro
essos qu��mi
os, que normalmente in
luembibliote
as de modelos reutiliz�aveis (Piela et al., 1991; Barton, 1992).Nalguns 
asos, para a 
onstru�
~ao de um modelo, apenas �e ne
ess�ario identi�
aros 
omponentes, as rela�
~oes entre 
omponentes e estados (rela�
~oes termodinâmi
as,
in�eti
as de rea
�
~ao, transferên
ias de 
alor) e o tipo de equipamento, elementosa partir dos quais os simuladores de pro
esso 
onstroem o 
onjunto de equa�
~oesdo modelo. Noutros 
asos, em que partes do modelo n~ao existem nas bibliote
asdos simuladores, �e ne
ess�ario desenvolver as formula�
~oes matem�ati
as em falta. Emambas as situa�
~oes, a 
onstru�
~ao de um modelo �e uma tarefa intera
tiva, em queresultados da simula�
~ao s~ao 
omparados 
om valores pro
essuais. Desta an�alise s~aoretiradas 
on
lus~oes sobre o modelo e poss��veis formula�
~oes alternativas deste. O pro-
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esso de 
onstru�
~ao do modelo �e assim 
omposto por v�arias fases (�gura 1.2), que
ome�
am 
om a formula�
~ao de um modelo de fen�omenos, seguida da 
onstru�
~ao deuma estrutura me
an��sti
a e da identi�
a�
~ao dos parâmetros. Neste pro
esso apenasa identi�
a�
~ao dos parâmetros do modelo �e um pro
esso essen
ialmente 
omputa-
ional, ne
essitando as outras tarefas de an�alise e de
is~oes por parte dos utilizadores.
Conhecimento mecanístico
e informação experimental

Proposta de um modelo

Proposta de uma estrutura

Proposta de um vector de
valores para os parâmetros

Os parâmetros
são adequados?

A estrutura
é adequada?

O modelo é
adequado?

não

sim

sim

sim

não

não

Figura 1.2: Desenvolvimento iterativo de modelo me
an��sti
o.Os simuladores fa
ilitam a 
onstru�
~ao da estrutura do modelo, atrav�es da reutiliza�
~aode modelos gen�eri
os. No entanto, nas situa�
~oes em que os modelos derivados atrav�esde submodelos provenientes das bibliote
as de simuladores n~ao 
onseguem represen-tar a realidade 
om qualidade su�
iente, o esfor�
o ne
ess�ario para a sua melhoriatorna-se bastante grande. Na pr�ati
a, esta �e muitas vezes uma barreira, em 
usto e
omplexidade, demasiado elevada para que a metodologia me
an��sti
a seja utilizada.Um modelo me
an��sti
o puro �e um modelo em que os dados experimentais apenas
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~aos~ao usados para validar a qualidade de previs~ao. Nestes 
asos, todos os parâmetrosdo modelo s~ao retirados de informa�
~ao dispon��vel a priori sobre o sistema em estudo,de f�ormulas ou bases de dados de utiliza�
~ao gen�eri
a.Um modelo me
an��sti
o puro tem algumas 
ara
ter��sti
as importantes. Como ainforma�
~ao pro
essual apenas serve para a valida�
~ao, n~ao existe transferên
ia de in-forma�
~ao desta para o modelo. Como tal, �e expe
t�avel que o modelo tenha igual
apa
idade de previs~ao para variantes do equipamento que origina a informa�
~ao,
omo, por exemplo, um equipamento de maiores dimens~oes, diferentes 
ondi�
~oesde 
audais, temperaturas ou 
omposi�
~oes, entre outras altera�
~oes que n~ao 
ompro-metam as rela�
~oes fundamentais do modelo. Esta 
apa
idade de extrapola�
~ao �e uma
ara
ter��sti
a de grande valor, pois permite proje
tar sistemas alternativos 
om baseem 
rit�erios de optimiza�
~ao ou, para um sistema j�a existente, permite identi�
arpontos de utiliza�
~ao �optimos que nun
a foram experimentados.Os modelos me
an��sti
os têm outra 
ara
ter��sti
a muito importante - um elevadograu de interpretabilidade. Como a sua formula�
~ao �e obtida por 
onstru�
~ao matem�a-ti
a baseada num modelo da realidade, torna-se poss��vel fazer uma 
orrespondên
iaentre 
ada 
omponente da f�ormula e fen�omenos/
ara
ter��sti
as reais. Os modelosemp��ri
os, que resultam de indu�
~ao, raramente têm esta 
ara
ter��sti
a de interpre-tabilidade t~ao vin
ada.Na realidade, �e muito dif��
il obter modelos me
an��sti
os puros para representar pro-
essos qu��mi
os. Para alguns parâmetros, tais 
omo 
oe�
ientes de transferên
ia demassa ou de 
in�eti
a de rea
�
~ao, os valores nem sempre podem ser obtidos atrav�esde informa�
~ao gen�eri
a. Nesses 
asos, pode ser usada informa�
~ao experimental paraestimar os valores dos parâmetros. Se existir su�
iente informa�
~ao pro
essual, estapode ser dividida em dois 
onjuntos - um para estimar os parâmetros e outro paravalidar o modelo �nal. Estes modelos me
an��sti
os, que designamos por modelosme
an��sti
os 
om parâmetros ajustados, mantêm as boas 
ara
ter��sti
as de inter-pretabilidade dos modelos puros e, desde que os parâmetros se mantenham dentrode gamas de valores razo�aveis, mantêm boa 
apa
idade de extrapola�
~ao (Bequette,1996).Os modelos me
an��sti
os 
om parâmetros ajustados devem ser sempre observados
om um forte esp��rito 
r��ti
o. Um 
en�ario muito habitual �e aquele em que a dedu�
~aodo modelo me
an��sti
o origina resultados que s~ao rejeitados pela valida�
~ao 
om da-dos pro
essuais. Quando n~ao se en
ontram modelos me
an��sti
os alternativos que



1.3 Modelos H��bridos 7sejam validados pelo seu ajuste ao 
omportamento real dos pro
essos que tentamsimular, o ajuste de parâmetros �e uma solu�
~ao simples e a
eit�avel para aproximaro modelo da realidade, desde que a sua estrutura fenomenol�ogi
a seja adequada.J�a quando o desajuste o
orre por falta de 
omponentes ou la
unas na estruturamatem�ati
a, o ajuste de parâmetros pode degradar totalmente o signi�
ado dos va-lores dos parâmetros. Esta disserta�
~ao analisa em detalhe e apresenta solu�
~oes paraeste problema espe
���
o.No entanto, mesmo 
om parâmetros ajust�aveis, �e muitas vezes demasiado dif��
ilidenti�
ar bons modelos me
an��sti
os. Por exemplo, nos rea
tores agitados em fasel��quida, o 
omportamento da mistura apresenta normalmente desvios em rela�
~ao�a mistura perfeita assumida nos modelos mais simples e, por outro lado, �e muito
omplexo fazer uma representa�
~ao rigorosa dos padr~oes de mistura. Tamb�em no
aso das 
in�eti
as de rea
�
~ao, nomeadamente em sistemas 
omplexos, 
omo �e o 
asodos sistemas biol�ogi
os, �e muito 
ompli
ado identi�
ar ummodelo rigoroso que in
luatodas as rea
�
~oes que o
orrem (Feyo de Azevedo et al., 1997; Oliveira et al., 1998).Nesses 
asos, �e 
omum utilizar modelos aproximados, que apenas in
luem as rea
�
~oesprin
ipais. No entanto, tais aproxima�
~oes muitas vezes a
abam por n~ao permitir aomodelo me
an��sti
o al
an�
ar a qualidade de previs~ao desejada.
1.3. Modelos H��bridosNo âmbito de pro
essos qu��mi
os, entre os estudos pioneiros de desenvolvimentode modelos h��bridos, in
luem-se os trabalhos de Psi
hogios e Ungar (1992) e deThompson e Kramer (1994), que 
ombinaram modelos me
an��sti
os 
om redes neu-ronais arti�
iais.Uma rede neuronal arti�
ial �e uma metodologia para desenvolver um mapeamentomatem�ati
o entre um 
onjunto de valores de entrada e de valores de sa��da, que en-
ontra inspira�
~ao no fun
ionamento biol�ogi
o das redes de neur�onios. Os modelosmatem�ati
os das redes neuronais têm 
omo prin
ipal 
ara
ter��sti
a a universalidadede representar sistemas n~ao-lineares de m�ultiplas vari�aveis. Foram apli
adas re-des neuronais 
om su
esso no desenvolvimento de modelos dinâmi
os de pro
essos,sensores de software (Roubos, 2002), 
lassi�
a�
~ao, diagn�osti
o de falhas, re
onhe
i-mentos de padr~oes e re
onhe
imento de voz (Haykin, 1994), entre outras apli
a�
~oes.Embora existam estudos que utilizam outros modelos, a rede neuronal arti�
ial 
on-
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~aotinua a ser o 
omponente emp��ri
o mais utilizado em modelos h��bridos apresentadosna literatura.As redes neuronais s~ao 
ombinadas 
om os modelos emp��ri
os essen
ialmente de duasformas. Uma das abordagens 
onsiste na utiliza�
~ao em s�erie do modelo me
an��sti
oe da rede neuronal (�gura 1.3).Vari�aveisde entrada - - Modelo Me
an��sti
o - Vari�aveisde sa��da---sss̀ `  ""��bb``  ""��bb``  ssss!!##!!aa

aass --Figura 1.3: Modelo h��brido em s�erie.No trabalho de Psi
hogios e Ungar (1992) a rede neuronal foi utilizada desta forma,para estimar parâmetros que s~ao posteriormente utilizados pelo modelo me
an��sti
ode um fermentador. A abordagem em s�erie foi tamb�em utilizada em modelos dinâmi-
os (�gura 1.4) 
om a previs~ao do estado anterior a ser utilizada pela rede neuronalpara estimar o ve
tor de parâmetros do novo estado (S
hubert et al., 1994).
Vari�aveisde entrada - - Modelo Me
an��sti
o - Vari�aveisde sa��da�y(t�1)? ---sss̀ `  ""��bb``  ""��bb``  ssss!!##!!aa

aass --Figura 1.4: Modelo h��brido dinâmi
o em s�erie.As abordagens em paralelo treinam a rede neuronal para efe
tuar previs~oes do desviodo modelo me
an��sti
o, para posterior 
ompensa�
~ao do resultado de previs~ao destemodelo (�gura 1.5). Esta estrat�egia foi utilizada por Su et al. (1992) na 
onstru�
~aodo modelo de um rea
tor qu��mi
o e por Thompson e Kramer (1994) na 
onstru�
~aode um modelo semi-des
ont��nuo de um fermentador de produ�
~ao de peni
ilina.As redes neuronais s~ao 
onhe
idas pelos seus problemas ao estimar valores fora dointervalo utilizado no treino da rede. Embora seja v�alido o argumento de que paramuitas opera�
~oes de engenharia de pro
esso n~ao �e ne
ess�ario que os modelos fa�
amextrapola�
~ao, tamb�em �e razo�avel esperar que qualquer equipamento industrial tenha
ara
ter��sti
as de estabilidade, mesmo fora dos limites normais de opera�
~ao. Os



1.3 Modelos H��bridos 9Vari�aveisde entrada - Modelo Me
an��sti
o ?Vari�aveisde sa��da-- 6 ----sss̀ `  ""��bb``  ""��bb``  ssss!!##!!aa

aass --Figura 1.5: Modelo h��brido em paralelo.modelos de redes neuronais n~ao têm normalmente estas 
ara
ter��sti
as de robusteze logo no in��
io do espa�
o de extrapola�
~ao produzem resultados de fra
a qualidade.Uma estrat�egia simples para abordar este problema foi utilizada por Braake (1997),que gerou 
om modelos me
an��sti
os 
onjuntos adi
ionais de dados em zonas deextrapola�
~ao. As redes treinadas 
om estes 
onjuntos alargados de dados �
am 
omum 
omportamento mais robusto fora dos limites da zona em que existe informa�
~aopro
essual dispon��vel.Nas metodologias apresentadas, a rede neuronal �e es
olhida 
omo modelo emp��ri
opelas suas 
ara
ter��sti
as de universalidade de mapeamento n~ao-linear. Outros m�eto-dos emp��ri
os que possam ser mais adequados para determinados problemas podemtamb�em ser utilizados 
om as mesmas metodologias. Um destes m�etodos emp��ri
os,MARS (Friedman, 1991), foi utilizado por Duarte e Saraiva (2003) em modelos derea
tores e fermentadores. Uma outra apli
a�
~ao (Oliveira et al., 1998) utiliza ummodelo de l�ogi
a difusa 
ombinado em s�erie 
om o modelo me
an��sti
o, 
omo formade in
orporar no modelo a experiên
ia dos utilizadores na opera�
~ao dos pro
essos.Tal 
omo os v�arios autores que abordaram o problema de desenvolvimento de modelosh��bridos, tamb�em a
reditamos que este tipo de modelos pode ser em muitas situa�
~oesa solu�
~ao mais equilibrada para utiliza�
~ao em apli
a�
~oes industriais. Um bom modelosemi-me
an��sti
o pode representar uma mais-valia importante pela rentabiliza�
~ao dovalor investido no desenvolvimento do modelo me
an��sti
o de base, atrav�es da uti-liza�
~ao mais e�
iente de t�e
ni
as modernas de optimiza�
~ao, planeamento e 
ontroloindustrial. No entanto, ao 
ontr�ario de estudos anteriores, estamos 
onven
idos que�e poss��vel obter melhores solu�
~oes h��bridas, atrav�es de uma e�
iente explora�
~ao daestrutura dos modelos me
an��sti
os. Nesse sentido, o presente trabalho prop~oe umanova metodologia para desenvolver modelos semi-me
an��sti
os, que segue o 
rit�erio



10 Introdu�
~aode minimiza�
~ao do erro de previs~ao mas poten
ia melhor as vantagens asso
iadas aosmodelos me
an��sti
os e 
onhe
imento fenomenol�ogi
o neles subja
ente.1.4. Estrutura da TeseNos 
ap��tulos seguintes apresentamos ent~ao uma nova metodologia de desenvolvi-mento de modelos semi-me
an��sti
os, que de
orre da introdu�
~ao de 
omponentesemp��ri
as, de forma lo
alizada, na estrutura interna dos modelos me
an��sti
os ini-
ialmente dispon��veis.No segundo 
ap��tulo, apresentamos os prin
ipais obje
tivos pretendidos para os mo-delos e a estrat�egia seguida para o seu desenvolvimento. S~ao ainda apresentadosos algoritmos de 
omputa�
~ao simb�oli
a que est~ao na base da nossa metodologia, asregras heur��sti
as e os m�etodos num�eri
os utilizados.No ter
eiro 
ap��tulo in
lu��mos informa�
~ao detalhada sobre a formula�
~ao do problemade optimiza�
~ao para estimativa de parâmetros, tanto em modelos alg�ebri
os 
omoem modelos diferen
iais. A informa�
~ao deste 
ap��tulo 
orresponde a t�e
ni
as deoptimiza�
~ao que foram utilizadas na resolu�
~ao dos 
asos pr�ati
os de estudo.O 
ap��tulo quatro re�une um 
onjunto de 
asos pr�ati
os de apli
a�
~ao da metodologiaproposta e apresenta uma 
ompara�
~ao de resultados fa
e a metodologias alternativas.Entre os 
asos pr�ati
os empregues en
ontram-se sistemas em estado esta
ion�ario,sistemas dinâmi
os e modelos de v�arias dimens~oes e graus de 
omplexidade. No �naldo 
ap��tulo apresentamos a apli
a�
~ao da nossa metodologia a uma unidade fabril
ompleta, atrav�es do modelo ben
hmark do pro
esso Williams-Otto.A tese termina no 
ap��tulo 
in
o, 
om a dis
uss~ao dos resultados e da relevân
ia dasprin
ipais 
ontribui�
~oes deste trabalho de investiga�
~ao.



2. Reformula�
~ao Simb�oli
a eSuper-Estrutura Semi-Me
an��sti
a
2.1. Introdu�
~aoNo primeiro 
ap��tulo foram apresentadas v�arias abordagens de desenvolvimento demodelos h��bridos. Todas elas têm em 
omum a utiliza�
~ao de um modelo me
an��sti
o
omo base de 
onstru�
~ao de um modelo global de previs~ao.O prin
ipal 
rit�erio de desempenho de modelos que seguiremos �e o erro de previs~aopara a informa�
~ao 
onhe
ida. Com um modelo emp��ri
o pode ser poss��vel obter errosde previs~ao iguais ou inferiores aos de modelos me
an��sti
os e semi-me
an��sti
os, doponto de vista da qualidade de previs~ao, dentro do espa�
o dos valores experimentaisdispon��veis. Como tal, a motiva�
~ao para desenvolver modelos semi-me
an��sti
os n~aopode ser esgotada no erro de previs~ao em interpola�
~ao. Assim sendo, os modelossemi-me
an��sti
os des
ritos em estudos anteriores s~ao apresentados 
omo modelosque têm outras 
ara
ter��sti
as que os tornam mais atra
tivos, quando 
omparados
om modelos puramente emp��ri
os, que passamos a enumerar.2.1.1. Interpreta�
~aoUmmodelo me
an��sti
o possui �a partida um elevado grau de interpretabilidade. Combase nos pressupostos assumidos na sua 
onstru�
~ao, �e poss��vel 
ompreender e de
om-por o modelo no sub
onjunto de fen�omenos que formam o sistema global. Esta pos-sibilidade de de
omposi�
~ao permite introduzir 
onhe
imentos de alguns fen�omenosde sistemas mais simples para obter um modelo de um sistema mais 
omplexo. Porexemplo, o modelo me
an��sti
o de uma 
oluna de destila�
~ao pode ser de
omposto
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~ao Simb�oli
a e Super-Estrutura Semi-Me
an��sti
anum 
onjunto de modelos - um para 
ada prato que forma a 
oluna. O 
onhe
imentodo pro
esso de separa�
~ao que o
orre num prato individual pode ser usado no estudoda 
oluna 
ompleta. Mesmo que o modelo �nal seja de dimens~oes muito elevadas, ade
omposi�
~ao nos elementos mais simples, que est~ao na origem da sua 
onstru�
~ao,permite manter a interpretabilidade do 
onjunto de equa�
~oes.A interpretabilidade �e a base da 
onhe
ida divis~ao dos modelos em modelos de 
aixapreta ou modelos de 
aixa bran
a. Os modelos emp��ri
os, ou de 
aixa preta, s~aoaqueles 
uja interpretabilidade �e reduzida, fun
ionando 
omo fun�
~oes que 
al
ulamvalores de vari�aveis de sa��da 
om base em valores de vari�aveis de entrada. Os modelosme
an��sti
os s~ao modelos de 
aixa bran
a por permitirem uma interpreta�
~ao dosresultados 
om base em 
onhe
imentos f��si
o-qu��mi
os do pro
esso.Os modelos semi-me
an��sti
os ou h��bridos situam-se entre estes dois extremos. Umexemplo t��pi
o de modelo h��brido �e o modelo de um rea
tor que usa balan�
os m�assi
osme
an��sti
os e uma 
in�eti
a emp��ri
a, por exemplo baseada numa rede neuronal. Estetipo de modelo �e 
onsiderado, na literatura, um modelo de 
aixa 
inzenta ou modeloh��brido. No entanto, a fronteira entre modelos h��bridos e modelos me
an��sti
os nemsempre �e 
lara. Por exemplo, um modelo de uma 
oluna de destila�
~ao que use para aprevis~ao do equil��brio termodinâmi
o equa�
~oes emp��ri
as �e normalmente 
onsideradoum modelo me
an��sti
o e, 
omo tal, um modelo de 
aixa bran
a. Alguns dos ele-mentos que 
omp~oem os modelos me
an��sti
os, tais 
omo a previs~ao de propriedadestermodinâmi
as ou 
in�eti
as de rea
�
~ao, s~ao normalmente representados por equa�
~oesemp��ri
as, visto serem rela�
~oes 
uja representa�
~ao 
om base em 
on
eitos fundamen-tais �e muito 
omplexa. Essas equa�
~oes emp��ri
as, pela sua utiliza�
~ao generalizadae 
om bons resultados, s~ao 
onsideradas parte dos modelos me
an��sti
os, ainda queneles introduzam uma 
omponente emp��ri
a.De fa
to, a fronteira entre os modelos me
an��sti
os e os modelos h��bridos apresen-tados na literatura, est�a mais asso
iada �a utiliza�
~ao de metodologias emp��ri
as 
omestruturas menos 
onven
ionais (
omo redes neuronais, l�ogi
a difusa, MARS, et
.)do que propriamente �a utiliza�
~ao de elementos emp��ri
os nos modelos. Este fa
to est�atamb�em asso
iado �a interpretabilidade dos modelos emp��ri
os. A equa�
~ao de Monod(2.1) �e um exemplo de um modelo emp��ri
o simples, utilizado de forma generalizadaem modelos de rea
tores bioqu��mi
os:� = �maxSK + S (2.1)
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~ao 13Este modelo �e 
ompa
to (dois parâmetros e uma vari�avel), e 
omo tal os resultadosde previs~ao obtidos podem ser fa
ilmente estudados de forma gr�a�
a para v�ariosvalores dos parâmetros. Como 
onsequên
ia da utiliza�
~ao generalizada do modelo,existem v�arios valores publi
ados para os parâmetros. Tal permite que num sistemanovo, por analogia 
om outros sistemas, seja poss��vel ter estimativas dos parâmetros,mesmo sem resultados experimentais. Embora o modelo seja emp��ri
o, este 
ontextotorna-o mais f�a
il de interpretar e integrar em modelos me
an��sti
os do que, porexemplo, uma rede neuronal.2.1.2. Extrapola�
~aoA 
apa
idade de um modelo efe
tuar previs~oes fora dos limites da informa�
~ao ex-perimental usada no seu desenvolvimento �e uma 
ara
ter��sti
a de elevado valor. Osmodelos me
an��sti
os s~ao desenvolvidos 
om uma forte base em leis fundamentais.Se todos os parâmetros forem 
onhe
idos a partir de 
onsidera�
~oes do modelo ef�ormulas gen�eri
as de previs~ao de propriedades, o modelo pode servir para efe
tuarprevis~oes mesmo que n~ao exista nenhuma informa�
~ao de opera�
~ao do pro
esso nessazona de previs~ao. Neste 
aso, em que existe independên
ia total entre o modelo ea informa�
~ao experimental, se o modelo 
onsegue realizar previs~oes de qualidade,�e expe
t�avel que 
onsiga tamb�em realizar boas previs~oes para outros intervalos devalores que nun
a foram utilizados em opera�
~ao.Um 
en�ario mais 
omum �e aquele em que o modelo me
an��sti
o �e 
onhe
ido 
omalguma in
erteza num 
onjunto de parâmetros. Nestes 
asos, a informa�
~ao expe-rimental �e usada para estimar o valor desses parâmetros e, desta forma, reduzir ain
erteza. Um modelo me
an��sti
o 
om os parâmetros ajustados n~ao �e independenteda informa�
~ao experimental. No entanto, se a varia�
~ao dos parâmetros 
om o ajustefor reduzida e se a estrutura do modelo tiver valida�
~ao estat��sti
a, �e natural que omodelo seja 
apaz de efe
tuar previs~oes fora do intervalo de valores experimentaisdispon��veis. A passagem de informa�
~ao experimental para o modelo 
orresponder�a,nestes 
asos, a uma pequena parte do signi�
ado do modelo.Toda a 
apa
idade de previs~ao dos modelos emp��ri
os prov�em de informa�
~ao retiradados dados experimentais, atrav�es do pro
esso de ajuste ou treino do modelo. Nestes
asos, a 
apa
idade de extrapola�
~ao �e mais reduzida ou mesmo nula.Os modelo semi-me
an��sti
os pretendem ter uma 
apa
idade de extrapola�
~ao su-
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aperior �a dos modelos emp��ri
os, 
omo 
onsequên
ia da utiliza�
~ao da 
omponenteme
an��sti
a. A 
on
retiza�
~ao deste obje
tivo depende de v�arios fa
tores, nomeada-mente da 
ontribui�
~ao de 
ada uma das 
omponentes emp��ri
as para o resultado �nalda previs~ao.Para al�em da 
apa
idade de previs~ao em extrapola�
~ao, a estabilidade em extrapola-�
~ao �e tamb�em uma 
ara
ter��sti
a pretendida nos modelos h��bridos. Nalguns modelosemp��ri
os, 
omo su
ede por exemplo 
om as redes neuronais, existe uma degrada�
~aomuito r�apida da qualidade de previs~ao quando a sua utiliza�
~ao passa do espa�
o deinterpola�
~ao para o espa�
o de extrapola�
~ao. Esta situa�
~ao �e pou
o adequada paraalgumas utiliza�
~oes, nomeadamente de 
ontrolo autom�ati
o baseado em modelos,onde a instabilidade pode pôr em 
ausa a seguran�
a de opera�
~ao.2.2. Modelos Semi-Me
an��sti
osA metodologia de desenvolvimento de modelos semi-me
an��sti
os que propomosneste estudo usa 
omo 
rit�erio de avalia�
~ao dos modelos o seu erro de previs~ao, naforma de um 
rit�erio de m��nimos quadrados, semelhante ao utilizado em metodolo-gias emp��ri
as. Na estrat�egia que propomos, a pesquisa �e realizada num espa�
osimb�oli
o de estruturas que representam uma vizinhan�
a da estrutura do modelome
an��sti
o ini
ialmente dispon��vel. Como tal, os modelos resultantes herdam domodelo me
an��sti
o as 
ara
ter��sti
as de interpretabilidade e 
apa
idade de extrapo-la�
~ao. Deste modo, os modelos semi-me
an��sti
os que vamos obter s~ao o resultado deuma optimiza�
~ao de três 
ara
ter��sti
as fundamentais: 
apa
idade de previs~ao em in-terpola�
~ao, 
apa
idade de previs~ao em extrapola�
~ao e interpretabilidade (�gura 2.1).A metodologia tem alguma adaptabilidade, o que permite ao utilizador valorizar deforma diferente as três 
ara
ter��sti
as.A utiliza�
~ao de modelos me
an��sti
os 
om redes neuronais �e uma estrat�egia quemaximiza a 
apa
idade de previs~ao em interpola�
~ao. As redes neuronais s~ao modelosque permitem ajustes de grande qualidade, mesmo em sistemas de elevada n~ao-linea-ridade. No entanto, a utiliza�
~ao de uma rede neuronal, mesmo em modelos h��bridos,reduz a 
apa
idade de interpreta�
~ao do sistema.Tal 
omo foi referido ao longo do texto, s~ao v�arios os modelos emp��ri
os ou semi--me
an��sti
os que têm utiliza�
~ao generalizada para representar pro
essos qu��mi
os.Alguns desses modelos en
ontram-se apresentados na tabela 2.1.
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Interpretabilidade

Interpolação

ExtrapolaçãoFigura 2.1: Cara
ter��sti
as fundamentais dos modelos h��bridos.Tabela 2.1: Alguns modelos emp��ri
os utilizados em modelos me
an��sti
os.Equa�
~ao de Arrhenius r = k exp ��EaRT �Equa�
~ao de Monod � = �maxSK+SEqua�
~ao de Tessier � = �max(1� exp (S=k))SEqua�
~ao de Antoine log (Pv) = A + BT+CCSTR n~ao-ideal AA0 = � + (1��)21��+� � kOs modelos da tabela 2.1 possuem em 
omum algumas 
ara
ter��sti
as: têm umaf�ormula matem�ati
a simples, 
om 
ara
ter��sti
as de extrapola�
~ao est�aveis, e um re-duzido n�umero de parâmetros. Este vai ser tamb�em o 
on
eito base dos modelossemi-me
an��sti
os que vamos desenvolver: modelos me
an��sti
os 
om extens~oes in-ternas de f�ormulas matem�ati
as simples e 
om reduzido n�umero de parâmetros.Para exempli�
ar o desenvolvimento de modelos semi-me
an��sti
os, vamos utilizarum modelo simples de um CSTR onde o
orre uma rea
�
~ao A ! B de primeiraordem (2.2) 
omo modelo me
an��sti
o base. No modelo, A0 �e a 
on
entra�
~ao deA na 
orrente de entrada do rea
tor, A �e a 
on
entra�
~ao na sa��da, � o tempo deresidên
ia (
onsideramos volume 
onstante) e a equa�
~ao de Arrhenius (a exp(�b=T ))de�ne a dependên
ia da 
onstante 
in�eti
a em fun�
~ao da temperatura:A0 � A� a exp(�b=T )A� = 0 (2.2)Vamos 
onsiderar que este modelo me
an��sti
o permite prever o 
omportamento do
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asistema real, mas que a previs~ao, mesmo ap�os ajuste dos parâmetros a e b, apresentaum erro demasiado elevado. Como tal, pretendemos identi�
ar um novo modelo,
om maior 
apa
idade de previs~ao. As estrat�egias de hibridiza�
~ao apresentadas naintrodu�
~ao sugerem a utiliza�
~ao de ummodelo emp��ri
o 
omplexo (ex. rede neuronal)
ombinado 
om o modelo me
an��sti
o (�gura 2.2). O modelo h��brido resulta do treinodo modelo emp��ri
o 
om base na informa�
~ao experimental dispon��vel.- A0 � A� a exp(�b=T )A� = 0 ?- 6 ----sss̀ `  ""��bb``  ""��bb``  ssss!!##!!aa

aass --Figura 2.2: Estrat�egia h��brida 
onven
ional.A nossa estrat�egia �e diferente, e passa pela in
lus~ao, na estrutura do modelo, deuma ou mais extens~oes na forma de modelos emp��ri
os simples. Para tal, de�nimossegundo regras que apresentamos nas se
�
~oes 2.5 e 2.6, um 
onjunto de lo
aliza�
~oespara a in
lus~ao de extens~oes na estrutura me
an��sti
a, representadas em (2.3) peloselementos �i:A0 � A� (a+ �1)(exp�� b + �2T + �3� + �4)(A+ �5) � + �6 = 0 (2.3)De�nimos tamb�em um 
onjunto de elementos emp��ri
os que 
onsideramos que podempreen
her 
ada um dos lo
ais de extens~ao (se
�
~ao 2.7). O modelo semi-me
an��sti
oresulta da pesquisa da melhor 
ombina�
~ao de lo
aliza�
~ao e elemento emp��ri
o, porforma a minimizar o erro de previs~ao. A express~ao (2.4) traduz um poss��vel mo-delo semi-me
an��sti
o resultante desta metodologia, que tem uma extens~ao internana forma de � = p T 2, onde p �e um novo parâmetro ajust�avel. Apresentamos esteexemplo apenas para mostrar a forte semelhan�
a que existe entre os modelos semi--me
an��sti
os que propomos e a estrutura me
an��sti
a. As semelhan�
as s~ao im-portantes, pois fa
ilitam a interpretabilidade, a 
omuni
a�
~ao e a reutiliza�
~ao dosmodelos. A0 � A� a (exp(�b=T ) + p T 2)A� = 0 (2.4)
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o 17Nas se
�
~oes seguintes apresentamos a metodologia que desenvolvemos para a 
onstru-�
~ao simb�oli
a do modelo 
om as lo
aliza�
~oes de extens~ao e a estrat�egia de resolu�
~aodo problema de optimiza�
~ao formulado.2.3. Equa�
~oes do Modelo Me
an��sti
oOs modelos matem�ati
os de pro
essos qu��mi
os, deduzidos 
om base em leis funda-mentais f��si
o-qu��mi
as, têm a forma gen�eri
a de um 
onjunto de equa�
~oes alg�ebri
ase diferen
iais que determinam as rela�
~oes entre o 
onjunto de vari�aveis do sistema.Mesmo os sistemas 
om equa�
~oes diferen
iais podem ser transformados em sistemasde equa�
~oes alg�ebri
as, atrav�es de t�e
ni
as de dis
retiza�
~ao, e, 
omo tal, podemos
onsiderar que, de uma forma gen�eri
a, um modelo me
an��sti
o �e representado porum sistema de equa�
~oes alg�ebri
as.Um sistema de equa�
~oes n~ao-lineares �e um sistema determinado quando as vari�aveisdes
onhe
idas (vari�aveis livres) podem ser obtidas a partir das equa�
~oes e das va-ri�aveis 
onhe
idas (vari�aveis �xas). Com um sistema determinado, podemos realizarsimula�
~oes do pro
esso e obter previs~oes da opera�
~ao para diferentes valores dasvari�aveis �xas. Se o n�umero de vari�aveis livres for superior ao n�umero de equa�
~oes,as vari�aveis em ex
esso (graus de liberdade) podem ser obtidas por optimiza�
~ao, 
ombase num 
erto 
rit�erio. Este �e tamb�em o 
en�ario de optimiza�
~ao para estimativade parâmetros, situa�
~ao em que 
onhe
emos um 
onjunto de valores experimentais epretendemos identi�
ar os valores dos parâmetros que melhor permitem ao modelosimular a informa�
~ao real. O problema da estimativa de parâmetros �e um problemade optimiza�
~ao 
om a seguinte forma:min�
om P(ŷ � y)TV �1(ŷ � y)f(y;x; �) = 0g(y;x; �) � 0 (2.5)
onde f representa as equa�
~oes do modelo, g as suas inequa�
~oes, ŷ os resultados expe-rimentais, y as vari�aveis do modelo que 
orrespondem aos resultados experimentais,x as restantes vari�aveis, � os parâmetros que se pretendem identi�
ar e V a matrizde 
ovariân
ia da informa�
~ao experimental.
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~ao para estimativa de parâmetros ser�a apresentado maisdetalhadamente na se
�
~ao 3.2. Importa desta
ar que na estimativa de parâmetroso modelo me
an��sti
o �e utilizado dire
tamente na resolu�
~ao do problema. Por uti-liza�
~ao dire
ta 
onsideramos que o formato das equa�
~oes em f 
orresponde �a formaobtida na dedu�
~ao do modelo (eventualmente as equa�
~oes s~ao divididas em dois
onjuntos, 
orrespondentes �as equa�
~oes lineares e �as equa�
~oes n~ao-lineares).No entanto, diferentes op�
~oes na dedu�
~ao do modelo d~ao origem a modelos exa
-tamente equivalentes mas 
om um n�umero ou uma forma diferente das equa�
~oes.Por exemplo, o CSTR apresentado anteriormente (2.2) poderia ter as duas formasalternativas (2.6), que representam rigorosamente o mesmo modelo:( A0 � A� k A � = 0k = a exp(�b=T ) � 8><>: A0 � A� r � = 0r = k Ak = a exp(�b=T ) (2.6)Estudos realizados na �area da optimiza�
~ao global (Smith e Pantelides, 1999) mostramque algumas representa�
~oes têm 
ara
ter��sti
as mais adequadas para a resolu�
~ao dealguns tipos de problemas. Para o desenvolvimento de modelos semi-me
an��sti
ospropomos a utiliza�
~ao de uma representa�
~ao que exp~oe as sub
omponentes b�asi
asque formam a estrutura do modelo. Como exemplo da representa�
~ao que propomos,apresentamos uma equa�
~ao 
in�eti
a, onde r, x, y e z s~ao vari�aveis e a, b e 
 s~ao
onstantes, na forma original e na forma reformulada:
r = a eb=x y z2
 + y + z � 2666666664

w1 = b=xw2 = ew1w3 = z2w4 = aw2 y w3w5 = 
+ y + zr = w4=w5
3777777775 (2.7)

O sistema de equa�
~oes (2.7) tem 
omo prin
ipal 
ara
ter��sti
a o fa
to de 
ada equa�
~ao
orresponder a um tipo b�asi
o. A representa�
~ao que propomos tem 
in
o tiposb�asi
os de equa�
~oes:� 
ombina�
~ao linear de n vari�aveis (ex. x1 + x2 + x3);
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~oes 19� produtos de n vari�aveis (ex. x1 x2 x3);� fra
�
~oes 
om uma ou duas vari�aveis (ex. 1=x1; x1=x2);� potên
ias 
om uma ou duas vari�aveis (ex. x21; xx21 );� fun�
~oes de uma vari�avel (ex. log (x1); exp (x1)).Com a introdu�
~ao de novas vari�aveis auxiliares, �e sempre poss��vel reformular umsistema de equa�
~oes alg�ebri
as de a
ordo 
om um formato em que 
ada equa�
~ao �ede um dos tipos b�asi
os apresentados. A transforma�
~ao �e realizada pela observa�
~aode um 
onjunto de regras que s~ao apresentadas na se
�
~ao 2.5, juntamente 
om umalgoritmo para a implementa�
~ao autom�ati
a da reformula�
~ao. Na se
�
~ao seguinteapresentamos a base 
omputa
ional que ser�a utilizada no 
�al
ulo simb�oli
o que aqui�e ne
ess�ario efe
tuar.2.4. Representa�
~ao Computa
ional de Equa�
~oesUm dos aspe
tos mais importantes no 
�al
ulo 
omputa
ional simb�oli
o �e a es
olhada representa�
~ao das express~oes alg�ebri
as na mem�oria do 
omputador. A represen-ta�
~ao matem�ati
a utilizada para des
rever as express~oes alg�ebri
as usa uma nota�
~ao(nota�
~ao in�x ) que 
onsiste numa sequên
ia de termos separados por operadoresbin�arios (+, �, �, et
.) e modi�
ados por operadores un�arios (�, exp, log, et
.).Existem ainda operadores (parênteses) que visam alterar as regras de pre
edên
ia naavalia�
~ao da express~ao. A equa�
~ao (2.8), por exemplo, tal 
omo a maior parte dasexpress~oes deste do
umento, en
ontra-se apresentada na nota�
~ao matem�ati
a:a(�1 + b x) + 
2+x +pd+ x log� 1e + x� (2.8)A nota�
~ao usada na equa�
~ao (2.8) permite obter uma representa�
~ao muito 
ompa
tada informa�
~ao. No entanto, para a interpreta�
~ao do seu valor �e ne
ess�ario ter em
onta um 
onjunto 
omplexo de regras de prioridade. Por exemplo, para avaliar aexpress~ao (2.8) o pro
esso de 
�al
ulo 
ome�
a da esquerda para a direita mas, logo noprimeiro termo, a existên
ia de parênteses obriga a avaliar �1 + b x antes de avaliaro produto a(�1 + b x). No 
aso de 
2+x a regra da opera�
~ao de poten
ia�
~ao tem um
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avalor de prioridade que determina que em primeiro lugar seja avaliado o expoente.Do mesmo modo, os �ultimos termos têm uma ordem espe
���
a de avalia�
~ao, que �edeterminada por regras de prioridade de 
ada um dos operadores. A 
omplexidade dainterpreta�
~ao desta nota�
~ao de
orre, em parte, do agrupamento impl��
ito de termosde�nido por essas mesmas regras de prioridade dos operadores. Em alternativa, asexpress~oes teriam que ser representadas 
om um n�umero muito maior de parênteses, oque tornaria o seu aspe
to visual menos agrad�avel. A utiliza�
~ao do operador '�' 
omum duplo signi�
ado (subtra
�
~ao e valor negativo) �e um outro fa
tor de ambiguidadeda nota�
~ao matem�ati
a usual.As linguagens de programa�
~ao permitem que o utilizador es
reva as express~oes numanota�
~ao que se aproxima da nota�
~ao matem�ati
a. Por exemplo, a avalia�
~ao da ex-press~ao (2.8) numa rotina es
rita em linguagem C tem o formato seguinte:double my_expression(double *x) {...return a*(-1 + b*x) + pow(
,2+x) + sqrt(d+x)*log(1/(e+x));}Para efe
tuar 
�al
ulos 
om a express~ao anterior, a linguagem de programa�
~ao trans-forma-a numa estrutura interna adequada �a avalia�
~ao r�apida dos resultados, quedepois d�a origem ao 
�odigo-m�aquina que �e enviado para o pro
essador. Os progra-mas de 
�al
ulo simb�oli
o tamb�em utilizam uma representa�
~ao interna das express~oese têm um 
onjunto de algoritmos que permitem ao utilizador a
tuar sobre essa re-presenta�
~ao. As express~oes s~ao introduzidas 
om uma nota�
~ao que se aproxima danota�
~ao matem�ati
a que o programa interpreta, segundo as regras de prioridade, etransforma numa representa�
~ao interna que n~ao tem ambiguidades. Todos os algorit-mos simb�oli
os utilizam uma representa�
~ao interna, sendo que no �nal os resultadoss~ao transformados e re
onvertidos novamente na nota�
~ao matem�ati
a, para 
omodi-dade do utilizador.S~ao v�arias as representa�
~oes internas que podem ser utilizadas em algoritmos de
�al
ulo. Algumas das representa�
~oes in
luem as sta
ks do simulador As
end (Pielaet al., 1991), as �arvores a
��
li
as bin�arias do simulador gPROMS (Barton, 1992),ou as �arvores a
��
li
as gen�eri
as, utilizadas, por exemplo, no programa Mathemati
a(Wolfram, 1988). A representa�
~ao es
olhida 
omo base dos algoritmos simb�oli
osapresentados neste estudo foi a �arvore a
��
li
a bin�aria, por ser a mais adequada.
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~oes 21Uma �arvore a
��
li
a (Knuth, 1973) �e uma estrutura que 
onsiste num 
onjunto deelementos e um 
onjunto de ramos que fazem a liga�
~ao dos elementos. A �gura 2.3representa uma �arvore a
��
li
a para a express~ao a(1 + bx) + 
2+x. Cada elementoda �arvore 
orresponde a um elemento da express~ao alg�ebri
a, 
om a ex
ep�
~ao dosparênteses, pois a ordem de avalia�
~ao da express~ao �
a de�nida de forma expl��
itapela estrutura da �arvore. Existe apenas um elemento de topo, que n~ao tem ne-nhum elemento as
endente, e depois um 
onjunto de elementos terminais que n~aotêm elementos des
endentes. Os elementos restantes s~ao denominados elementos in-teriores. Para ser uma �arvore a
��
li
a �e obrigat�orio que 
ada elemento tenha apenasum elemento as
endente. Numa �arvore bin�aria 
ada elemento tem no m�aximo doiselementos des
endentes, enquanto que numa �arvore gen�eri
a essa restri�
~ao n~ao existe.
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Figura 2.3: Estrutura de uma �arvore a
��
li
a.As �arvores a
��
li
as s~ao estruturas que permitem uma maior 
exibilidade no desen-volvimento de algoritmos simb�oli
os (Pantelides, 1988), embora tenham um 
ustode avalia�
~ao das express~oes ligeiramente superior a outras representa�
~oes. Nesteestudo, a representa�
~ao simb�oli
a �e apenas usada para efe
tuar transforma�
~oes nomodelo matem�ati
o. A representa�
~ao utilizada na avalia�
~ao num�eri
a do modelo �e arepresenta�
~ao interna do programa de 
�al
ulo num�eri
o utilizado, o sistema GAMS(Brooke et al., 1988). Como tal, es
olhemos a representa�
~ao mais 
ex��vel - a estru-tura de dados de �arvores a
��
li
as bin�arias.Para a implementa�
~ao 
omputa
ional da �arvore a
��
li
a, 
ada elemento (node) foide�nido 
omo um obje
to 
om os seguintes atributos: type, que indi
a o tipo de ele-mento (operador, vari�avel, 
onstante), id, que identi�
a o elemento (valor num�eri
o,s��mbolo da vari�avel ou s��mbolo do operador), e uma lista (
hilds) que 
ont�em apon-tadores para os obje
tos que s~ao os elementos des
endentes. Cada obje
to tem
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aTabela 2.2: C�odigo para 
onstru�
~ao de elementos da �arvore.node1 = node(type = 'Constant', id = '2')node2 = node(type = 'Variable', id = 'x')node3 = node(type = 'Plus', id = '+')node3.addChild(node1)node3.addChild(node2)Tabela 2.3: Fun�
~ao de avalia�
~ao da �arvore de express~ao.fun
tion evaluate(tree, valuesMap):result = 0if nodeType is Variable or Constantresult = result + getvalue(nodeId, valuesMap)else if type is Plus:for ea
h 
hild in tree:result = result + evaluate(
hild, valuesMap)else if type is Times:for ea
h 
hild in tree:result = result * evaluate(
hild, valuesMap)...return resultum 
onjunto de m�etodos para manipula�
~ao da informa�
~ao: por exemplo o m�etodoaddChild adi
iona elementos des
endentes ao obje
to.A �arvore da express~ao 2 + x, por exemplo, pode ser 
onstru��da 
om os 
omandosapresentados na tabela 2.2.A representa�
~ao em �arvore a
��
li
a permite o desenvolvimento simples de algoritmosre
ursivos. Por exemplo, o algoritmo para avaliar o resultado num�eri
o de uma�arvore tem a forma apresentada na tabela 2.3.O 
�odigo simpli�
ado que apresentamos 
onsiste na implementa�
~ao de um m�etodoevaluate ao obje
to node que representa 
ada elemento da �arvore. O m�etodoevaluate re
ebe 
omo parâmetros um obje
to, que tem os valores num�eri
os dasvari�aveis e parâmetros da express~ao. No m�etodo que propomos, as a
�
~oes est~ao di-
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os, que dependem do tipo de elemento em 
ausa. Por exemplo, na�arvore da �gura 2.3 o tipo do elemento de topo �e a adi�
~ao. O algoritmo vai entrarno primeiro ramo des
endente e exe
utar o m�etodo evaluate. Como o elementoII n~ao �e um elemento terminal, o m�etodo re
ursivo �e apli
ado mais uma vez. Noelemento III o valor de a �e forne
ido e a avalia�
~ao regressa ao elemento II, queini
ia a avalia�
~ao re
ursiva no elemento IV. Na avalia�
~ao, a �arvore �e toda per
orrida,de 
ima para baixo, e da esquerda para a direita.O algoritmo para avaliar uma �arvore a
��
li
a 
om a express~ao alg�ebri
a �e re
ursivoe substan
ialmente mais simples do que seria ne
ess�ario para avaliar dire
tamente aexpress~ao na nota�
~ao in�x.2.5. Reformula�
~ao Simb�oli
aPara obtermos um sistema de equa�
~oes de tipos b�asi
os propomos um algoritmosimb�oli
o que permite reformular um sistema gen�eri
o de equa�
~oes alg�ebri
as. Areformula�
~ao �e uma opera�
~ao que pode ser realizada manualmente, pela apli
a�
~aosistem�ati
a de um 
onjunto de regras, tal 
omo se realizam outras opera�
~oes matem�a-ti
as, 
omo, por exemplo, o 
�al
ulo de derivadas. No entanto, realizar esta opera�
~aode forma manual em modelos de maior dimens~ao �e demorado, pou
o interessante esus
ept��vel de originar erros. Nesta se
�
~ao apresentamos um algoritmo simb�oli
o quepermite realizar a transforma�
~ao de forma 
omputa
ional.O algoritmo simb�oli
o utiliza express~oes matem�ati
as na forma de �arvores bin�arias,tal 
omo foi apresentado na se
�
~ao anterior. Para obtermos o modelo me
an��sti
oreformulado ne
essitamos de per
orrer de forma re
ursiva 
ada uma das �arvoresbin�arias, que representam 
ada equa�
~ao do modelo. A fun�
~ao re
ursiva que per
orrea �arvore est�a apresentada na tabela 2.4, na forma de 
�odigo simpli�
ado.Como exemplo, vamos apli
ar o algoritmo �a �arvore bin�aria da express~ao (2.9), apre-sentada na �gura 2.4. Os passos do algoritmo s~ao ilustrados de forma gr�a�
a na�gura 2.5. r = a eb=x y z2
 + y + z (2.9)



24 Reformula�
~ao Simb�oli
a e Super-Estrutura Semi-Me
an��sti
aTabela 2.4: Fun�
~ao re
ursiva de reformula�
~ao.fun
tion reformulate(tree):if nodeType(tree) is Constant or Number:return 'C'elseif nodeType(tree) is Variable:return 'V'elseif nodeType(tree) is Operator:if tree.operatorType() is Unary:type = reformulate(tree.
hild)if type is 'C':return 'C'elseif type is 'V':newvar = 
reateDefinition(tree)tree.repla
e(newvar)return 'V'elseif type is 'L' or 'P':newvar = 
reateDefinition(tree.
hild)tree.
hild.repla
e(newvar)newvar = 
reateDefinition(tree)tree.repla
e(newvar)return 'V'else:leftType = reformulate(tree.leftChild)rightType = reformulate(tree.rightChild)( apli
a�
~ao das regras da tabela )if tree.operatorType() = '+' or tree.operatorType() = '-':if leftType = 'C' and rightType = 'C':return 'C'elseif leftType = 'V' and rightType = 'C'return 'L'....elseif tree.operatorType() = '*':if leftType = 'C' and rightType = 'C':return 'C'......
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26 Reformula�
~ao Simb�oli
a e Super-Estrutura Semi-Me
an��sti
aO algoritmo 
ome�
a no elemento de topo e per
orre a �arvore, de 
ima para baixo,e da esquerda para a direita. A fun�
~ao �e apli
ada re
ursivamente, at�e en
ontrar oprimeiro elemento terminal, neste 
aso a 
onstante a. A regra do algoritmo para lidar
om 
onstantes 
onsiste em forne
er o tipo C (
onstante) para a subexpress~ao (�gura2.5a). A re
ursividade 
ontinua pelo outro ramo da subexpress~ao, e quando pro
essaro operador divis~ao em b=x vai ter a primeira a
tua�
~ao 
ompleta, 
om a identi�
a�
~aodo tipo C para a 
onstante b, depois 
om a identi�
a�
~ao do tipo V (vari�avel) parax e, por �m, o pro
essamento do operador. A a
�
~ao a realizar depende do operadore do tipo de express~ao no ramo esquerdo e no ramo direito. As a
�
~oes a efe
tuarpara operadores bin�arios s~ao apresentadas na tabela 2.5. Para a divis~ao 
om tiposC e V a regra indi
a a 
ria�
~ao de uma de�ni�
~ao de fra
�
~ao w1 = b=x. Esta parteda �arvore �e substitu��da pela nova vari�avel w1 e o 
orrespondente tipo V �e forne
idopela fun�
~ao (�gura 2.5b). No passo seguinte, a regra geral do algoritmo para fun�
~oesenvolve a 
ria�
~ao de uma nova de�ni�
~ao w2 = exp (w1). O pro
essamento 
ontinuapara z2, 
om a regra da tabela 2.5 para potên
ias apli
adas aos tipos V e C, e a
ria�
~ao de uma nova de�ni�
~ao w3 = z2 (�gura 2.5d). A express~ao que resulta ap�osa substitui�
~ao, y w3, tem na tabela uma a
�
~ao �uni
a, a identi�
a�
~ao da express~ao
om o tipo P (produto). A 
ombina�
~ao V e P para um produto tamb�em resultana identi�
a�
~ao de uma express~ao do tipo P e o mesmo resultado �e obtido no n��velsuperior (�gura 2.5e). O pro
essamento regressa assim ao elemento de topo, 
oma identi�
a�
~ao de um ramo esquerdo do tipo P e 
ome�
a a re
ursividade no ramodireito at�e o pro
essamento 
hegar �a express~ao 
om elementos terminais y + z. Atabela determina o tipo L (linear) para a subexpress~ao. De seguida, a adi�
~ao da
onstante resulta num novo tipo L. O elemento de topo pode agora ser pro
essado,sendo o operador divis~ao o ramo esquerdo do tipo P e o ramo direito do tipo L.A 
orrespondente regra da tabela 2.5 origina uma de�ni�
~ao de produto no ramoesquerdo w4 = aw2 y w3, uma de�ni�
~ao linear no ramo direito, w5 = 
 + y + z e oresultado de topo �e uma fra
�
~ao b�asi
a w4=w5. A reformula�
~ao en
ontra-se ent~ao�nalmente 
on
lu��da, 
om o seguinte resultado:
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w1 = b=xw2 = ew1w3 = z2w4 = aw2 y w3 (2.10)w5 = 
+ y + zr = w4=w5

2.6. Super-Estrutura Me
an��sti
aA super-estrutura me
an��sti
a 
onsiste num modelo me
an��sti
o, 
om posi�
~oes deposs��vel extens~ao, e que representa um espa�
o de pesquisa para identi�
a�
~ao demodelos semi-me
an��sti
os.A super-estrutura �e 
riada atrav�es da introdu�
~ao no modelo me
an��sti
o das posi�
~oesde extens~ao. Com o modelo na forma reformulada, as posi�
~oes de extens~ao s~aointroduzidas pela apli
a�
~ao de regras simples, 
orrespondentes aos tipos b�asi
os dasequa�
~oes.A estrat�egia que propomos determina as posi�
~oes de extens~ao segundo duas regras:� para de�ni�
~oes lineares, adi
ionar uma posi�
~ao de extens~ao �a express~ao, porexemplo: x+ y ! x + y + �;� para de�ni�
~oes n~ao-lineares, adi
ionar uma posi�
~ao de extens~ao a 
ada vari�avelou a 
ada parâmetro ajust�avel do modelo, por exemplo: exp(x)! exp(x+�),x y ! (x+ �1)(y + �2).Como exemplo, apli
amos estas regras em seguida ao modelo 
in�eti
o reformulado(2.10) e obtemos o modelo (2.11), que 
orresponde �a super-estrutura me
an��sti
a domodelo:
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~ao Simb�oli
a e Super-Estrutura Semi-Me
an��sti
aTabela 2.5: Regras para reformula�
~ao de operadores bin�arios (adi�
~ao, produto,divis~ao e poten
ia�
~ao): (O) operador, (TE) tipo do ramo esquerdo, (TD) tipo doramo direito, (AE) a
�
~ao para o ramo esquerdo, (AD) a
�
~ao para o ramo direito, (AS)a
�
~ao para a subexpress~ao, (TS) tipo da subexpress~ao, (C) 
onstante, (V) vari�avel,(L) linear, (P) produto, (a) de�ni�
~ao linear, (b) de�ni�
~ao de produto, (
) de�ni�
~aode fra
�
~ao, (d) de�ni�
~ao de potên
ia.O TE TD AE AD AS TS� C C CV C LL C LP C b LC V LV V LL V LP V b LC L LV L LL L LP L b LC P b LV P b LL P b LP P b b L� C C CV C LL C LP C PC V 
 VV V 
 VL V a 
 VP V b 
 VC L a 
 VV L a 
 VL L a a 
 VP L b a 
 VC P b 
 VV P b 
 VL P a b 
 VP P b b 
 V

O TE TD AE AD AS TS� C C CV C LL C LC V LC L LP C PV V PL V a PP V PV L a PL L a a PP L a PC P PV P PL P a PP P P^ C C CV C d VL C a d VP C b d VC V d VV V d VL V a d VP V b d VC L a d VV L a d VL L a a d VP L b a d VC P b d VV P b d VL P a b d VP P b b d V
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w1 = bx + �1w2 = ew1+�2w3 = (z + �3)2w4 = a (w2 + �4) (y + �5) (w3 + �6) (2.11)w5 = 
+ y + z + �7r = w4 + �8w5 + �9Neste exemplo, a, b e 
 s~ao 
onsideradas 
onstantes e, 
omo tal, n~ao est~ao a
ompa-nhadas por extens~oes.Um modelo me
an��sti
o 
om todos os parâmetros de�nidos representa um mapea-mento entre um 
onjunto de informa�
~ao de entrada e um 
onjunto de informa�
~ao desa��da. Se permitirmos ao modelo me
an��sti
o ter algum grau de ajuste para os seusparâmetros, ent~ao este modelo ajust�avel representa um 
onjunto de poss��veis ma-peamentos entre informa�
~ao de entrada e de sa��da. Este 
onjunto de mapeamentosen
ontra-se numa vizinhan�
a do modelo me
an��sti
o de parâmetros �xos. Do mesmomodo, a nossa super-estrutura representa um 
onjunto de mapeamentos ainda maior,mas tamb�em na vizinhan�
a do modelo me
an��sti
o original (�gura 2.6).

M
od

el

o
M

ecanístico com Parâmetros Ajustáveis

Super-Estrutura Mecanística

Figura 2.6: Espa�
o de modelos semi-me
an��sti
os.Em situa�
~oes parti
ulares, podemos estar interessados em desenvolver super-estruturas
om 
ara
ter��sti
as espe
iais. No exemplo (2.11) a super-estrutura obtida pela
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~ao Simb�oli
a e Super-Estrutura Semi-Me
an��sti
aapli
a�
~ao das regras tem posi�
~oes de extens~ao em todas as equa�
~oes. No entanto, paraalguns modelos poder�a ser importante n~ao in
luir extens~oes em 
ertas equa�
~oes oupartes delas. Por exemplo, no modelo de um pro
esso 
om v�arias unidades, podemos
onsiderar que os modelos das unidades mais simples s~ao su�
ientemente rigorosose ��aveis, 
aso em que apenas as unidades mais 
omplexas dever~ao ter posi�
~oes deextens~ao.Um outro 
aso de ex
lus~ao de extens~oes �e aquele em que pretendemos manter as
ondi�
~oes do modelo que representam rela�
~oes f��si
o-qu��mi
as fundamentais. Umexemplo deste 
en�ario �e o interesse em preservar as rela�
~oes de balan�
os m�assi
osnos modelos de pro
essos qu��mi
os.Poderemos noutros 
asos estar interessados na situa�
~ao oposta de limita�
~ao de ex-tens~oes. A reformula�
~ao e 
ria�
~ao da super-estrutura origina um espa�
o de proxi-midade do modelo me
an��sti
o, segundo um 
onjunto de regras de apli
a�
~ao geral.Mas o 
onhe
imento do modelo e do respe
tivo pro
esso, por parte do utilizador,pode sugerir que uma determinada zona deva ter mais possibilidades e ne
essidadesde 
onsiderar extens~oes. Este aumento do n�umero de extens~oes pode ser de�nidopelo utilizador, atrav�es da introdu�
~ao de vari�aveis neutras no modelo.Uma vari�avel neutra �e uma vari�avel usada no pro
esso de reformula�
~ao 
omo se fosseuma vari�avel do problema, mas que ap�os a 
ria�
~ao da super-estrutura �e substitu��dapor um valor neutro, de modo a manter o modelo equivalente ao original. Comoexemplo desta t�e
ni
a, vamos 
onsiderar o modelo e super-estrutura (2.12), aquiapresentados sem as vari�aveis de reformula�
~ao por forma a simpli�
ar a exposi�
~ao:y = x1 x2 ! y = (x1 + �1)(x2 + �2) + �3 (2.12)Se no modelo original 
olo
armos uma vari�avel no denominador:y = x1vn x2 (2.13)a reformula�
~ao origina um modelo 
om uma nova extens~ao:y = x1 + �1vn + �4 (x2 + �2) + �3 (2.14)



2.7 Conjunto de Termos de Extens~ao 31Ap�os a substitui�
~ao da vari�avel neutra, vn, pelo valor neutro da divis~ao, obt�em-seum modelo equivalente ao original, mas 
om uma nova posi�
~ao de extens~ao (2.15):y = x1 + �11 + �4 (x2 + �2) + �3 (2.15)Nos 
asos de estudo que apresentaremos no 
ap��tulo 4 esta t�e
ni
a �e utilizada es-pe
ialmente em modelos de 
in�eti
as de rea
�
~ao, quando as express~oes dos modelosme
an��sti
os s~ao estruturalmente muito simples. Por exemplo, quando a express~ao
in�eti
a do modelo me
an��sti
o for de ordem zero, e esse fa
to deva ser posto em 
ausapelo modelo me
an��sti
o, o espa�
o de pesquisa na vizinhan�
a do modelo 
in�eti
o ori-ginal deve ser aumentado, atrav�es da utiliza�
~ao de vari�aveis neutras (2.16):r = k ! r = k n1n2 ! r = (k + �1)1 + �21 + �3 + �4 (2.16)2.7. Conjunto de Termos de Extens~aoCada posi�
~ao de extens~ao da super-estrutura pode ser preen
hida por um ou maistermos do 
onjunto de termos de extens~ao. No 
aso mais simples, podemos permitirapenas a introdu�
~ao de parâmetros livres nas posi�
~oes �i do modelo ini
ial. O
orrespondente 
onjunto de termos �e, nesta situa�
~ao, L = f1g, o que signi�
a que
ada posi�
~ao �i pode ser preen
hida por um novo parâmetro, multipli
ado peloelemento unit�ario.A forma�
~ao do 
onjunto de termos de extens~ao que propomos obede
e ao seguinte
onjunto de elementos b�asi
os:� parâmetro livre;� vari�aveis do modelo me
an��sti
o ini
ial;� 
ombina�
~oes de vari�aveis b�asi
as do modelo me
an��sti
o que foram expostaspela reformula�
~ao.Voltando ao modelo (2.10), os elementos b�asi
os para esse modelo s~ao ent~ao osseguintes:
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L = f1; x; y; z; 1=x; z2g (2.17)Os termos 1=x e z2 s~ao express~oes do modelo expostas pela reformula�
~ao enquantoexpress~oes b�asi
as. Este tipo de termos �e es
olhido para o 
onjunto de termos deextens~ao pois representam transforma�
~oes e 
ombina�
~oes simples de vari�aveis quefazem parte da pr�opria estrutura ini
ial do modelo.As transforma�
~oes e r�a
ios de vari�aveis s~ao normalmente muito importantes na 
ons-tru�
~ao de modelos emp��ri
os de regress~ao. A op�
~ao de 
olo
ar todas as 
ombina�
~oese tranforma�
~oes de vari�aveis dentro do 
onjunto de termos �e invi�avel, ex
epto paraproblemas 
om um n�umero muito reduzido de vari�aveis. Como tal, a es
olha determos 
omo 1=x e z2, que existem dentro da pr�opria estrutura do modelo, �e inte-ressante, pois representam transforma�
~oes e 
ombina�
~oes que j�a est~ao asso
iadas aoproblema atrav�es do modelo, re
e
tindo determinados fen�omenos f��si
o-qu��mi
os.As vari�aveis e o parâmetro livre, 
ombinados por adi�
~ao, s~ao os elementos de basepara a 
onstru�
~ao de modelos emp��ri
os lineares. Nesse sentido, a utiliza�
~ao do
onjunto de termos (2.17) representa o poten
ial de introdu�
~ao de modelos linearesem lo
aliza�
~oes internas do modelo.Com modelos lineares 
olo
ados nas posi�
~oes mais adequadas, �e poss��vel melhorarsigni�
ativamente os modelos me
an��sti
os. No entanto, em muitos 
asos 
onstata-mos que a extens~ao emp��ri
a �e signi�
ativamente mais e�
az se tiver algum graude 
urvatura. Entre as express~oes mais simples que permitem alguma adapta�
~aon~ao-linear interna en
ontram-se os polin�omios de segundo grau. Este �e o elementoemp��ri
o que 
onsideramos 
omo referên
ia adi
ional para utiliza�
~ao nas extens~oes.Como tal, o 
onjunto de termos que propomos para a 
onstru�
~ao de modelos semi--me
an��sti
os �e um 
onjunto que tem o poten
ial de introdu�
~ao de polin�omios desegundo grau em lo
aliza�
~oes internas do modelo. Este obje
tivo pode ser al
an�
adode duas formas. A primeira 
onsiste em utilizar os elementos que 
onstituem ospolin�omios (parâmetro livre, vari�avel e vari�avel ao quadrado). O algoritmo vai poste-riormente 
olo
ar esses elementos, que poder~ao vir a formar polin�omios, nas posi�
~oesde extens~ao. Denominamos este tipo de 
onjunto de termos por 
onjunto elementar.No 
aso do modelo (2.10), o 
onjunto elementar tem a forma aqui apresentada:L = f1; x; y; z; 1=x; z2; x2; y2; (1=x)2; z4g (2.18)



2.7 Conjunto de Termos de Extens~ao 33Uma outra estrat�egia 
onsiste na introdu�
~ao dire
ta de um polin�omio de segundograu na posi�
~ao de extens~ao. Denominamos os 
onjuntos formados por polin�omiospor 
onjuntos polinomiais. Para o mesmo exemplo anterior, o respe
tivo 
onjuntopolinomial �e ent~ao o seguinte:L = fP2(x);P2(y);P2(z);P2(1=x);P2(z2)g (2.19)onde P2(x) representa o polin�omio de segundo grau:P2(x) = p1 + p2 x + p3 x2 (2.20)Ambas as abordagens des
ritas têm vantagens espe
���
as que justi�
am a sua uti-liza�
~ao. Os modelos semi-me
an��sti
os obtidos 
om o 
onjunto elementar s~ao normal-mente mais 
ompa
tos, ou seja, apresentam menos parâmetros para um mesmo n��velde erro de previs~ao. Tal 
omo referimos anteriormente, esta �e uma 
ara
ter��sti
aimportante dos modelos semi-me
an��sti
os.Os polin�omios introduzidos 
om re
urso ao 
onjunto polinomial tamb�em podem serobtidos pela introdu�
~ao dos termos elementares. Ao introduzirmos polin�omios 
om-pletos em 
ada itera�
~ao estamos a utilizar extens~oes de maior 
omplexidade e, 
omotal, ne
essitamos de um menor n�umero de extens~oes para obter uma melhoria equi-valente �a obtida 
om termos elementares. Com a utiliza�
~ao dos polin�omios, o espa�
o
ombinatorial �e mais pequeno e a pesquisa torna-se mais r�apida. Mais importanteainda, dependendo da estrat�egia de optimiza�
~ao utilizada, a pesquisa de um n�umeromais pequeno de extens~oes mais 
omplexas pode ser mais e�
iente do que a pesquisade um n�umero maior de extens~oes mais simples.No âmbito da presente disserta�
~ao, nos 
asos pr�ati
os foram empregues os dois 
on-juntos de termos a
abados de referir. Em 
ertos 
asos os melhores modelos semi--me
an��sti
os foram obtidos 
om o uso de 
onjuntos elementares, e noutros re
orrendoaos 
onjuntos polinomiais. Sempre que poss��vel, sugerimos que ambas as abordagenssejam experimentadas. Como regra heur��sti
a, podemos re
omendar a utiliza�
~ao emprimeiro lugar dos 
onjuntos polinomiais para situa�
~oes em que o modelo me
an��sti
ode base tem um maior afastamento relativamente aos dados operat�orios dispon��veis.Para os modelos me
an��sti
os de maior qualidade, o 
onjunto elementar dever�a sera primeira es
olha.
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~ao Simb�oli
a e Super-Estrutura Semi-Me
an��sti
aOs dois 
onjuntos propostos formam um espa�
o 
om as 
ara
ter��sti
as de 
urvaturadesejadas e maximizam a simpli
idade dos modelos semi-me
an��sti
os assim 
onstru��-dos. No entanto, o 
onjunto de termos de extens~ao deve ser visto 
omo um elementoda metodologia que o utilizador pode manipular. Uma estrat�egia de manipula�
~aoposs��vel �e permitir o uso de 
onjuntos de extens~ao mais 
omplexos para determinadaszonas do modelo (
onjuntos de equa�
~oes) e 
onjuntos mais simples para outras zonas.O utilizador pode tamb�em a
res
entar mais termos (potên
ias de grau mais elevado,fun�
~oes exponen
iais, logar��tmi
as, et
.) ou retirar termos, para reduzir e limitar oespa�
o de pesquisa.2.8. Resolu�
~ao do Problema de Optimiza�
~aoA super-estrutura me
an��sti
a e o 
onjunto de termos de extens~ao formam um espa�
odisjunto de optimiza�
~ao. Um espa�
o disjunto �e um espa�
o 
ujas restri�
~oes formamv�arias regi~oes independentes (a �gura 2.7 representa um espa�
o disjunto em duasdimens~oes). Estes espa�
os en
ontram-se normalmente asso
iados a problemas 
om
ondi�
~oes l�ogi
as e vari�aveis de de
is~ao. No 
aso do problema de identi�
a�
~ao domodelo semi-me
an��sti
o, 
ada 
ombina�
~ao de lo
aliza�
~ao e termo de extens~ao formauma regi~ao espe
���
a no espa�
o de optimiza�
~ao.

C1

C2

C3Figura 2.7: Espa�
o de optimiza�
~ao 
om regi~oes disjuntas.Os problemas de optimiza�
~ao de modelos n~ao-lineares em espa�
os disjuntos s~ao nor-malmente de resolu�
~ao 
omplexa. Uma das estrat�egias dispon��veis para abordar este



2.8 Resolu�
~ao do Problema de Optimiza�
~ao 35tipo de problemas passa por transform�a-los num problema n~ao-linear 
om vari�aveisinteiras, 
ujos valores 0 e 1 têm o signi�
ado de in
luir ou ex
luir uma determinadaregi~ao l�ogi
a do modelo. Neste tipo de abordagem, se as vari�aveis inteiras foremtransformadas em vari�aveis reais no intervalo [0; 1℄, o espa�
o disjunto torna-se umespa�
o de optimiza�
~ao 
ont��nuo (problema 
ont��nuo). Alguns dos algoritmos maisusados para a resolu�
~ao destes problemas (algoritmos MINLP) exploram a resolu�
~aono espa�
o 
ont��nuo 
omo forma de simpli�
ar a resolu�
~ao do problema 
ombinatorialdo espa�
o disjunto.Sendo o problema de identi�
a�
~ao de ummodelo semi-me
an��sti
o na super-estruturame
an��sti
a um problema de optimiza�
~ao num espa�
o disjunto, utilizamos para a suaresolu�
~ao dois optimizadores MINLP determin��sti
os, DICOPT e SBB (Viswanathane Grossman, 1990; Brooke et al., 1988), um optimizador determin��sti
o global, BARON(Sahinidis, 1996) e um optimizador baseado em algoritmos gen�eti
os (Mi
halewi
z,1992).A estrat�egia seguida pelos optimizadores DICOPT e SBB pressup~oe uma resolu�
~aoe�
iente do problema NLP 
ont��nuo. No entanto, para o espa�
o formado pela super--estrutura, a resolu�
~ao deste problema 
ont��nuo mostrou di�
uldades de 
onvegên
iapara os valores �optimos pretendidos. Os m�ultiplos pontos de extens~ao, dentro deum problema de estimativa de parâmetros, formam um espa�
o 
ont��nuo 
om muitos�optimos lo
ais, que impedem que a estrat�egia de bran
h & bound dos algoritmosfun
ione.No 
aso do optimizador BARON, bem 
omo do optimizador gen�eti
o, o tempo de
omputa�
~ao mostrou ser muito elevado, e s�o prati
�avel em problemas muito pe-quenos. O problema de optimiza�
~ao no espa�
o da super-estrutura �e um problemaque 
onjuga v�arios fa
tores de 
omplexidade. O modelo me
an��sti
o n~ao-linear podeter uma estrutura que origina um problema de optimiza�
~ao 
omplexo. A estima-tiva de parâmetros faz 
om que a dimens~ao da optimiza�
~ao seja muito superior,pois o modelo �e apli
ado a 
ada resultado experimental dispon��vel. No 
aso demodelos dinâmi
os, existe ainda a 
omplexidade adi
ional de
orrente da t�e
ni
a dedis
retiza�
~ao usada. A transforma�
~ao do problema disjunto num problema 
ont��nuointroduz mais um fa
tor de 
omplexidade, sendo o modelo resultante aparentementemuito 
omplexo para as t�e
ni
as de optimiza�
~ao global e, ao mesmo tempo, apre-sentando demasiados �optimos lo
ais para que os algoritmos MINLP fun
ionem 
on-venientemente.



36 Reformula�
~ao Simb�oli
a e Super-Estrutura Semi-Me
an��sti
aA estrat�egia que utilizamos para resolu�
~ao do problema de optimiza�
~ao baseia-seent~ao, pelos motivos referidos, na introdu�
~ao sequen
ial de novos termos de extens~ao(itera�
~ao prin
ipal). A es
olha do termo adi
ional em 
ada itera�
~ao prin
ipal �eefe
tuada atrav�es de pesquisa exaustiva no espa�
o disjunto. A estrutura do algoritmosequen
ial/exaustivo utilizado �e apresentada em seguida, sendo �(i; j) a vari�avel dede
is~ao que de�ne a in
lus~ao ou ex
lus~ao da regi~ao de�nida pela posi�
~ao i e pelotermo de extens~ao j.Estrutura do Algoritmo de Optimiza�
~aoPasso 1: Resolu�
~ao da super-estrutura me
an��sti
aFixar a zero todas as 
ombina�
~oes de extens~ao, �(i; j) = 0.Determinar, pela resolu�
~ao do problema de optimiza�
~ao NLP resultante, os parâmetrosajust�aveis (se existentes) e os valores das vari�aveis, in
luindo as vari�aveis de refor-mula�
~ao, wi.Passo 2: De�ni�
~ao de intervalos para as vari�aveisEspe
i�
ar os limites inferiores e superiores para as vari�aveis do modelo, in
luindoas vari�aveis de reformula�
~ao.Passo 3: Pesquisa exaustivaPara 
ada 
ombina�
~ao de extens~ao, �(i; j); i = 1; :::; N ; j = 1; :::; T :A
tivar a extens~ao 
om �(i; j) = 1.Resolver o problema NLP de estimativa de parâmetros para os novos parâmetros dotermo de extens~ao e para os parâmetros ajust�aveis do modelo (se existirem).Desa
tivar a extens~ao 
om �(i; j) = 0.Passo 4: Es
olha da melhor extens~aoCom base nos resultados do 
rit�erio de erro obtidos em 
ada uma das optimiza�
~oes,es
olher a extens~ao que permite al
an�
ar uma maior redu�
~ao no erro de previs~ao domodelo.Veri�
ar se a redu�
~ao no erro �e superior ao limite m��nimo assumido para paragemdo algoritmo. Se a redu�
~ao n~ao for signi�
ativa, exe
utar o passo 5.
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~ao 37Adi
ionar a melhor extens~ao �a estrutura do modelo e voltar ao passo 3.Passo 5: Terminar a pesquisaForne
er ao utilizador uma lista 
om a sequên
ia de extens~oes adi
ionadas ao modelo,respe
tivos valores dos parâmetros e 
rit�erios de erro asso
iados �as diferentes vers~oesdo modelo semi-me
an��sti
o.Efe
tuar a substitui�
~ao simb�oli
a das vari�aveis de reformula�
~ao e apresentar ao uti-lizador o modelo modi�
ado re
onvertido para o espa�
o original das vari�aveis.A estrat�egia de adi�
~ao sequen
ial de termos pode n~ao permitir identi�
ar as solu�
~oesde estrutura �optima dos modelos semi-me
an��sti
os, que apenas seriam identi�
�aveisatrav�es introdu�
~ao simultânea de v�arios termos. No entanto, se o n�umero de ter-mos a adi
ionar for reduzido, esta t�e
ni
a dever�a permitir obter boas aproxima�
~oesdos resultados �optimos. Por outro lado, a estrat�egia exaustiva para 
ada itera�
~aofaz 
om que o n�umero de problemas de optimiza�
~ao de estimativa de parâmetros aresolver seja muito elevado. No entanto, tendo em 
onta que os v�arios problemasNLP s~ao muito semelhantes, diferindo apenas na posi�
~ao e no termo de extens~ao,a resolu�
~ao sequen
ial, utilizando os valores das vari�aveis obtidos nas resolu�
~oesanteriores, 
onverte-se numa opera�
~ao muito r�apida. Para este tipo de problema �enormalmente menos moroso efe
tuar toda a pesquisa exaustiva do que resolver ape-nas um problema 
ont��nuo. Embora a es
olha desta estrat�egia sequen
ial/exaustivatenha de
orrido da impossibilidade de obter bons resultados 
om m�etodos MINLP, asua utiliza�
~ao mostrou ser bastante e�
iente do ponto de vista do 
�al
ulo 
omputa-
ional e robusta do ponto de vista da 
onvergên
ia, sendo semelhante ao pro
edi-mento empregue noutro tipo de t�e
ni
as estat��sti
as, 
omo su
ede 
om abordagensde regress~ao m�ultipla 
om in
orpora�
~ao de vari�aveis independentes passo a passo.





3. Estimativa de Parâmetros
3.1. Introdu�
~aoA estimativa de parâmetros �e o pro
esso de 
�al
ulo que determina os valores deparâmetros des
onhe
idos de um modelo, 
om base em dados operat�orios dispon��veis.Existem muitos tipos distintos de modelos e t�e
ni
as para pro
eder ao ajuste deparâmetros. Neste estudo, os modelos relevantes s~ao os modelos n~ao-lineares deequa�
~oes alg�ebri
as ou diferen
iais, en
ontrados habitualmente na 
onstru�
~ao de mo-delos de pro
essos qu��mi
os.Se os modelos s~ao baseados em leis termodinâmi
as e em prin
��pios fundamentaisde 
onserva�
~ao de massa e energia, �e poss��vel que todos os valores de parâmetrosse en
ontrem de�nidos �a partida na modela�
~ao do pro
esso. No entanto, a situa�
~aomais usual �e aquela em que o modelo me
an��sti
o do pro
esso tem alguns parâmetrosque n~ao s~ao 
onhe
idos. O des
onhe
imento pode dever-se �a n~ao existên
ia de in-forma�
~ao para alguns dos 
omponentes qu��mi
os em estudo (por exemplo, parâmetrostermodinâmi
os ou asso
iados a fen�omenos de transporte). Existem ainda situa�
~oesem que os parâmetros s~ao 
onhe
idos 
om um elevado grau de in
erterza. Nestes
asos, os parâmetros podem ser determinados 
om base no modelo e em informa�
~aoexperimental. Este pro
esso de ajuste de parâmetros �e tamb�em denominado, em
ertos 
ontextos, por 
alibra�
~ao do modelo, o que neste 
aso refor�
a o 
ar�a
ter deadapta�
~ao do modelo a uma instala�
~ao ou pro
esso espe
���
o.A estimativa de parâmetros em modelos n~ao-lineares re
ebe aten�
~ao alargada dediferentes ramos do 
onhe
imento, n~ao sendo espe
���
o da engenharia qu��mi
a. Exis-tem, no entanto, algumas parti
ularidades dos modelos de pro
essos qu��mi
os que ostornam mere
edores de uma aten�
~ao espe
ial, e que justi�
am a existên
ia de diver-sas publi
a�
~oes sobre estimativa de parâmetros na �area da engenharia de pro
essosqu��mi
os. Os modelos de pro
essos qu��mi
os têm muitas vezes fortes 
ara
ter��sti
asde n~ao-linearidade e 
onvergên
ia para �optimos lo
ais (Esposito e Floudas, 1998). O
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to destes modelos serem muitas vezes representados na forma de equa�
~oes dife-ren
iais obriga tamb�em �a utiliza�
~ao de t�e
ni
as espe
���
as (Biegler et al., 1986).A estimativa de parâmetros in
lui dois subproblemas distintos. O primeiro 
onsistena resolu�
~ao da optimiza�
~ao que, segundo um 
rit�erio de�nido, vai forne
er os va-lores dos parâmetros que minimizam o erro de previs~ao do modelo. Existem v�ariasquest~oes rela
ionadas 
om a formula�
~ao e resolu�
~ao do problema de minimiza�
~aodo erro que s~ao abordadas nas se
�
~oes seguintes. O segundo subproblema 
onsistena avalia�
~ao dos resultados da optimiza�
~ao, no sentido de retirar 
on
lus~oes sobre aadequabilidade do modelo e relevân
ia dos parâmetros.Embora os modelos utilizados em engenharia dos pro
essos qu��mi
os sejam de ele-vada 
omplexidade, em muitas situa�
~oes n~ao triviais s~ao in
apazes de representar arealidade de forma rigorosa. Como tal, �e habitual a
eitarem-se modelos de pro
essossabendo �a partida que a sua estrutura poder�a n~ao representar de forma totalmente
orre
ta os dados operat�orios. Neste 
ontexto, e porque o 
usto de 
onstruir e expe-rimentar novos modelos �e muito elevado, estes s~ao a
eites mesmo quando estatisti
a-mente poderiam e deveriam ser rejeitados. O nosso estudo apresenta um m�etodo quepermite automatizar a evolu�
~ao estrutural do modelo e, 
omo tal, permite efe
tuaruma utiliza�
~ao mais rigorosa de 
rit�erios de avalia�
~ao estat��sti
a dos modelos.Neste 
ap��tulo s~ao introduzidos 
on
eitos fundamentais de estimativa de parâmetros,no 
ontexto da sua identi�
a�
~ao em modelos t��pi
os de pro
essos qu��mi
os. Estandoo obje
tivo deste estudo 
entrado na identi�
a�
~ao param�etri
a e estrutural de ummodelo, os 
on
eitos de optimiza�
~ao rela
ionados 
om a estimativa de parâmetros e aan�alise dos resultados formam a base 
om que se pretende 
onstruir uma metodologiamais ampla.
3.2. Fun�
~ao Obje
tivoO problema da estimativa de parâmetros pro
ura determinar os valores dos parâ-metros � de um modelo f , por forma que para o 
onjunto de dados D os valoresobservados para as vari�aveis dependentes ŷ tenham o m�aximo de probabilidade de
orresponder a previs~oes y efe
tuadas pelo modelo 
om base nas vari�aveis depen-dentes x.A diferen�
a entre o valor observado e o valor previsto pelo modelo (equa�
~ao 3.1) �e a
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omponente de erro, "k, que se pretende minimizar:"k = ŷk � yk = ŷk � f(xk; �); k = f1; : : : ; Ng (3.1)�E poss��vel deduzir uma express~ao para 
�al
ulo da probabilidade das observa�
~oes
orresponderem a resultados do modelo, numa l�ogi
a de m�axima verosimilhan�
a,
onsiderando alguns pressupostos simpli�
ativos:1. os termos de erro, "k, s~ao independentes;2. os termos de erro, "k, seguem uma distribui�
~ao normal 
om m�edia igual a zero;3. a variân
ia dos termos do erro, �, �e 
onstante;4. n~ao existe erro nas medi�
~oes das vari�aveis independentes, xk.Os primeiros três pressupostos s~ao normalmente v�alidos quando o erro 
orrespondepre
isamente a m�ultiplos fa
tores aleat�orios, asso
iados a di�
uldades de medi�
~ao
ausadas por vibra�
~oes, 
orrentes de ar, gradientes t�ermi
os, padr~oes aleat�orios emmisturas ou outros fa
tores t��pi
os de imprevisibilidade. Mesmo na determina�
~ao apriori da forma da distribui�
~ao, partindo do pressuposto que o erro �e 
ausado porum grande 
onjunto de pequenas 
ontribui�
~oes aleat�orias, prova-se que a distribui�
~aodo erro total tende para uma distribui�
~ao normal (Press et al., 1992).O �ultimo pressuposto �e geralmente assumido em estimativa de parâmetros, poispermite simpli�
ar o problema. Na realidade, existe sempre erro asso
iado a todasas vari�aveis. Em pro
essos que envolvem, por exemplo, 
on
entra�
~oes, n~ao �e razo�avelassumir que o erro s�o vai existir nas 
on
entra�
~oes de vari�aveis independentes. Omais prov�avel �e que o erro dependa prin
ipalmente dos equipamentos de medi�
~ao.Frequentemente, o erro nas vari�aveis independentes �e superior ao erro nas vari�aveisdependentes, o que justi�
a a simpli�
a�
~ao efe
tuada. Noutros 
asos, um 
�al
ulorigoroso dever�a utilizar m�etodos que 
onsideram o erro em todas as vari�aveis, 
omoveremos adiante.Supondo uma distribui�
~ao normal do erro, a probabilidade de um ponto experimental(yk; xk) 
orresponder a uma previs~ao do modelo f �e dada pela equa�
~ao (3.2), sendokyk � ŷkk2 uma medida de distân
ia entre os dois valores:
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P (ykj�; xk) = 1p2��2 exp��kyk � ŷkk22�2 � (3.2)Para o 
onjunto de dados D, a probabilidade dos dados resultarem de previs~oes domodelo f 
om parâmetros � �e dada por:P (Dj�) = NYk=1P (ykj�; xk) = 1(2��2)N=2 exp �PNk=1 kyk � ŷkk22�2 ! (3.3)Os parâmetros que se pretendem determinar s~ao aqueles que maximizam a pro-babilidade do 
onjunto de observa�
~oes ser obtido pelo modelo. Nesse sentido, osparâmetros pretendidos 
orrespondem �a resolu�
~ao do seguinte problema de opti-miza�
~ao: �̂ = max� P (Dj�) (3.4)A maximiza�
~ao de P (Dj�) �e equivalente �a maximiza�
~ao de log(P (Dj�)). Neste 
aso,a express~ao assume a seguinte forma:log(P (Dj�)) = log((2��2)�N=2)� 12�2 NXk=1 kyk � ŷkk2 (3.5)Na express~ao (3.5) o �uni
o termo que depende de � �e o somat�orio das distân
ias.Supondo uma distân
ia eu
lideana, obtemos o 
rit�erio de optimiza�
~ao 
onhe
idopor m��nimos quadrados (3.6) que, tal 
omo foi mostrado, �e um 
aso parti
ular demaximiza�
~ao da fun�
~ao de verosimilhan�
a:
max� log(P (Dj�)) = min� �log(P (Dj�))/ min� NXk=1(yk � ŷk)2 (3.6)
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tivo 433.2.1. Estimativa 
om Respostas M�ultiplasO problema da estimativa de parâmetros 
om v�arias vari�aveis dependentes obser-vadas pode ser semelhante ao problema apresentado para uma �uni
a vari�avel depen-dente. Mantendo os pressupostos de erros independentes, 
om distribui�
~ao normal dem�edia zero e variân
ia 
onstante, o 
rit�erio de m��nimos quadrados 
ontinua v�alido.Neste 
aso, o total de desvios 
orresponde ao valor agregado para as L vari�aveisdependentes: min� LXj=1 NXk=1(yj;k � ŷj;k)2 (3.7)No entanto, para o 
aso de v�arias vari�aveis, alguns dos pressupostos anteriores podemdeixar de ser v�alidos. Se para v�arias medi�
~oes de uma vari�avel �e razo�avel suporvariân
ia 
onstante, j�a para vari�aveis diferentes, resultantes de medi�
~oes 
om diversosequipamentos, as variân
ias do erro devem tamb�em ser diferentes. O pressuposto deindependên
ia dos erros pode tamb�em deixar de ser v�alido, pois as medi�
~oes de v�ariasvari�aveis dentro de uma mesma experiên
ia s~ao afe
tadas pelas mesmas fontes deru��do. Nestes 
asos, a fun�
~ao de probabilidade tem a forma apresentada na equa�
~ao(3.8), onde V �e a matriz de 
ovariân
ia e yk �e o ve
tor de vari�aveis observadas para
ada medi�
~ao k:P (Dj�) = (2�)�N=2pjV j exp �PNk=1(yk � ŷk)TV �1(yk � ŷk)2 ! (3.8)O problema de optimiza�
~ao tem, neste 
aso, a forma abaixo apresentada:min� NXk=1(yk � ŷk)TV �1(yk � ŷk) (3.9)A utiliza�
~ao da matriz de 
ovariân
ia de
orre dire
tamente da fun�
~ao de verosi-milhan�
a para as observa�
~oes. No entanto, em medi�
~oes sem repeti�
~ao, ou 
ompou
as repeti�
~oes, n~ao �e poss��vel estimar esta matriz 
om base nos dados. Perantetal situa�
~ao, uma estrat�egia poss��vel �e 
onsiderar a matriz V 
omo uma matrizgen�eri
a de pesos, a ser de�nida pelo utilizador, e que pode servir para fa
ilitar aresolu�
~ao do problema ou in
luir dependên
ias 
onhe
idas a priori entre vari�aveis



44 Estimativa de Parâmetros(Bozinis, 1999). De notar que os pr�oprios valores da variân
ia � têm uma importantein
uên
ia num�eri
a, por terem um efeito de normaliza�
~ao dos valores das v�ariasvari�aveis.Dependendo de algumas 
ondi�
~oes serem veri�
adas, a forma da matriz V poder�apermitir simpli�
ar o 
rit�erio de optimiza�
~ao. Considerando que para 
ada medi�
~aoo valor do erro das vari�aveis �e independente, os termos de 
orrela�
~ao na matriz de
ovariân
ia s~ao iguais a zero. A matriz V passa ent~ao a ser uma matriz diagonal:V = 264 1=�21;k 0. . .0 1=�2l;k 375 (3.10)Neste 
aso, o 
rit�erio de optimiza�
~ao pode ser es
rito da forma apresentada a seguir:min� NXk=1 LXl=1 (yl;k � ŷl;k)2�2l;k (3.11)A express~ao (3.11) pode ainda ser simpli�
ada, para o 
aso da variân
ia ser 
onstanteem 
ada vari�avel: min� LXl=1 1�2l NXk=1(yl;k � ŷl;k)2 (3.12)3.2.2. Modelos 
om Erros nas Vari�aveisNa abordagem do problema de estimativa de parâmetros, apresentada na se
�
~aoanterior, 
onsider�amos que os valores das vari�aveis independentes, x, n~ao se en
on-tram afe
tados por erros. Como tal, o 
rit�erio de optimiza�
~ao (3.9) apenas in
luias diferen�
as observadas para as vari�aveis dependentes, y. Esta abordagem poder�aser mais ou menos adequada �a realidade, dependendo das situa�
~oes. Por exemplo,se x 
orresponder a uma medi�
~ao temporal, para a qual s~ao efe
tuadas medi�
~oes de
on
entra�
~oes, y, �e razo�avel esperar que as medi�
~oes dos valores ao longo do temposejam efe
tuadas 
om um elevado n��vel de pre
is~ao. Se o erro existente em x formuito menor que o erro em y, ent~ao a formula�
~ao 
l�assi
a do problema de estima-tiva de parâmetros �e adequada. Para outro tipo de situa�
~oes, por exemplo quando as
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os 45vari�aveis independentes s~ao 
on
entra�
~oes de entrada de um rea
tor e as vari�aveis de-pendentes s~ao 
on
entra�
~oes de sa��da do rea
tor, �e expe
t�avel que todas as medi�
~oesde 
on
entra�
~oes sejam afe
tadas de erros de dimens~ao semelhante. Quando assim�e, o problema de estimativa de parâmetros dever�a ser reformulado para in
luir errospresentes em todas as medi�
~oes:min� NXk=1(zk � ẑk)TV �1(zk � ẑk) ; z = fx;yg (3.13)Este tipo de formula�
~ao 
orresponde a situa�
~oes de modelos 
om erros nas vari�aveis,
onhe
idos na terminologia anglo-sax�oni
a por error in variables models (EVM).O 
usto 
omputa
ional ne
ess�ario para a estimativa de parâmetros 
om este tipo demodelos �e signi�
ativamente maior. Existe um maior n�umero de vari�aveis no pro-blema e, mais importante ainda, s~ao as suas 
ara
ter��sti
as de dif��
il 
onvergên
ia(Fraleigh, 1999) e a existên
ia de v�arios m��nimos lo
ais. De um modo geral, aformula�
~ao de problemas de estimativa de parâmetros 
onsiderando in
erteza emtodas as medi�
~oes �e muitas vezes evitada, devido ao aumento da 
omplexidade dorespe
tivo 
�al
ulo, pelos motivos apontados. Embora em boa parte essa motiva�
~aopermane�
a v�alida (Esposito e Floudas, 1998), a evolu�
~ao veri�
ada na 
apa
idadede 
�al
ulo autom�ati
o e nos algoritmos de optimiza�
~ao global simpli�
ou signi�
a-tivamente a resolu�
~ao dos problemas EVM. Como tal, a es
olha da formula�
~ao doproblema de estimativa de parâmetros dever�a ser feita 
om base em 
onsidera�
~oesde erro relativas ao modo 
omo foram efe
tuadas as medi�
~oes. Para os m�etodos de-senvolvidos neste estudo, ambas as formula�
~oes s~ao adequadas e os parâmetros dosmodelos semi-me
an��sti
os podem ser obtidos por qualquer das duas abordagens.3.3. Modelos Alg�ebri
osSe na estimativa de parâmetros o modelo tiver a forma y = f(x; �), o que indi
a ummapeamento expl��
ito entre vari�aveis independentes e vari�aveis dependentes, estamosna presen�
a de um problema de optimiza�
~ao n~ao-linear sem restri�
~oes:min� NXk=1(ŷk � f(xk; �))2 (3.14)
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an��sti
o do pro
esso �e muitas vezes 
omposto por um 
onjunto deequa�
~oes que de�ne de forma impl��
ita o mapeamento entre vari�aveis de entradae de sa��da do sistema, juntamente 
om outras equa�
~oes, que de�nem restri�
~oes domodelo matem�ati
o e limites para vari�aveis. Nestes 
asos, utilizamos a designa�
~ao deproblema de optimiza�
~ao n~ao-linear 
om restri�
~oes, habitualmente designado 
omoum problema NLP. A equa�
~ao (3.15) apresenta o modelo NLP para estimativa deparâmetros, onde m representa o n�umero de equa�
~oes do modelo e p representa on�umero total de equa�
~oes e inequa�
~oes:min�
om PLj=1PNk=1(yj;k � ŷj;k)2fi;k(yk; xk; �) = 0gi;k(yk; xk; �) >= 0 i = 1; :::; mk = 1; :::; Ni = m + 1; :::; pk = 1; :::; N (3.15)
3.4. Modelos Dinâmi
osNo 
aso de modelos que representam a dinâmi
a temporal de um sistema, a rela�
~aoentre vari�aveis dependentes e independentes �e representada por equa�
~oes diferen
iaisdo tipo: _zj = dzjdt = fj(z; �; t; �) (3.16)A estimativa de parâmetros em modelos dinâmi
os �e muito importante, dada agrande utiliza�
~ao de equipamentos des
ont��nuos em pro
essos qu��mi
os, parti
ular-mente em instala�
~oes experimentais. De fa
to, muita da informa�
~ao dispon��vel asso-
iada a pro
essos qu��mi
os 
orresponde a estudos realizados em sistemas dinâmi
os.A abordagem mais dire
ta e exa
ta 
onsiste na resolu�
~ao anal��ti
a do sistema deequa�
~oes diferen
iais, o que, infelizmente, s�o �e poss��vel para alguns modelos bastantesimples. Esta se
�
~ao apresenta outras t�e
ni
as de estimativa de parâmetros paramodelos dinâmi
os, que têm em 
omum o fa
to de permitirem apli
ar a metodolo-gia semi-me
an��sti
a que propomos 
om base nos mesmos algoritmos de optimiza�
~aoutilizados para abordar sistemas modelados por equa�
~oes alg�ebri
as.



3.4 Modelos Dinâmi
os 473.4.1. Aproxima�
~ao do Per�l da DerivadaAlgumas das t�e
ni
as usadas para lidar 
om modelos diferen
iais passam pela trans-forma�
~ao destes em modelos alg�ebri
os. O m�etodo mais simples para efe
tuar estatransforma�
~ao 
onsiste em aproximar o termo diferen
ial do modelo 
om base ems�eries temporais de valores. A equa�
~ao (3.17) representa a aproxima�
~ao de umavari�avel z0 para t = i: dzdt ����i � zi+1 � yiti+1 � ti (3.17)A �gura 3.1 apresenta um 
onjunto de dados, e os valores do termo diferen
ial
al
ulados por aproxima�
~ao num�eri
a. Desta forma, o termo dz=dt �e substitu��dopor uma nova vari�avel, 
om o 
onjunto de dados obtido a partir da diferen
ia�
~aonum�eri
a. O problema de optimiza�
~ao assim obtido 
onverte-se ent~ao no de umsistema de equa�
~oes alg�ebri
as.
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Figura 3.1: Dados simulados 
om base numa fun�
~ao 
ont��nua (A) e derivada num�eri
a (B),
al
ulada 
om base nos dados simulados (derivada exa
ta da fun�
~ao na linha 
ont��nua).Tal m�etodo ne
essita que as medi�
~oes sejam realizadas em intervalos de tempo muitopequenos, para que a aproxima�
~ao da derivada n~ao introduza um erro ex
essivo noproblema. A utiliza�
~ao desta metodologia �e atra
tiva pela sua simpli
idade, sendo, noentanto, bastante sens��vel a ru��do e a erros nas medi�
~oes. A �gura 3.2 apresenta um
onjunto de dados obtidos a partir de uma fun�
~ao exponen
ial simples, alterados 
om



48 Estimativa de Parâmetrosru��do aleat�orio. A �gura apresenta tamb�em o resultado de diferen
ia�
~ao num�eri
a ea 
urva 
orrespondente �a derivada da fun�
~ao original, �
ando vis��vel a amplia�
~ao doerro introduzida pela opera�
~ao de diferen
ia�
~ao num�eri
a.
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Figura 3.2: Dados simulados 
ontaminados 
om ru��do bran
o (A) e derivada num�eri
a de dados
om ru��do (B).
A diferen
ia�
~ao num�eri
a de dados 
om ru��do n~ao �e um m�etodo e�
iente para aproxi-mar a derivada de uma vari�avel. Para estes 
asos, �e re
omend�avel utilizar um m�etodoque aproxime a 
urva da vari�avel na forma de uma fun�
~ao mon�otona, por exemploatrav�es da fam��lia de splines de regress~ao ou de kernel smoothers (Venables e Ripley,1997).Embora esta t�e
ni
a n~ao seja adequada para a determina�
~ao rigorosa de parâmetros,a pesquisa de altera�
~oes estruturais pode ser efe
tuada 
om su
esso, desde que ainforma�
~ao experimental tenha algumas 
ara
ter��sti
as (pou
o ru��do, intervalo demedi�
~oes pequeno, varia�
~oes suaves, et
.). O tamanho do problema de optimiza�
~aoobtido 
om esta estrat�egia �e signi�
ativamente menor do que os que 
orrespondem at�e
ni
as alternativas. Como tal, optamos por adoptar esta metodologia 
omo poss��velestrat�egia para pesquisa explorat�oria de modelos semi-me
an��sti
os dinâmi
os, aindaque a determina�
~ao �nal do valor dos parâmetros deva ser efe
tuada atrav�es dem�etodos mais rigorosos.



3.4 Modelos Dinâmi
os 493.4.2. M�etodo de EulerUmm�etodo alternativo 
onsiste na dis
retiza�
~ao das equa�
~oes diferen
iais. A vari�avel
ont��nua independente �e assim transformada num 
onjunto de valores dis
retos (3.18),em que h �e a distân
ia entre dois elementos na grelha de dis
retiza�
~ao:ft0; t1; : : : ; tNg 
om ti � ti�1 = h (3.18)Cada equa�
~ao diferen
ial �e assim transformada em v�arias equa�
~oes alg�ebri
as, 
or-respondentes aos valores da grelha de dis
retiza�
~ao. A forma mais simples paraobter esta transforma�
~ao �e baseada no m�etodo de Euler. De a
ordo 
om este mesmom�etodo, supondo um modelo dinâmi
o da forma apresentada na equa�
~ao (3.16), asequa�
~oes diferen
iais s~ao representadas pela aproxima�
~ao abaixo indi
ada:dzjdt � zj(t+ 1)� zj(t)hfj(z; �; t) � 12(fj(z(t + 1); �; t) + fj(z(t); �; t)) (3.19)zj(t + 1) = zj(t) + h2(fj(z(t + 1); �; t) + fj(z(t); �; t)Este m�etodo �e simples e adequado para problemas que n~ao tenham 
arater��sti
asde sistemas sti� (problemas em que algumas vari�aveis têm dinâmi
as de diferentesordens de grandeza). A instabilidade e a impre
is~ao do m�etodo podem ser reduzi-das atrav�es do aumento do n�umero de intervalos de dis
retiza�
~ao 
onsiderados. Otamanho dos problemas de estimativa de parâmetros aumenta signi�
ativamente 
omeste m�etodo, dado que:tamanho total = n.o equa�
~oes � n.o per�s experimentais � n.o intervalos de dis-
retiza�
~ao do per�l3.4.3. M�etodo de Colo
a�
~ao OrtogonalUma das t�e
ni
as mais e�
ientes para a dis
retiza�
~ao de sistemas de equa�
~oes diferen-
iais ou sistemas diferen
iais-alg�ebri
os �e o m�etodo de 
olo
a�
~ao ortogonal (Cuthrelle Biegler, 1987; Tjoa e Biegler, 1991; Tieu et al., 1995). Tal 
omo no m�etodo de



50 Estimativa de ParâmetrosEuler, o sistema de equa�
~oes diferen
iais �e transformado por esta via num sistemade equa�
~oes alg�ebri
as.Consideremos um modelo de equa�
~oes diferen
iais 
om vari�aveis de estado zj:d zjd t = fj(z; �; t) (3.20)Neste m�etodo, os per�s temporais das vari�aveis de estado zj s~ao aproximados poruma sequên
ia de polin�omios de Lagrange, 
om parâmetros s
:zK+1(t) = KX
=0 s
�
(t) 
om �
(t) = KYq=0;q 6=
 t� tqt
 � tq (3.21)Com a es
ala da vari�avel tempo t transformada no intervalo � 2 [0; 1℄ e h a repre-sentar a distân
ia entre 
ada elemento de dis
retiza�
~ao e, a equa�
~ao que representao per�l da vari�avel no elemento de dis
retiza�
~ao �e dada por:KX
=0 se;
;j _�e;
;j(�k)� he fj(se;
;j; �; te;k) = 0 (3.22)A �gura 3.3 apresenta os v�arios elementos de dis
retiza�
~ao, e = 1; : : : ; E, do per�ltemporal de uma vari�avel, bem 
omo os pontos de 
olo
a�
~ao, k = 1; : : : ; K, dos
orrespondentes polin�omios de Lagrange.Para o per�l ser 
ont��nuo, os polin�omios têm que respeitar uma restri�
~ao adi
ional,que liga o �nal de um polin�omio 
om o in��
io do polin�omio seguinte:se;0;j = KX
=0 se�1;
;j�e;
;j(� = 1) (3.23)Os valores para o primeiro elemento da dis
retiza�
~ao s~ao as 
ondi�
~oes ini
iais doproblema: s1;0;j = z0;j (3.24)
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t t
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t0Figura 3.3: Colo
a�
~ao ortogonal.Por �m, o 
�al
ulo dos valores de z para os tempos u, onde existe informa�
~ao experi-mental dispon��vel, �e efe
tuado atrav�es da avalia�
~ao dos seguintes polin�omios:zu;j = KX
=0 seu;
;j�e;
;j(�u) (3.25)A formula�
~ao 
ompleta do sistema de equa�
~oes de 
olo
a�
~ao ortogonal �e ent~ao:KX
=0 se;
;j _�e;
;j(�k)� he fj(we;
;j; �; te;k) = 0se;0;j = KX
=0 se�1;
;j�e;
;j(� = 1)w1;0;j = z0;j (3.26)zu;j = KX
=0 seu;
;j�e;
;j(�u)A estimativa de parâmetros, 
om re
urso a 
olo
a�
~ao ortogonal, envolve a estimativasimultânea dos parâmetros � e dos parâmetros dos polin�omios que aproximam os per-�s s
. A dimens~ao do problema aumenta substan
ialmente, mas este m�etodo permite



52 Estimativa de Parâmetrosobter uma determina�
~ao mais rigorosa dos valores dos parâmetros e evita a ne
essi-dade de re
orrer ao elevado n�umero de intervalos de dis
retiza�
~ao que 
ara
teriza om�etodo de Euler.3.5. Algoritmos de Optimiza�
~aoTal 
omo foi referido nas se
�
~oes 3.2 e 3.3, a estimativa de parâmetros �e um problemade optimiza�
~ao 
om fun�
~ao obje
tivo n~ao-linear e sujeito �as restri�
~oes que de�nem omodelo, e que normalmente em pro
essos qu��mi
os s~ao tamb�em n~ao-lineares.Uma estrat�egia para a resolu�
~ao deste tipo de problemas de optimiza�
~ao baseia-se nasepara�
~ao do problema de optimiza�
~ao do problema de resolu�
~ao do modelo. Nestaabordagem, o algoritmo de optimiza�
~ao tenta minimizar o erro 
om base em pre-vis~oes de uma fun�
~ao f(�), 
uja estrutura, do ponto de vista do algoritmo, �e uma
aixa fe
hada. O algoritmo utiliza apenas informa�
~ao obtida atrav�es da exe
u�
~ao dafun�
~ao para v�arios 
onjuntos de parâmetros e, neste 
aso, qualquer algoritmo de op-timiza�
~ao n~ao-linear sem restri�
~oes pode ser usado. Esta t�e
ni
a permite simpli�
ara formula�
~ao do problema, pois a fun�
~ao f pode utilizar m�ultiplas representa�
~oesinternas e algoritmos espe
���
os para a resolu�
~ao e�
iente do modelo.Desta forma, o optimizador n~ao pode, no entanto, usar a estrutura interna do mo-delo e utilizar limites inferiores e superiores nas vari�aveis para evitar que a pesquisav�a para zonas que violam restri�
~oes. Ao utilizar o modelo 
omo uma 
aixa fe
hada,a tarefa de optimiza�
~ao passa a ser mais 
omplexa. Mi
halewi
z (2000) mostraque, para este tipo de problema, optimizadores baseados em pesquisa de gradi-ente ou pesquisa de Newton podem ter grande di�
uldade em evoluir no espa�
o dassolu�
~oes vi�aveis. Algoritmos de optimiza�
~ao baseados em heur��sti
as (
omo algorit-mos gen�eti
os, pesquisa tabu ou simulated annealing) s~ao re
omendados por v�ariosautores para a resolu�
~ao deste tipo de problemas de optimiza�
~ao (Mi
halewi
z, 1992;Roubos, 2002), 
om a vantagem de permitirem, dentro de 
rit�erios probabil��sti
os,en
ontrar um �optimo global. No entanto, este tipo de algoritmos ne
essita de umn�umero muito mais elevado de avalia�
~oes das fun�
~oes e apresentam problemas seme-lhantes aos algoritmos baseados em gradientes no que respeita a manterem a pesquisano espa�
o das restri�
~oes. Esta situa�
~ao apenas pode ser minorada fazendo ajustesespe
���
os nos referidos algoritmos (Mi
halewi
z, 2000).Outra abordagem poss��vel 
onsiste na resolu�
~ao de um s�o problema de optimiza�
~ao



3.5 Algoritmos de Optimiza�
~ao 53sujeito �as 
ondi�
~oes do modelo. Neste 
aso, trata-se de um problema de optimiza�
~aode dimens~ao superior, pois a optimiza�
~ao dos parâmetros �e efe
tuada em simultâneo
om a resolu�
~ao do modelo, para 
ada 
onjunto de valores experimentais dispon��veis.Estes problemas podem ser resolvidos por algoritmos de optimiza�
~ao gen�eri
os deprograma�
~ao n~ao-linear, 
omo, por exemplo, os algoritmos 
onopt, snopt ou minos,que fazem parte do sistema GAMS (Brooke et al., 1988).A resolu�
~ao dos problemas de estimativa de parâmetros no âmbito da presente dis-serta�
~ao foi efe
tuada atrav�es da resolu�
~ao do modelo 
ompleto e de algoritmos deprograma�
~ao n~ao-linear, utilizando o sistema GAMS. Uma das vantagens desta abor-dagem reside na fa
ilidade de resolu�
~ao do mesmo problema 
om v�arios algoritmos,estrat�egia que serve para despistar poss��veis problemas espe
���
os de um determi-nado algoritmo na resolu�
~ao dos diferentes 
asos de estudo.





4. Apli
a�
~oes a Diferentes Casos deEstudoComo forma de testar e validar as abordagens propostas e anteriormente des
ritas,neste 
ap��tulo apresentam-se os resultados al
an�
ados 
om a sua apli
a�
~ao a dezdiferentes 
asos 
on
retos, que 
obrem uma pan�oplia alargada de 
ontextos relevantespara a respe
tiva utiliza�
~ao. A tabela 4.1 apresenta de forma resumida os v�arios 
asosde estudo.Tabela 4.1: Des
ri�
~ao resumida dos 
asos de estudo apresentados neste 
ap��tuloCaso Des
ri�
~aoPress~ao de Vapor Um exemplo introdut�orio da metodologia, de
onstru�
~ao de um modelo semi-me
an��sti
o paraa rela�
~ao entre press~ao de vapor e temperaturado metanol.Consumo de Nitrato Constru�
~ao de um modelo semi-me
an��sti
opara o 
onsumo de nitrato de um sistemabiol�ogi
o, 
om base em informa�
~ao experimen-tal. Compara�
~ao 
om resultados de um estudoestat��sti
o.CSTR Simulado I Constru�
~ao de modelos semi-me
an��sti
os 
ombase num modelo me
an��sti
o ini
ial mais 
om-plexo que nos 
asos anteriores. Compara�
~ao deresultados de previs~ao em interpola�
~ao e em ex-trapola�
~ao 
om um modelo me
an��sti
o e ummodelo emp��ri
o do tipo rede neuronal arti�
ial.
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a�
~oes a Diferentes Casos de EstudoCSTR Simulado II Constru�
~ao de modelos semi-me
an��sti
os num
ontexto de maior afastamento entre o mo-delo me
an��sti
o ini
ial e os dados operat�orios.An�alise da 
apa
idade de previs~ao dos modelosem 
en�arios de interpola�
~ao e extrapola�
~ao.Vis
osidade de um Lubri�
ante Constru�
~ao de modelos semi-me
an��sti
os 
omre
urso a duas metodologias de pesquisa: al-goritmo MINLP global e pesquisa sequen
ialpasso a passo. An�alise e 
ompara�
~ao das duasmetodologias.Rede de Permutadores de Calor Constru�
~ao de modelos semi-me
an��sti
os 
omoferramenta para a optimiza�
~ao de um pro
essoqu��mi
o.Cin�eti
a Bioqu��mi
a Avalia�
~ao da apli
abilidade da 
onstru�
~ao demodelos semi-me
an��sti
os 
omo 
rit�erio de 
las-si�
a�
~ao de informa�
~ao experimental.Rea
tor Williams-Otto Constru�
~ao de modelos semi-me
an��sti
os deum rea
tor qu��mi
o 
om base em dois modelosme
an��sti
os ini
iais de diferentes 
apa
idadesde representa�
~ao do sistema real. Compara�
~aodos resultados dos modelos semi-me
an��sti
os,me
an��sti
os e emp��ri
o, no 
ontexto de opti-miza�
~ao do rea
tor dentro e fora do espa�
o deinforma�
~ao operat�oria dispon��vel.Pir�olise do Argilito Constru�
~ao de modelos semi-me
an��sti
os de umsistema dinâmi
o.Pro
esso Williams-Otto Constru�
~ao de modelos semi-me
an��sti
os de umpro
esso de fabri
o 
om v�arias unidades e re
ir-
ula�
~ao de material, a que 
orresponde um mo-delo matem�ati
o de dimens~ao superior �a dos 
a-sos anteriores. Compara�
~ao dos resultados dosv�arios modelos (semi-me
an��sti
os, me
an��sti
ose emp��ri
os) para optimiza�
~ao do pro
esso den-tro e fora do espa�
o de informa�
~ao operat�oriadispon��vel.
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omputa
ionaisOs 
asos pr�ati
os apresentados neste estudo s~ao o resultado de opera�
~oes 
omputa-
ionais baseadas num 
onjunto de ferramentas num�eri
as e simb�oli
as.As opera�
~oes simb�oli
as foram suportadas numa implementa�
~ao do algoritmo pro-posto no 
ap��tulo 2, que se en
ontra dispon��vel em formato ele
tr�oni
o nos re
ursosidenti�
ados no apêndi
e A.1.O algoritmo simb�oli
o, 
om base num modelo me
an��sti
o ini
ial, origina um 
on-junto de modelos semi-me
an��sti
os na forma de programas em linguagem GAMS(Brooke et al., 1988). Estes programas 
orrespondem aos problemas NLP de identi-�
a�
~ao de parâmetros 
om base no modelo semi-me
an��sti
o e nos dados operat�orios.Para a resolu�
~ao dos problemas NLP foi utilizada a bibliote
a de optimiza�
~ao 
onopt,vers~ao 3.13C (Drud, 1996), integrada na ferramenta de modela�
~ao matem�ati
a GAMS.A tabela 4.2 apresenta valores do tempo 
omputa
ional ne
ess�ario para uma itera�
~aodo nosso algoritmo de identi�
a�
~ao da estrutura semi-me
an��sti
a �optima, para al-guns dos 
asos de estudo. Embora estes valores n~ao tenham sido obtidos em 
ondi�
~oes
ontroladas que possam permitir uma 
ompara�
~ao rigorosa, servem de indi
adoresaproximados do 
usto 
omputa
ional asso
iado a esta opera�
~ao. Os tempos 
orres-pondem a um hardware 
omputa
ional 
om pro
essador Intel Celeron 32 bits a 2.4GHz.Tabela 4.2: Tempos de 
�al
ulo aproximados, para alguns dos 
asos de estudo, de umaitera�
~ao estrutural do algoritmo sequen
ial de 
onstru�
~ao do modelo semi-me
an��sti
o.Caso Tempo (min)CSTR Simulado I 3CSTR Simulado II 2Rede de Permutadores de Calor 13Rea
tor Williams-Otto 21Pro
esso Williams-Otto 122





4.1 Press~ao de Vapor 594.1. Press~ao de VaporA simula�
~ao e optimiza�
~ao de pro
essos qu��mi
os depende da existên
ia de modelosrigorosos para a previs~ao de propriedades f��si
o-qu��mi
as de 
omponentes puros emisturas. Estes modelos s~ao fundamentais para a engenharia de pro
essos qu��mi
os e,
omo tal, propor
ionam uma boa es
olha para um exemplo introdut�orio de apli
a�
~aoda nossa abordagem de desenvolvimento de modelos semi-me
an��sti
os. Este 
asopr�ati
o 
onsiste na 
onstru�
~ao de um modelo de previs~ao da press~ao de vapor dometanol 
om base em dados experimentais de Boublik et al. (1984), apresentados noapêndi
e B.1.4.1.1. Modelo Me
an��sti
oO obje
tivo deste exemplo muito simples �e o de desenvolver ummodelo para ilustrar arela�
~ao entre a press~ao de vapor do metanol e a temperatura, que 
onhe
emos atrav�esde um 
onjunto de dados experimentais (�gura 4.1). Numa primeira abordagem,vamos pro
urar deduzir um modelo baseado em leis termodinâmi
as.
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Figura 4.1: Varia�
~ao da press~ao de vapor do metanol 
om a temperatura (valores experimentais).A previs~ao da press~ao de vapor do metanol �e um 
aso de previs~ao de equil��briol��quido-vapor para um 
omponente puro. Tal equil��brio pode ser deduzido a partirde prin
��pios fundamentais da termodinâmi
a e tem a forma da equa�
~ao de Clapeyron



60 Apli
a�
~oes a Diferentes Casos de Estudo(4.1), onde Pv representa a press~ao de vapor, T a temperatura, �H lv a entalpia detransi�
~ao entre fases e �V lv a 
orrespondente varia�
~ao de volume molar:dPvdT = �H lvT�V lv (4.1)Para baixas press~oes �e poss��vel introduzir aproxima�
~oes �a equa�
~ao (4.1). Assumindoum 
omportamento de g�as ideal e uma varia�
~ao de volume molar do l��quido despre-z�avel em rela�
~ao �a varia�
~ao de volume molar do g�as, �e poss��vel simpli�
ar a equa�
~aopara a forma apresentada em (4.2), onde R �e a 
onstante dos gases perfeitos.dlnPvd(1=T ) = ��H lvR (4.2)A integra�
~ao da equa�
~ao (4.2), supondo que �H lv �e independente da temperatura(pressuposto v�alido para baixas press~oes), d�a origem a uma rela�
~ao linear entre lnPve 1=T , 
onhe
ida 
omo equa�
~ao de Werder:lnP v = 
1 � 
2T (4.3)Na equa�
~ao de Werder, os dois parâmetros, 
1 e 
2, podem ser determinados a partirde propriedades termodinâmi
as ou, em alternativa, ser 
al
ulados por ajuste a dadosexperimentais.Com base na informa�
~ao experimental e utilizando um 
rit�erio de m��nimos quadra-dos, 
al
ul�amos valores para os parâmetros 
1 e 
2. Na tabela 4.3 s~ao apresentadosos valores dos parâmetros determinados e a soma do quadrado dos erros do ajuste(SQE). Os gr�a�
os da �gura 4.2 
omparam o modelo obtido 
om a informa�
~ao ex-perimental dispon��vel.Os resultados do ajuste de parâmetros da equa�
~ao de Werder mostram algum desvion~ao aleat�orio nas previs~oes, o que 
ompromete a es
olha desta equa�
~ao para a repre-senta�
~ao do equil��brio entre Pv e T , pelo menos no 
aso do metanol, sendo vis��vel aexistên
ia de uma estrutura remanes
ente nos 
orrespondentes res��duos.



4.1 Press~ao de Vapor 61Tabela 4.3: Resultados do ajuste de parâmetros para o modelo me
an��sti
o ini
ial.Valor Desvio padr~ao
1 3.67558 0.05967
2 50.86886 3.60241SQE 28483
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Figura 4.2: Resultados do ajuste do modelo de Werder (A) e res��duos deste ajuste (B).4.1.2. Modelo Emp��ri
oUma forma alternativa para obter um modelo do sistema 
onsiste em utilizar apenasos dados experimentais de modo a desenvolver um modelo emp��ri
o.Nesta metodologia, a de�ni�
~ao da estrutura do modelo �e feita, �a partida, pelo uti-lizador, normalmente por inspe
�
~ao gr�a�
a da informa�
~ao dispon��vel. Analisandoos dados apresentados no gr�a�
o 4.1, veri�
a-se que um modelo linear simples n~aopoder�a prever a 
urva apresentada. Uma es
olha natural 
onsiste, neste 
aso, naadop�
~ao de um polin�omio de grau 2 (4.4), isto �e, um modelo emp��ri
o 
om trêsparâmetros ajust�aveis �i: P v = �0 + �1T + �2T 2 (4.4)



62 Apli
a�
~oes a Diferentes Casos de EstudoO resultado do respe
tivo ajuste, utilizando o mesmo 
rit�erio de m��nimos quadrados,�e o apresentado na tabela 4.4.Tabela 4.4: Resultados do ajuste de parâmetros para o polin�omio de grau 2.Valor Desvio padr~ao�0 484.416 2.045�1 1008.511 7.651�2 206.637 7.651SQE 643:98No gr�a�
o 4.3(a) apresentam-se os dados experimentais e o modelo obtido atrav�esdo ajuste de parâmetros. A an�alise deste gr�a�
o permite efe
tuar uma interpreta�
~aointuitiva do ajuste do modelo, bastando 
omparar a distân
ia entre a 
urva e a in-forma�
~ao experimental. Esta an�alise simplista �e muitas vezes su�
iente para rejeitarestruturas de modelos de fra
a qualidade.Quando a estrutura do modelo representa 
orre
tamente a realidade dos dados, osres��duos possuem apenas uma 
omponente aleat�oria. Como tal, a representa�
~aogr�a�
a da rela�
~ao entre os res��duos do ajuste e as vari�aveis do modelo n~ao deveseguir nenhum padr~ao de�nido. O gr�a�
o 4.3(b) mostra que, neste 
aso, existeuma rela�
~ao aproximadamente sinusoidal dos res��duos 
om a temperatura (vari�avelde regress~ao). Esta rela�
~ao veri�
a-se porque a estrutura do modelo n~ao permiterepresentar integralmente a 
urvatura presente nos dados experimentais.4.1.3. Modelo Semi-Me
an��sti
oQuando estamos na presen�
a de um modelo me
an��sti
o que n~ao representa ade-quadamente a informa�
~ao experimental dispon��vel e n~ao 
onseguimos des
obrir asrela�
~oes me
an��sti
as 
orre
tas, pode ser �util efe
tuar modi�
a�
~oes estruturais nomodelo, nomeadamente atrav�es da adi�
~ao de novos parâmetros ou 
omponentes,
onforme j�a referido.No 
aso em estudo, a equa�
~ao de Werder (4.3) forne
e o modelo me
an��sti
o ini
ialque rela
iona Pv e T . A metodologia que apresentamos nesta tese permite alterar estaestrutura ini
ial do modelo me
an��sti
o, atrav�es de t�e
ni
as de pesquisa autom�ati
a.
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Figura 4.3: Ajuste de um polin�omio do segundo grau aos dados experimentais (A) e res��duos doajuste (B).O algoritmo de reformula�
~ao simb�oli
a, apresentado na se
�
~ao 2.5, parte de ummodelo me
an��sti
o para 
onstruir um modelo 
om uma super-estrutura que in
luiposs��veis pontos de extens~ao. A apli
a�
~ao do algoritmo de reformula�
~ao origina asuper-estrutura apresentada em (4.5), onde 
ada �i representa uma poss��vel posi�
~aode extens~ao do modelo ini
ial:Pv = w1w1 = ew2w2 = 
1 � w3w3 = 
2T
Pv = w1 + �1w1 = ew2+�2w2 = 
1 � w3 + �3 (4.5)w3 = 
2 + �4T + �5O resultado da apli
a�
~ao do nosso algoritmo traduz-se na enumera�
~ao de um 
onjuntode poss��veis posi�
~oes para adi
ionar termos. Considerando extens~oes elementares
om termos lineares e quadr�ati
os, tal 
omo �e proposto na se
�
~ao 2.7, o 
onjuntoposs��vel de termos que podem substituir 
ada um dos �i na equa�
~ao 4.5 �e o seguinte:L = f1; T; T 2; Pv; P 2v g (4.6)O algoritmo para identi�
ar e introduzir extens~oes 
onsiste na adi�
~ao sequen
ial de



64 Apli
a�
~oes a Diferentes Casos de Estudotermos, passo a passo, 
om pesquisa exaustiva das diferentes possibilidades efe
tua-da em 
ada itera�
~ao. Os resultados da pesquisa exaustiva efe
tuada na primeiraitera�
~ao, 
om base na soma do quadrado dos erros de previs~ao (SQE), s~ao apresen-tados na tabela 4.5.Tabela 4.5: Matriz de avalia�
~ao de estruturas poss��veis na itera�
~ao 1 do algoritmo.1 T T 2 Pv P 2v�1 1746 4164 8451 28483 28483�2 28483 232 683 3610 6555�3 28483 232 683 3610 6555�4 28483 28483 232 17529 28483�5 152 28483 28483 22251 22095Os resultados obtidos mostram que o modelo modi�
ado 
om menor erro �e aqueleque tem o termo livre na posi�
~ao �5. Adi
ionar um segundo parâmetro n~ao melhoraa qualidade do ajuste signi�
ativamente e, 
omo tal, o modelo semi-me
an��sti
o �naltem, neste 
aso, a seguinte forma: P v = w1w1 = ew2w2 = 
1 � w3 (4.7)w3 = 
2T + p1Os resultados al
an�
ados s~ao des
ritos na tabela 4.6 e apresentados nos gr�a�
osda �gura 4.4. Veri�
a-se um ajuste de elevada qualidade, superior �a obtida queratrav�es do modelo me
an��sti
o ini
ial 
om parâmetros ajustados, quer 
om o modeloemp��ri
o.A �gura 4.5 apresenta os modelos semi-me
an��sti
o e emp��ri
o para o 
onjunto 
om-pleto de dados experimentais dispon��veis (de notar que os três valores mais reduzidose elevados da temperatura n~ao foram empregues nos ajustes de parâmetros, paraservirem 
omo valida�
~ao dos modelos em 
ondi�
~oes de extrapola�
~ao). Veri�
a-se queem extrapola�
~ao o modelo semi-me
an��sti
o apresenta um desempenho superior aodo modelo emp��ri
o.



4.1 Press~ao de Vapor 65

30 40 50 60 70

20
0

40
0

60
0

80
0

10
00

T(ºC)

P
re

ss
ão

 d
e 

V
ap

or
 (

m
m

H
g)

A

30 40 50 60 70
−

6
−

4
−

2
0

2
4

T(ºC)

R
es

íd
uo

s 
do

 a
ju

st
e

B

Figura 4.4: Resultado do ajuste obtido 
om a utiliza�
~ao do modelo semi-me
an��sti
o (A) eres��duos do respe
tivo ajuste (B).
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onjunto 
ompleto de dados experimentais: semi-me
an��sti
o (linha 
ont��nua) e emp��ri
o (linha tra
ejada).



66 Apli
a�
~oes a Diferentes Casos de EstudoTabela 4.6: Resultados do ajuste al
an�
ado 
om o modelo semi-me
an��sti
o �nal.Valor Desvio padr~ao
1 7.5576 0.4379
2 1284.907 232.0751p1 210.8469 23.8935A estrutura do modelo semi-me
an��sti
o apresentado em (4.7) pode ser represen-tada no espa�
o original de vari�aveis (4.8). Esta equa�
~ao 
orresponde �a estrutura da
onhe
ida equa�
~ao de Antoine, um modelo semi-emp��ri
o habitualmente usado paraprevis~ao de press~oes de vapor e que tem um âmbito de apli
a�
~ao que abrange v�arios
ompostos e intervalos de temperatura e press~ao:P v = e
1� 
2T+p1 (4.8)Este 
aso pr�ati
o permitiu exempli�
ar a utiliza�
~ao do nosso algoritmo de 
onstru�
~aode modelos semi-me
an��sti
os, bem 
omo um 
ontexto de engenharia dos pro
essosqu��mi
os que justi�
a a ne
essidade deste tipo de estrat�egia. Neste 
aso, o modelosemi-me
an��sti
o obtido permite al
an�
ar uma qualidade de previs~ao superior �a dos
orrespondentes modelos emp��ri
os. �E 
erto que utilizando modelos emp��ri
os 
omestruturas mais 
omplexas, tais 
omo redes neuronais ou splines de regress~ao, seriaposs��vel, eventualmente, obter um modelo emp��ri
o 
om um erro de previs~ao seme-lhante. Os modelos semi-me
an��sti
os que a nossa metodologia permite obter têm
ara
ter��sti
as de previs~ao 
ompar�aveis �as dos modelos emp��ri
os, mantendo umaestrutura 
om forte semelhan�
a �a estrutura me
an��sti
a de base. Deste modo, a
re-ditamos ser poss��vel poten
iar as melhores qualidades das abordagens me
an��sti
as eemp��ri
as, obtendo modelos 
om 
ara
ter��sti
as �uni
as, de elevado valor para v�ariasutiliza�
~oes em engenharia qu��mi
a, e 
om poten
ial de previs~ao em zonas de extra-pola�
~ao.No exemplo apresentado, o modelo adoptado �e muito simples, tendo um reduzidon�umero de equa�
~oes. No entanto, os pr��n
ipios do desenvolvimento simb�oli
o dasuper-estrutura e da pesquisa da melhor extens~ao s~ao os mesmos que utilizaremosem 
asos de estudo mais 
omplexos, e podem ser apli
ados a modelos de qualquerdimens~ao ou 
omplexidade.



4.2 Consumo de Nitrato 674.2. Consumo de NitratoO 
aso de estudo que apresentamos nesta se
�
~ao �e baseado no trabalho de Bates eWatts (1988), de desenvolvimento de um modelo para o 
onsumo de nitrato de umsistema biol�ogi
o.O modelo ini
ialmente es
olhido pelos autores, para representar a rela�
~ao entre aluminosidade, x, e o 
onsumo de nitrato, y, �e o de Mi
haelis-Menten, 
om doisparâmetros ajust�aveis, a1 e a2 (4.9):y = a1xa2 + x (4.9)O 
onjunto de dados experimentais dispon��veis 
orresponde a 
in
o experiên
ias, emque o sistema foi submetido a oito n��veis de intensidade de luz diferentes, sendorealizadas medi�
~oes do 
onsumo de nitrato 
ondu
entes aos dados representados na�gura 4.6 e que se en
ontram des
ritos no apêndi
e B.2.
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Figura 4.6: Resultados experimentais de 
onsumo de nitratos.O ajuste de parâmetros realizado pelos autores 
onduziu aos seguintes valores: a1 =24:743 e a2 = 35:25, sendo os resultados de previs~ao do modelo, e respe
tivos res��duos,apresentados nos gr�a�
os da �gura 4.7.
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Figura 4.7: Resultados do ajuste do modelo Mi
haelis-Menten aos dados experimentais (A) eres��duos do respe
tivo ajuste (B).Com base neste resultado do ajuste e na estrutura dos res��duos obtidos, os autores re-
onhe
eram a existên
ia de problemas na estrutura ini
ialmente proposta, sugerindoum novo modelo: y = a1xa2 + x + a3x2 (4.10)Esta es
olha �e justi�
ada por se tratar de uma modi�
a�
~ao estrutural que permiterepresentar a tendên
ia des
endente que �e aparente para valores mais elevados deintensidade de luz, 
onduzindo aos resultados apresentados na tabela 4.7.Tabela 4.7: Resultados do ajuste obtido 
om o modelo me
an��sti
o (4.10).Valor Desvio padr~aoa1 89.72 37.20a2 186.4 89.17a3 0.01623 0.009125SQE 15.776No nosso 
aso, propomos a utiliza�
~ao de uma super-estrutura me
an��sti
a (4.11),



4.2 Consumo de Nitrato 69baseada no modelo (4.9), para identi�
a�
~ao de eventuais altera�
~oes estruturais aefe
tuar: y = a1x + �1a2 + x+ �2 + �3 (4.11)O 
onjunto de termos de extens~ao es
olhido (4.12) 
onsiste na s�erie elementar depotên
ias de x, usual para express~oes de 
in�eti
as de rea
�
~ao:L = fx�3; x�5=2; x�2; x�3=2; x�1; x�1=2; 1; x1=2; x; x3=2; x2; x5=2; x3g (4.12)O problema formado pela super-estrutura e pelo 
onjunto de extens~oes referidos foiresolvido 
om a estrat�egia de pesquisa exaustiva, tendo por obje
tivo in
luir um novotermo no modelo (a3). Os resultados obtidos s~ao apresentados na tabela 4.8, ondese in
lui n~ao s�o o modelo 
om menor soma do quadrado dos erros, 
omo tamb�emmodelos alternativos, 
om um valor de erro pr�oximo deste.Tabela 4.8: Modelos semi-me
an��sti
os 
om uma extens~ao.Modelo SQE a1 a2 a3a1xa2+x+a3px 14:85 11:26 45:96 �8:77a1xa2+x+a3 x2 15:78 89:72 186:43 0:016a1xa2+x+a3 x3=2 17:52 529:41 1056:53 1:58a1xa2+x+a3 x5=2 17:59 49:84 96:83 5:2� 10�4O mesmo pro
edimento de resolu�
~ao foi repetido, por forma a obter os resultados�optimos para duas novas extens~oes adi
ionadas ao modelo ini
ial (tabela 4.9).A adi�
~ao de um segundo termo n~ao se justi�
a, neste 
aso, devido �a pequena redu�
~aoin
remental do erro de ajuste veri�
ada. O modelo semi-me
an��sti
o identi�
ado, eque 
onsideraremos portanto 
omo �nal, tem ent~ao a seguinte forma:y = a1xa2 + x + a3px (4.13)



70 Apli
a�
~oes a Diferentes Casos de EstudoTabela 4.9: Modelos semi-me
an��sti
os 
om duas extens~oes.Modelo SQE a1 a2 a3 a4a1xa2+x+a3px + a4px 13:13 4:81 47:43 �11:13 0:58a1x+a4pxa2+x+a3px 13:20 8:75 56:75 �10:30 17:80a1xa2+x+a3 x2 + a4 x3 13:33 529:41 1177:66 0:15372 6:42� 10�7a1x+a4 x2a2+x+a3 x2 13:37 222:42 540:38 0:14 1:80
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Figura 4.8: Modelos semi-me
an��sti
os (� = x2 em tra
ejado e � = px em tra�
o 
ont��nuo)versus valores experimentais.Embora o modelo identi�
ado seja diferente do modelo proposto por Bates e Watts(1988), a extens~ao 
om o termo quadr�ati
o �e a segunda melhor extens~ao e tem umerro de ajuste pou
o superior ao do modelo (4.13). Os resultados mostram tamb�emque a posi�
~ao de extens~ao no denominador, es
olhida pelos autores, �e aquela que,de fa
to, permite obter uma maior redu�
~ao do desajuste do modelo, visto que osmelhores modelos semi-me
an��sti
os 
om uma extens~ao têm o novo termo nessaposi�
~ao.A apli
a�
~ao da nossa metodologia permitiu neste problema reproduzir resultados daevolu�
~ao de um modelo efe
tuada por Bates e Watts (1988) de forma manual. Estaabordagem de modi�
a�
~ao manual do modelo �e um bom exemplo de uma situa�
~aoque na pr�ati
a o
orre 
om frequên
ia. Este modelo �e muito simples, pelo que, atrav�es
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�
~ao gr�a�
a e alguma an�alise da estrutura, �e f�a
il propor poss��veis altera�
~oesestruturais. Trata-se por�em de uma tarefa que pode ser feita de forma mais e�
ientee ampla atrav�es da nossa metodologia, em espe
ial quando apli
ada a modelos demaior dimens~ao.





4.3 CSTR Simulado I 734.3. CSTR Simulado IO 
aso pr�ati
o que apresentamos nesta se
�
~ao 
onsiste numa variante de um exemploj�a utilizado em diversos estudos de estimativa de parâmetros (Kim et al., 1990;Esposito e Floudas, 1998). O sistema 
orresponde a um rea
tor CSTR adiab�ati
o,
om uma 
in�eti
a de rea
�
~ao de primeira ordem (A ! B), em que 
onsideramosmistura imperfeita, na forma de uma 
orrente de es
oamento preferen
ial que ligadire
tamente a entrada de reagente �a sa��da de produtos (�gura 4.9).
A

0
, T

0

A
s
, B

s

A, B, T

Figura 4.9: Modelo esquem�ati
o do CSTRO modelo matem�ati
o deste rea
tor, que vamos 
onsiderar 
omo modelo exa
to destesistema, para efeitos da gera�
~ao de dados simulados, �e aquele que se segue:A0 � As � � k As1� Æ = 0�Bs + � k As1� Æ = 0T0 � T + �(��Hr) k As�Cp(1� Æ) = 0 (4.14)k = a exp (b (1� Tr=T ))A = ÆA0 + (1� Æ)AsB = (1� Æ)Bsonde � representa o tempo de residên
ia no rea
tor (100 s), �Hr a entalpia da rea
�
~ao(�4180 J=mol), � a massa vol�umi
a da mistura (1 g=l), Cp a 
apa
idade 
alor���
a
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a�
~oes a Diferentes Casos de Estudo(4:18 J=g:K), Tr a temperatura de referên
ia (800K), Æ a fra
�
~ao de es
oamentopreferen
ial (0:05), a e b s~ao parâmetros 
in�eti
os (respe
tivamente 0:017719 s�1 e12:483), A e B s~ao as 
on
entra�
~ao do reagente e produto de rea
�
~ao na entradado rea
tor (A0), na sa��da da zona de rea
�
~ao (As e Bs) e na sa��da do rea
tor, 
on-siderando a 
orrente de es
oamento (A e B). Da mesma forma, T0 �e a temperaturade entrada do rea
tor, Ts a temperatura da zona de rea
�
~ao e T a temperatura desa��da do rea
tor.O modelo (4.14) foi utilizado para gerar 
onjuntos de dados simulados, atrav�es davaria�
~ao de T0 e A0, e re
olhendo os valores de A, B e T assim obtidos. Foram destemodo 
onstru��dos três 
onjuntos de dados (in
lu��dos no apêndi
e B.3):� o 
onjunto D1, que 
onsiste em 30 valores aleat�orios retirados do intervaloA0 2 [0:8; 1:01℄mol=l e T0 2 [425; 544℄K� o 
onjunto D2, que 
onsiste em 64 valores que formam uma grelha no espa�
oA0 2 [0:8; 1:01℄mol=l e T0 2 [425; 544℄K� o 
onjunto D3, que 
onsiste em 121 valores que formam uma grelha no espa�
oA0 2 [0:74; 1:07℄mol=l e T0 2 [390; 544℄K.4.3.1. Modelo Me
an��sti
o AproximadoO modelo me
an��sti
o ini
ial que iremos 
onsiderar �e o modelo de um CSTR admi-tindo mistura perfeita (4.15), ou seja, o modelo me
an��sti
o que seria naturalmenteproposto para este sistema, 
onsiderando que os problemas de mistura s~ao geralmentedes
onhe
idos pelo utilizador:A0 � A� � k A = 0�B + � k A = 0T0 � T + �(��Hr) k A�Cp = 0 (4.15)k = a exp (b (1� Tr=T ))O ajuste dos parâmetros 
in�eti
os em (4.15) pode justi�
ar-se quando estes valoresn~ao s~ao 
onhe
idos 
om rigor. De um modo geral, os modelos me
an��sti
os têm
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ujos valores s~ao redeterminados 
om base na informa�
~ao experimentaldispon��vel, de modo a dar ao modelo alguns graus de liberdade para se adaptar�a realidade e assim melhorar a sua 
apa
idade de previs~ao. Em modelos de rea
-tores, os parâmetros 
in�eti
os s~ao normalmente in
lu��dos no 
onjunto de parâmetrosajust�aveis. Nesse sentido, vamos redeterminar os valores para os parâmetros a e b
om base na informa�
~ao do 
onjunto de dados simulados, gerados a partir de (4.14).A tabela 4.10 apresenta os valores dos parâmetros ajustados, bem 
omo o 
orrespon-dente valor da soma do quadrado dos erros.
Tabela 4.10: Modelo me
an��sti
o ini
ial 
om parâmetros ajustados.Parâmetro Valora(s�1) 0:0189b 12:53SQE 0:3534

4.3.2. Modelo Semi-Me
an��sti
o IO modelo me
an��sti
o, mesmo 
om parâmetros ajustados, n~ao 
onsegue reproduzirtotalmente os dados dispon��veis. Com base no modelo me
an��sti
o ini
ial, e atrav�esda apli
a�
~ao da nossa metodologia, fomos ent~ao identi�
ar modelos semi-me
an��sti
ospara este sistema. O primeiro passo 
onsistiu na reformula�
~ao simb�oli
a do modelome
an��sti
o ini
ial, e na 
ria�
~ao da respe
tiva super-estrutura:
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a�
~oes a Diferentes Casos de EstudoA0 � A� �w1 = 0w1 = k A�B + �w2 = 0w2 = k AT0 � T + ke�w3 = 0w3 = k Ak = aw4w4 = exp (w5)w5 = b w6w6 = 1� w7w7 = TrT

A0 � A� �w1 + �1 = 0w1 = (k + �2)(A+ �3)�B + �w2 + �4 = 0w2 = (k + �5)(A+ �6)T0 � T + ke�w3 + �7 = 0w3 = (k + �8)(A+ �9) (4.16)k = (a + �10)(w4 + �11)w4 = exp (w5 + �12)w5 = (b+ �13)(w6 + �14)w6 = 1� w7 + �15w7 = Tr + �16T + �17A estrat�egia de 
onstru�
~ao do 
onjunto de termos, tal 
omo foi apresentada na se
�
~ao2.7, de
orreu de um pro
esso evolutivo. Uma abordagem utilizada em estudos ini
iais
onsistiu na utiliza�
~ao das vari�aveis e termos da reformula�
~ao, dando origem aoseguinte 
onjunto: L = f1; A0; T0; A; B; T; k; wig (4.17)Com este 
onjunto de termos, o nosso algoritmo deu origem a um modelo 
om duasextens~oes e parâmetros a e b ajustados, a que 
orresponde a estrutura:A0 � A� � (k + p1)A = 0�B + � k A = 0T0 � T + �(��Hr) k A�Cp = 0 (4.18)k = aw4w4 = exp (w5)w5 = b (1� Tr=T ) + p2w4[ a b p1 p2 ℄ = [ 0:01867 12:486 0:09330 0:09653 ℄



4.3 CSTR Simulado I 77O modelo semi-me
an��sti
o (4.18) apresenta boas 
ara
ter��sti
as de previs~ao para os
onjuntos de dados. Tanto para os dados de interpola�
~ao, D1 e D2, 
omo para osdados que in
luem extrapola�
~ao, D3, este modelo semi-me
an��sti
o permitiu efe
tuarprevis~oes 
om desvios muito reduzidos.Para melhor 
omparar a qualidade de previs~ao do nosso modelo, foi treinada umarede neuronal arti�
ial para efe
tuar previs~oes no espa�
o de interpola�
~ao (A0 2[0:8; 1:01℄mol=l e T0 2 [425; 544℄K). A rede neuronal, desenvolvida utilizando om�odulo de redes neuronais do software Matlab, possui três 
amadas e seis elementosno n��vel interior, 
om fun�
~oes de a
tiva�
~ao sigmoidais. Com esta rede neuronal sim-ples foi poss��vel obter previs~oes em interpola�
~ao 
om elevada exa
tid~ao. No entanto,para o 
onjunto de extrapola�
~ao, D3, veri�
ou-se que as previs~oes da rede neuronalse deterioram rapidamente, enquanto que as previs~oes do modelo me
an��sti
o semantiveram 
om valores de erro bastante reduzidos. Na tabela 4.11 apresentam-seos resultados da 
ompara�
~ao efe
tuada entre o modelo semi-me
an��sti
o, o modelome
an��sti
o original e a rede neuronal.Tabela 4.11: Compara�
~ao dos diferentes modelos na grelha de interpola�
~ao e extrapo-la�
~ao. Modelo Interpola�
~ao (SQE) Extrapola�
~ao (SQE)Me
an��sti
o 63:25 79:32Semi-me
an��sti
o 0:86 2:99Rede neuronal arti�
ial 1:75 29:14O gr�a�
o 4.10 mostra a varia�
~ao do erro de previs~ao da temperatura dos três modelos�a medida que as previs~oes s~ao efe
tuadas para pontos que se afastam do 
entro doespa�
o (A0; T0) de dados dispon��veis utilizado no ajuste de parâmetros. Veri�
a-seuma grande estabilidade e qualidade de previs~ao do modelo semi-me
an��sti
o eminterpola�
~ao e extrapola�
~ao. No 
aso da rede neuronal, a qualidade de previs~ao forada zona de interpola�
~ao piora signi�
ativamente, sendo mesmo em alguns pontosinferior ao modelo me
an��sti
o original. Os resultados expostos neste gr�a�
o jus-ti�
am a estrat�egia, proposta por Braake (1997), de utilizar modelos me
an��sti
ospara gerar dados para treino das redes neuronais no espa�
o envolvente ao espa�
oonde se en
ontra dispon��vel informa�
~ao experimental. Se tiv�essemos utilizado essaestrat�egia poder��amos ter reduzido o erro de previs~ao em extrapola�
~ao da rede neu-ronal para valores pr�oximos dos obtidos 
om o modelo me
an��sti
o. De qualquer
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a�
~oes a Diferentes Casos de Estudomodo, neste problema �e apenas poss��vel obter elevada qualidade de previs~ao, tantoem interpola�
~ao 
omo em extrapola�
~ao, 
om o nosso modelo semi-me
an��sti
o. Este�e um resultado importante, pois indi
a que a evolu�
~ao efe
tuada na estrutura domodelo me
an��sti
o, 
om base em informa�
~ao experimental, permite 
onservar as
ara
ter��sti
as de generaliza�
~ao do modelo e assim obter bons resultados de previs~aoem extrapola�
~ao.
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Figura 4.10: Erro de previs~ao da temperatura em fun�
~ao da distân
ia ao 
entro da grelha(A0,T0) de dados experimentais dispon��veis (2 Modelo Me
an��sti
o, 4 Modelo Semi-me
an��sti
o,Æ Rede neuronal arti�
ial).O modelo semi-me
an��sti
o (4.18) foi determinado 
om base em informa�
~ao total-mente determin��sti
a, situa�
~ao que raramente o
orre em 
ontextos de opera�
~ao in-dustrial, onde �e frequente en
ontrar medi�
~oes 
ontaminadas por diversos fa
toresesto
�asti
os (v�arios tipos de ru��do, in
ertezas, erros de medi�
~ao, et
.). Com a �na-lidade de determinar o efeito de dados 
om ru��do na identi�
a�
~ao do modelo semi--me
an��sti
o, foram 
onstru��dos dois 
onjuntos de treino, 
om os valores das medi�
~oes
ontaminados 
om erros provenientes de uma distribui�
~ao normal 
om desvio padr~ao� = 1 e � = 2. A estrutura semi-me
an��sti
a identi�
ada para os dados 
om ru��dofoi a mesma que tinha sido anteriormente identi�
ada 
om dados isentos de ru��do(4.18) e a qualidade de previs~ao manteve-se superior �a do modelo me
an��sti
o (tabela4.12).O modelo semi-me
an��sti
o (4.18) mostrou ter muito boas 
ara
ter��sti
as de previs~ao,tanto em interpola�
~ao 
omo em extrapola�
~ao, e nesse sentido 
orresponde �a evolu�
~aodesejada do modelo me
an��sti
o original. No entanto, a estrutura �nal obtida n~aopermite a simpli�
a�
~ao e remo�
~ao das vari�aveis wi da reformula�
~ao, o que di�
ultauma interpreta�
~ao fenomenol�ogi
a das altera�
~oes efe
tuadas ao modelo ini
ial. Para



4.3 CSTR Simulado I 79Tabela 4.12: Erro de previs~ao (as unidades de desvio padr~ao s~ao K para as temperaturase kmol=l para as 
on
entra�
~oes), medido atrav�es dos valores de SQE.Ru��do (�) Modelo Me
an��sti
o Modelo Semi-me
an��sti
o0 1:77 0:00191 5:58 0:0242 7:42 0:062modelos mais 
omplexos e 
om maior n�umero de extens~oes, a estrutura �nal assimobtida poder�a ser bastante dif��
il de interpretar.Em muitos 
asos, as 
ara
ter��sti
as de previs~ao, em espe
ial na zona de extrapola�
~ao,s~ao o �uni
o fa
tor relevante. Consideramos, no entanto, que a interpretabilidade �euma das 
ara
ter��sti
as mais importantes dos modelos me
an��sti
os, e que, 
omotal, gostar��amos de a poder preservar no pro
esso de evolu�
~ao dos nossos modelossemi-me
an��sti
os. Na se
�
~ao seguinte exploramos portanto este mesmo problemasegundo uma estrat�egia que pretende preservar a interpretabilidade do modelo re-sultante.4.3.3. Modelo Semi-Me
an��sti
o IIA utiliza�
~ao de todas as vari�aveis de reformula�
~ao wi no 
onjunto de termos dapesquisa permite obter uma grande diversidade de possibilidades de modi�
a�
~ao daestrutura do modelo ini
ial. No entanto, essa utiliza�
~ao tem a desvantagem de gerarestruturas semi-me
an��sti
as que n~ao permitem efe
tuar a reformula�
~ao inversa, pararemover essas vari�aveis e assim obter um modelo 
om maior semelhan�
a, fa
e aomodelo me
an��sti
o ini
ial. O 
on
eito 
have para obter modelos semi-me
an��sti
os
om possibilidade de reformula�
~ao inversa 
onsiste na utiliza�
~ao, no 
onjunto depesquisa L, apenas de termos wi 
om elementos terminais da �arvore de express~ao.A reformula�
~ao do modelo do rea
tor (4.16) revela os seguintes termos wi, 
ujoselementos s~ao terminais da �arvore de express~ao:w1;2;3 = k A (4.19)w7 = Tr=T
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a�
~oes a Diferentes Casos de EstudoA base de pesquisa (4.17) in
lui uma 
onstante e termos lineares do 
onjunto devari�aveis. Esta base apenas permite introduzir ajustes 
om 
urvatura atrav�es dautiliza�
~ao dos termos n~ao-lineares b�asi
os wi. Ao reduzirmos os termos wi estamosa diminuir as possibilidades de introduzir 
orre
�
~oes n~ao-lineares no modelo. Para
ompensar esta diminui�
~ao de elementos n~ao-lineares, o 
onjunto de termos quepropomos in
lui tamb�em potên
ias de segundo grau nas vari�aveis de pesquisa, 
omoforma de possibilitar a in
lus~ao de alguma 
urvatura nas extens~oes do modelo. Combase nestas 
onsidera�
~oes, o 
onjunto L, para o problema do rea
tor, passa a ser oseguinte:L = f1; A0; T0; A; B; T; k; k A; Tr=T; A20; T 20 ; A2; B2; T 2; k2; (k A)2; (Tr=T )2g (4.20)O algoritmo de pesquisa sequen
ial/exaustiva foi apli
ado �a super-estrutura (4.16),
om o 
onjunto de termos (4.20), e permitiu identi�
ar um modelo semi-me
an��sti
o
om duas extens~oes:A0 � A� � k A = 0�B + � k A = 0T0 � T + �(��Hr) k A�Cp = 0 (4.21)k = a (exp (b (1� Tr=(T + p1B)) + p2 k)[ a b p1 p2 ℄ = [ 0:0178 12:483 52:712 �0:434 ℄Tabela 4.13: Desempenho do modelo semi-me
an��sti
o II, en
ontrado pelo algoritmo depesquisa. Interpola�
~ao (SQE) Extrapola�
~ao (SQE)1:72 3:49Este segundo modelo semi-me
an��sti
o apresenta muito boa qualidade de previs~aoem interpola�
~ao e extrapola�
~ao, 
om a vantagem, fa
e ao primeiro, de ser poss��velfazer dele uma representa�
~ao no espa�
o das vari�aveis do modelo me
an��sti
o original.



4.4 CSTR Simulado II 814.4. CSTR Simulado IINesta se
�
~ao apresentamos um novo estudo de simula�
~ao, igualmente baseado numCSTR 
om mistura imperfeita, mas, neste 
aso, 
om um maior afastamento entre omodelo me
an��sti
o ini
ial e o sistema real.Como modelo me
an��sti
o ini
ial 
ontinuamos a 
onsiderar um CSTR adiab�ati
o,
om mistura perfeita e 
in�eti
a de primeira ordem. Para o sistema real, 
onsideramosum rea
tor 
om tro
a de 
alor, onde a mistura imperfeita d�a origem a duas zonas derea
�
~ao 
om 
in�eti
as diferentes e uma 
orrente de es
oamento preferen
ial entre aentrada e a sa��da do rea
tor. De modo a 
onstruir o modelo de um CSTR 
om estas
ara
ter��sti
as para gerar dados simulados de opera�
~ao, 
onsider�amos dois modelosde CSTR e uma 
orrente entre a entrada e a sa��da (�gura 4.11).

d3

R
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d

d

1

2

R
2

Q

Figura 4.11: Sistema de CSTR para gera�
~ao de dados simulados.
Para a zona de rea
�
~ao 1 adopt�amos uma 
in�eti
a do tipo r / A1=2. Nessa mesmazona de rea
�
~ao foi in
lu��do um termo de remo�
~ao de 
alor propor
ional a T 2. Omodelo (4.22) representa o rea
tor nas 
ondi�
~oes referidas, 
om parâmetros 
ujossigni�
ados s~ao os mesmos que no rea
tor da se
�
~ao 4.3, sendo kp e Tp respe
tivamente0:01 e 300K, � = 100 s, Tr = 800K, ke = (��Hr)=(�Cp) = 105Kl=mol, a =0:01717 s�1 e b = 12:58. As fra
�
~oes de divis~ao da 
orrente de entrada têm os valoresÆ1 = 0:35, Æ2 = 0:60 e Æ3 = 0:05.



82 Apli
a�
~oes a Diferentes Casos de Estudo
1=�(A0 � A1)� r1 = 01=�B1 + r1 = 0T0 � T1 + ker1 � kp(Tp � T1)2 = 0r1 = k1A1=21k1 = aexp(�b(Tr=T1 � 1))1=�(A0 � A2)� r2 = 01=�B2 + r2 = 0 (4.22)T0 � T2 + ker2 = 0r2 = k2A2k2 = aexp(�b(Tr=T2 � 1))A = Æ1A1 + Æ2A2 + Æ3A0B = Æ1B1 + Æ2B2T = Æ1T1 + Æ2T2 + Æ3T0O modelo (4.22) foi ent~ao utilizado na gera�
~ao de um 
onjunto de dados simuladosde treino, D1, para identi�
a�
~ao de modelos e um 
onjunto de dados de teste, D2,para posterior avalia�
~ao do desempenho dos modelos identi�
ados:� o 
onjunto D1 
onsiste em 30 valores aleat�orios gerados nos intervalos A0 2[0:925; 0:975℄ mol=l e T0 2 [425; 475℄K� o 
onjunto D2 
onsiste em 51� 51 valores que formam uma grelha no espa�
oA0 2 [0:9; 1:0℄mol=l e T0 2 [400; 500℄KA grelha D2 in
lui valores dentro do intervalo usado na 
alibra�
~ao dos modelos (in-terpola�
~ao) e valores fora desse intervalo, para avaliar o 
omportamento dos modelostamb�em em 
ondi�
~oes de extrapola�
~ao. Os dados D1 en
ontram-se ilustrados noapêndi
e B.4.4.4.1. Modelo Me
an��sti
o AproximadoO modelo (4.22) foi usado para gerar dados operat�orios simulados e, 
omo tal, �e omodelo que representa na perfei�
~ao o pro
esso em estudo, que se sup~oe ser des
o-
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ido. Nesse sentido, o modelo me
an��sti
o que 
onsidera mistura perfeita (4.23)volta a ser o modelo ini
ial para a nossa pesquisa de alternativas semi-me
an��sti
as:A0 � A� � r = 0B + � r = 0T0 � T + ke � r = 0 (4.23)r = k Ak = a exp (b (1� Tr=T ))Os resultados de previs~ao, de
orrentes do modelo me
an��sti
o ini
ial, s~ao apresenta-dos na tabela 4.14. A soma do quadrado dos erros de previs~ao, SQE, 
onsiste nasoma dos desvios nas vari�aveis A, B e T (4.24), 
onsiderando apenas os elementosdiagonais da matriz de 
orrela�
~ao do 
rit�erio de m��nimos quadrados para respostasm�ultiplas (se
�
~ao 3.2.1). A tabela 4.14 apresenta tamb�em os resultados do modelome
an��sti
o 
om os parâmetros 
in�eti
os a e b ajustados aos dados D1.SQE = ("A=0:02)2 + ("B=0:02)2 + ("T=5:5)2 (4.24)Tabela 4.14: Resultados de previs~ao do modelo me
an��sti
o ini
ial.Modelo SQE a bMe
an��sti
o 14:597 0:0172 12:58Me
an��sti
o 
om ajuste de parâmetros 7:9082 0:0161 12:331
4.4.2. Modelo Semi-Me
an��sti
oA pesquisa de um modelo semi-me
an��sti
o, de a
ordo 
om a metodologia que propo-mos, utiliza a reformula�
~ao simb�oli
a para 
riar uma super-estrutura me
an��sti
a domodelo (4.23). Neste problema iremos utilizar duas regras modi�
adoras da refor-mula�
~ao: nas equa�
~oes de balan�
os m�assi
os n~ao s~ao 
onsideradas extens~oes e naexpress~ao 
in�eti
a utilizaremos a vari�avel neutra (r = k A=vn), para aumentar o
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a�
~oes a Diferentes Casos de Estudon�umero de posi�
~oes de extens~ao, de a
ordo 
om a estrat�egia apresentada na se
�
~ao2.6. A super-estrutura obtida �e ent~ao:A0 � A� � r = 0B + � r = 0T0 � T + ke � r = 0r � w1 = 0w1 = k Ak = aw2w2 = exp (w3)w3 = bw4w4 = 1� w5w5 = TrT

A0 � A� � r = 0B + � r = 0T0 � T + ke � r + �1 = 0r � w1 + �5 = 0w1 = (k + �2)(A+ �31 + �4 ) (4.25)k = (a+ �5) (w2 + �6)w2 = exp (w3 + �7)w3 = (b + �8)(w4 + �9)w4 = 1� w5 + �10w5 = Tr + �10T + �12Para o 
onjunto de termos de extens~ao, L1, vamos 
ome�
ar por utilizar a adop�
~aode polin�omios de segundo grau, isto �e:L1 = fP2(A);P2(B);P2(T );P2(r);P2(k);P2(Tr=T );P2(k A)g (4.26)A fun�
~ao obje
tivo utilizada 
orresponde �a minimiza�
~ao da soma dos desvios deprevis~ao de�nidos por (4.24). Este problema de optimiza�
~ao foi resolvido atrav�es daestrat�egia sequen
ial/exaustiva, 
onduzindo aos resultados apresentados na tabela4.15.O mesmo problema de foi igualmente resolvido 
om a utiliza�
~ao de um 
onjuntode pesquisa de termos elementares alternativo, L2, 
onduzindo aos modelos semi--me
an��sti
os apresentados na tabela 4.16.L2 = f1; A; B; T; r; k; Tr=T; k A;A2; B2; T 2; r2; k2; (Tr=T )2; (k A)2g (4.27)Os resultados obtidos 
om ambos os modelos semi-me
an��sti
os para o 
rit�erio SQEindi
am uma melhoria signi�
ativa da 
apa
idade de previs~ao fa
e ao modelo me-
an��sti
o ini
ial. A grelha de dados D2 foi usada para avaliar os modelos obtidos,



4.4 CSTR Simulado II 85Tabela 4.15: Modelos semi-me
an��sti
os 
om extens~oes polinomiais.Modelo SQE EstruturaSM-P1 1:0676 �1 = 5:83� 72:0A+ 80:9A2SM-P2 0:4494 �1 = �0:02� 0:13A+ 0:27A2�3 = �12:4 + 2:95A+ 6:50A2SM-P3 0:2744 �1 = �17:1� 1:09A+ 6:37A2 + 30:2B + 3:28B2�3 = �0:24 + 0:36A+ 0:01A2Tabela 4.16: Modelos semi-me
an��sti
os 
om extens~oes simples.Modelo SQE EstruturaSM-E1 1:403 �1 = �1:11� 10�5 T 2SM-E2 0:745 �1 = �1:46� 10�5 T 2; �2 = 1:60� 10�4A2SM-E3 0:502 �1 = �1:40� 10�5 T 2; �2 = 0:001A2 � 3:63� 10�4(Tr=T )2SM-E4 0:023 �1 = �1:43� 10�5 T 2; �2 = 0:0019A2 � 0:0014(Tr=T )2;�12 = 23:653A2tanto em interpola�
~ao 
omo em extrapola�
~ao (T0 2 [400; 425[[ ℄475; 500℄K e A0 2[0:9; 0:925[[ ℄0:975; 1:0℄mol=l). Os resultados al
an�
ados para o erro quadr�ati
om�edio (EQM) dos v�arios modelos s~ao os apresentados na tabela 4.17.As �guras 4.12 e 4.13 apresentam as superf��
ies de erro, respe
tivamente do modelome
an��sti
o ini
ial 
om parâmetros ajustados e do melhor modelo semi-me
an��sti
oen
ontrado, SM-E4.Neste 
aso de estudo, a metodologia de desenvolvimento de modelos semi-me
an��sti-
os permitiu obter modelos que reduzem signi�
ativamente o erro de previs~ao quando
omparados 
om o modelo me
an��sti
o ini
ial. A melhoria da qualidade de previs~ao �eextens��vel a zonas de extrapola�
~ao, onde 
ontinua a existir uma diferen�
a signi�
ativaentre os resultados do modelo me
an��sti
o ini
ial e dos modelos semi-me
an��sti
osen
ontrados.�E interessante efe
tuar uma 
ompara�
~ao entre os erros de previs~ao do modelo me-
an��sti
o 
om 
in�eti
a ajustada e do modelo SM-E2. Ambos os modelos têm doisparâmetros ajust�aveis, mas o modelo semi-me
an��sti
o apresenta um erro de previs~ao
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a�
~oes a Diferentes Casos de EstudoTabela 4.17: Capa
idade de previs~ao dos diferentes modelos para o 
onjunto de dados D2.Modelo EQM Interpola�
~ao (�103) EQM Extrapola�
~ao (�103)Me
an��sti
o 642.01 782.34Me
an��sti
o 
omparâmetros adjustados 269.92 439.21SM-P2 14.32 84.34SM-P3 8.76 45.02SM-E2 31.77 182.43SM-E3 38.76 98.78SM-E4 1.90 36.14bastante inferior.
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Figura 4.12: Superf��
ie de erro para o modelo me
an��sti
o ini
ial.
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Figura 4.13: Superf��
ie de erro para o modelo semi-me
an��sti
o SM-E4.





4.5 Modelo de Vis
osidade de um Lubri�
ante 894.5. Modelo de Vis
osidade de um Lubri�
anteO modelo de previs~ao da vis
osidade de um lubri�
ante, apresentado originalmentepor Lissen (1975), e posteriormente refor�
ado pelo trabalho de Bates e Watts (1988),foi utilizado neste estudo para avaliar alternativas �as abordagens de optimiza�
~aosequen
ial na determina�
~ao da estrutura de modelos semi-me
an��sti
os.Os dados apresentados na �gura 4.14 rela
ionam a temperatura e press~ao 
om avis
osidade de um lubri�
ante, sendo a 
orrespondente informa�
~ao experimentaldisponibilizada no apêndi
e B.7.
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Figura 4.14: Varia�
~ao da vis
osidade de um lubri�
ante 
om a press~ao e temperatura.Tal 
omo em 
asos anteriores, 
onsidera-se um modelo base ini
ial (4.28), que des-
reve a rela�
~ao entre as vari�aveis de estado, onde � representa o logaritmo da vis
osi-dade, x1 a temperatura e x2 uma press~ao normalizada (x2 = P=1000). As unidadesutilizadas neste estudo s~ao, respe
tivamente, 
m2=s, oC e atm.� = p0x1 + 1 + p1 x2 + p2 x22 + p3 x32 + p4 x32 e �x120+p5 x22 (4.28)O algoritmo de reformula�
~ao apli
ado a este modelo original traduz-se na seguintesuper-estrutura:
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~oes a Diferentes Casos de Estudo� = p0w1 + p1 x2 + p2 w3 +p3 w4 + p4w5w1 = 1=w2w2 = x1 + 1w3 = x22w4 = x32w5 = w6w7w6 = x32w7 = ew8w8 = �x1 w9w9 = 1=w10w10 = 20 + p5 w11w11 = x22

� = p0w1 + p1 x2 + p2w3 +p3w4 + p4w5 + �1w1 = 1w2 + �1w2 = x1 + 1 + �2w3 = (x2 + �3)2w4 = (x2 + �4)3w5 = (w6 + �5) (w7 + �6) (4.29)w6 = (x2 + �7)3w7 = ew8+�8w8 = �(x1 + �9) (w9 + �11)w9 = 1w10 + �12w10 = 20 + p5w11 + �13w11 = (x2 + �14)2A utiliza�
~ao do algoritmo de optimiza�
~ao, por pesquisa sequen
ial, origina ummodelo
om três novos parâmetros, sendo que a tabela 4.18 apresenta a evolu�
~ao do erro SQEpara os v�arios modelos semi-me
an��sti
os da�� de
orrentes.
Tabela 4.18: Modelos semi-me
an��sti
os obtidos por optimiza�
~ao sequen
ial.Modelo Erro (SQE)Modelo base 169:6Modelo 
om um parâmetro de extens~ao 20:75Modelo 
om dois parâmetros de extens~ao 2:63Modelo 
om três parâmetros de extens~ao 0:184

O modelo semi-me
an��sti
o �nal, 
om três parâmetros adi
ionais, apresenta a estru-tura e valores para os parâmetros que se seguem:
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� = p0x1 + 1 + �1 + p1 x2 + p2 x22 + p3 x32 + p4 x32 e �x1+�920+�13+p5 x22 (4.30)p0 = 925; p1 = 1:73; p2 = �32:9; p3 = 0:024; p4 = 1:3� 10�9;p5 = 0:049; �1 = 176; �9 = �917; �13 = 31:3A �gura 4.15 
ompara a previs~ao deste modelo fa
e �a informa�
~ao experimentaldispon��vel e apresenta os 
orrespondentes res��duos de previs~ao.
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Figura 4.15: Previs~ao da vis
osidade (A) e res��duos (B) obtidos atrav�es do modelo semi--me
an��sti
o (4.30).Como este modelo tem dimens~ao reduzida, e a bibliote
a de extens~oes empregue�e limitada, o n�umero de 
ombina�
~oes estruturais �e, neste 
aso, bastante pequeno.Deste modo, �e poss��vel resolver o problema de optimiza�
~ao atrav�es de um algoritmode optimiza�
~ao global, que 
onsidera a optimiza�
~ao estrutural e a identi�
a�
~ao dosparâmetros em simultâneo, dentro de um �uni
o problema MINLP.O optimizador utilizado na resolu�
~ao deste problema 
om formula�
~ao MINLP foi de-senvolvido 
om base em algoritmos gen�eti
os. Es
olheu-se para tal uma abordagemtradi
ional, 
om representa�
~ao bin�aria dos 
romossomas, operadores de 
ruzamentoe muta�
~ao. Os modelos semi-me
an��sti
os gerados pela 
ombina�
~ao gen�eti
a quetêm um n�umero de parâmetros adi
ionais superior ao desejado s~ao modi�
ados pelaremo�
~ao aleat�oria dos parâmetros em ex
esso. Com a ex
ep�
~ao desta �ultima opera�
~ao
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a�
~oes a Diferentes Casos de Estudode p�os-pro
essamento, o algoritmo gen�eti
o segue as de�ni�
~oes propostas por Gold-berg (1989).O melhor modelo obtido usando este algoritmo gen�eti
o 
omo m�etodo de pesquisa,sendo estabele
ido �a partida um limite m�aximo de três novos parâmetros a adi
ionar,apresenta um valor de SQE de 0:0912 e tem a estrutura seguinte:� = p0x1 + 1 + �1 + p1 x2 + p2 x22 + p3 x32 + p4 (�7 + x2)3 e �x120+�13+p5 x22 (4.31)p0 = 1054; p1 = 1:46; p2 = �0:26; p3 = 0:022; p4 = 0:035;p5 = �0:48; �1 = 206; �7 = 37:4; �13 = 11:4A �gura 4.16 apresenta os resultados obtidos 
om este modelo e os 
orrespondentesres��duos.
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Figura 4.16: Previs~ao da vis
osidade (A) e res��duos (B) obtidos atrav�es do modelo semi-me
an��sti
o 4.31.As duas estrat�egias de optimiza�
~ao permitiram portanto identi�
ar modelos semi--me
an��sti
os 
om erros de ajuste signi�
ativamente inferiores aos do modelo baseini
ial. Com o algoritmo gen�eti
o foi identi�
ada a estrutura 
om menor valor para o
rit�erio de erro de previs~ao, o que demonstra a 
apa
idade de um algoritmo MINLPna identi�
a�
~ao de melhores estruturas semi-me
an��sti
as do que quando se adopta
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osidade de um Lubri�
ante 93uma estrat�egia de optimiza�
~ao sequen
ial, passo a passo, 
omo a utilizada nos estudosanteriores.Neste 
ontexto interessa tamb�em avaliar no entanto o 
usto 
omputa
ional das duasabordagens. A tabela 4.19 apresenta o n�umero de 
ombina�
~oes estruturais que foramavaliadas para a obten�
~ao das respe
tivas estruturas �optimas.Tabela 4.19: Total de estruturas avaliadas para obten�
~ao do resultado �optimo.Solu�
~oes avaliadas % do espa�
o de pesquisaAlgoritmo sequen
ial 30 3:03Algoritmo gen�eti
o 188 18:99Os algoritmos gen�eti
os representam portanto uma alternativa que permite aumentara qualidade do resultado de optimiza�
~ao, e desta forma a qualidade dos modelos semi--me
an��sti
os obtidos. Por�em, tal 
omo este exemplo eviden
ia, �e ne
ess�ario exploraruma per
entagem muito superior do espa�
o de pesquisa, o que pode representar um
usto 
omputa
ional elevado e proibitivo.No âmbito da presente disserta�
~ao, seguiu-se uma estrat�egia sequen
ial em todosos outros 
asos pr�ati
os, pois essa abordagem �e signi�
ativamente mais r�apida e,pela sua simpli
idade, requer um esfor�
o inferior para apli
a�
~ao 
om su
esso a novosproblemas.





4.6 Rede de Permutadores de Calor 954.6. Rede de Permutadores de CalorA �gura 4.17 apresenta uma rede de permutadores de 
alor, parte de um problemade optimiza�
~ao proposto por Forbes (1994).
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F ,T4      5

F1

T1

F2 T2

F3 T3
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Figura 4.17: Rede de permutadores de 
alor.Neste problema, as 
apa
idades 
alor���
as das 
orrentes 
onsideram-se unit�arias, ospermutadores operam em de 
ontra-
orrente e apenas s~ao relevantes as resistên
iasde transferên
ia de 
alor dos 
uidos, que seguem uma rela�
~ao do tipo h / F 0:60.Consideram-se ainda os 
audais e temperaturas de entrada dos permutadores dosistema de�nidos (tabela 4.20), sendo a divis~ao da 
orrente entre os permutadores a�uni
a vari�avel livre, tendo em vista maximizar a temperatura de sa��da, T4.Tabela 4.20: Caudais e temperaturas de entrada da rede de permutadores de 
alor.Vari�avel ValorF1 100 
m3=sF4 50 
m3=sF5 120 
m3=sT1 250KT5 320KT6 341KO modelo adoptado para este sistema 
onsiste num balan�
o m�assi
o efe
tuado �a di-vis~ao da 
orrente de entrada pelos dois permutadores, em quatro balan�
os energ�eti
os
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a�
~oes a Diferentes Casos de Estudo�as 
orrentes dos permutadores e um balan�
o energ�eti
o global. O 
alor transferidonas paredes de 
ada permutador �e 
onsiderado propor
ional �a m�edia logar��tmi
adas diferen�
as de temperaturas entre as entradas e sa��das do permutador, 
om o
oe�
iente global de transferên
ia de 
alor dado por:U = 1Pi 1=hi (4.32)O modelo assim 
onstru��do, para as 
ondi�
~oes referidas, tem dez equa�
~oes (4.33),
om os parâmetros dos 
oe�
ientes de 
alor apresentados na tabela 4.21.F1 = F2 + F3T4 = T2F2 + T3F3F1F2(T1 � T2) + q1 = 0F3(T1 � T3) + q2 = 0F4(T5 � T6)� q1 = 0F5(T7 � T8)� q2 = 0
q1 = U1T5 + T1 � T2 � T6log(T5�T2T6�T1 )q2 = U2T7 + T1 � T3 � T8log(T7�T3T8�T1 ) (4.33)U1 = 11p1F 0:65 + 1p2F 0:62U2 = 11p3F 0:66 + 1p4F 0:63Tabela 4.21: Parâmetros do 
oe�
iente de transferên
ia de 
alor.Parâmetro Valorp1 11:7p2 24:2p3 12:0p4 23:2A rede de permutadores representada pelo modelo (4.33) apresenta um valor �optimode T4 para F2 = 29:04 
m3=s. Neste 
aso de estudo, Forbes utilizou uma estrat�egiade optimiza�
~ao em tempo real 
om base em modelos aproximados da rede de permu-tadores. O primeiro modelo aproximado apresentado pelo autor ignora a in
uên
iados 
audais nos 
oe�
ientes de transferên
ia de 
alor. Deste modo, os 
oe�
ientesglobais de transferên
ia de 
alor s~ao dados por:
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U1 = 11p1 + 1p2U2 = 11p3 + 1p4 (4.34)

Os parâmetros pi do modelo aproximado que iremos utilizar foram determinados apartir de um 
onjunto de dados gerado por simula�
~ao, a partir do modelo 
onsideradoexa
to (4.33). O 
onjunto de dados assim gerado tem 50 registos, para valoresaleat�orios de F2 no intervalo [2; 50℄ 
m3=s, e en
ontra-se dispon��vel no apêndi
e B.5.O ajuste de parâmetros do modelo aproximado permitiu determinar ent~ao os valoresp2 = 200:36 e p4 = 305:06 (sendo p1 = 122:34 e p3 = 212:17, �xos), 
om um erro deajuste (SQE ) igual a 3:6501K2.A optimiza�
~ao realizada 
om o modelo aproximado, depois do ajuste dos parâmetros,
onduz ao valor �optimo para F2 = 27:77 
m3=s. Como seria de esperar, o modeloaproximado determina um valor �optimo que n~ao 
orresponde ao �optimo do modeloexa
to. A estrat�egia de optimiza�
~ao em tempo real apresentada Forbes utiliza su-
essivamente optimiza�
~ao para determinar novos pontos de opera�
~ao e ajustes deparâmetros para melhor adequar o modelo aproximado �a zona de opera�
~ao. No en-tanto, mesmo 
om ajustes de parâmetros su
essivos, este modelo aproximado n~ao
onverge para o valor �optimo de opera�
~ao, 
omo mostra o estudo de Forbes, queprossegue 
om a sua apli
a�
~ao para validar se um modelo �e adequado para opti-miza�
~ao em tempo real, 
on
luindo que este modelo aproximado n~ao �e adequadopara esse �m.O modelo aproximado referido apresenta-se portanto 
omo um bom 
andidato parao desenvolvimento de um modelo semi-me
an��sti
o, segundo a metodologia propostaneste trabalho. Na reformula�
~ao e extens~ao das equa�
~oes do modelo aproximado(4.35) opt�amos por 
onsiderar extens~oes apenas na parte do modelo que 
onsidera atransferên
ia de 
alor nos permutadores, por forma a manter as leis de 
onserva�
~aode massa e energia no sistema.
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a�
~oes a Diferentes Casos de EstudoF1 = F2 + F3T4 = T2F2 + T3F3F1F2(T1 � T2) + q1 = 0F3(T1 � T3) + q2 = 0F4(T5 � T6)� q1 = 0F5(T7 � T8)� q2 = 0w1 = T5 + T1 � T2 � T6w2 = T5 � T2w3 = T6 � T1w4 = w2w3w5 = log(w4)w6 = w1w5w7 = U1w6q1 = w7w8 = T7 + T1 � T3 � T8w9 = T7 � T3w10 = T8 � T1w11 = w9w10w12 = log(w11)w13 = w8w12w14 = U2w13q2 = w14w15 = 1=p1w16 = 1=p2w17 = w15 + w16U1 = 1=w17w18 = 1=p3w19 = 1=p4w20 = w18 + w19U2 = 1=w20

F1 = F2 + F3T4 = T2F2 + T3F3F1F2(T1 � T2) + q1 = 0F3(T1 � T3) + q2 = 0F4(T5 � T6)� q1 = 0F5(T7 � T8)� q2 = 0w1 = T5 + T1 � T2 � T6 + �1w2 = T5 � T2 + �2w3 = T6 � T1 + �3w4 = w2 + �4w3 + �5w5 = log(w4 + �6)w6 = w1 + �7w5 + �8w7 = (U1 + �9) (w6 + �10)q1 = w7 + �11w8 = T7 + T1 � T3 � T8 + �12w9 = T7 � T3 + �13 (4.35)w10 = T8 � T1 + �14w11 = w9 + �15w10 + �16w12 = log(w11 + �17)w13 = w8 + �18w12 + �19w14 = (U2 + �20) (w13 + �21)q2 = w14 + �22w15 = 1=(p1 + �23)w16 = 1=(p2 + �24)w17 = w15 + w16 + �25U1 = 1=(w17 + �26)w18 = 1=(p3 + �27)w19 = 1=(p4 + �28)w20 = w18 + w19 + �29U2 = 1=(w20 + �30)
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onjunto de termos utilizados para a pesquisa de altera�
~oes elementares, L, baseia--se em polin�omios de segundo grau das vari�aveis (4.36). Um 
onjunto de termoselementares tamb�em foi testado, mas 
om resultados inferiores para um n�umerosemelhante de extens~oes.L = fP2(T2);P2(T3);P2(T6);P2(T8);P2(F2);P2(F3)g (4.36)O melhor modelo semi-me
an��sti
o, obtido 
om as duas extens~oes apresentadas em(4.37), tem a soma dos quadrados dos desvios de previs~ao igual a 0:0263 K2. Umn�umero superior de extens~oes n~ao melhora signi�
ativamente a qualidade de previs~aodos modelos. Como os parâmetros p2 e p4 s~ao redundantes, fa
e aos parâmetros dospolin�omios nas lo
aliza�
~oes determinadas pela pesquisa, os parâmetros dos polin�omiosapresentados 
orrespondem a ter-se p2 = 1 e p4 = 1, sendo:�24 = 34:074 + 6:4549F2 � 0:0437F 22�29 = 0:0932� 0:1916Tn + 0:1009T 2n ; Tn = T3=300 (4.37)A optimiza�
~ao al
an�
ada, tendo por base este modelo semi-me
an��sti
o, 
onduz aum valor �optimo de F2 = 29:05 
m3=s, apenas 0:04% superior ao �optimo exa
to.�E de salientar que o nosso algoritmo permitiu identi�
ar a zona adequada paraefe
tuar 
orre
�
~oes, que in
idem sobre as equa�
~oes de 
�al
ulo do 
oe�
iente de trans-ferên
ia de 
alor. No 
aso de U1 identi�
ou mesmo a rela�
~ao 
om F2. No entanto, no
aso de U2 a 
orre
�
~ao indi
a uma rela�
~ao 
om a temperatura, quando a dependên
iaesperada seria fa
e ao 
audal F3. Na realidade, a vari�avel T3 est�a rela
ionada pelo mo-delo 
om o 
audal F3 e, 
omo tal, a 
orre
�
~ao dete
tada apresenta uma dependên
iaindire
ta fa
e ao 
audal. A
onte
e que a 
urvatura de T3 na posi�
~ao �29 permiteobter um melhor ajuste do modelo do que um polin�omio de F3 em qualquer dasposi�
~oes da super-estrutura. Como o modelo exa
to n~ao perten
e ao nosso espa�
ode pesquisa, o algoritmo es
olheu a melhor vari�avel do ponto de vista do ajuste paraidenti�
a�
~ao do modelo semi-me
an��sti
o. Esta situa�
~ao, que o
orre 
om algumafrequên
ia nos modelos obtidos por esta metodologia, faz 
om que n~ao seja dire
ta aidenti�
a�
~ao de 
onhe
imento do pro
esso atrav�es da observa�
~ao do tipo e lo
al dasextens~oes. No entanto, neste 
aso espe
���
o, podemos a�rmar que �e poss��vel, 
om
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a�
~oes a Diferentes Casos de Estudorelativa fa
ilidade, per
eber a raz~ao do desajuste do modelo aproximado, apenas porobserva�
~ao da estrutura do modelo semi-me
an��sti
o obtido.A pesquisa na super-estrutura de modelos permitiu-nos obter um modelo semi-me
a-n��sti
o 
apaz de atingir, 
om elevado rigor, o valor �optimo de opera�
~ao da rede depermutadores de 
alor. Trata-se aqui de um sistema simples, e onde dispomos deum modelo aproximado bastante pr�oximo do modelo real. No entanto, a utiliza�
~aode optimiza�
~ao baseada no modelo me
an��sti
o, mesmo 
om o ajuste su
essivo deparâmetros, n~ao permitiu identi�
ar o valor �optimo. Tendo em 
onta que in
orre
�
~oesestruturais est~ao frequentemente presentes em diversas situa�
~oes reais de modela�
~ao,este �e um fa
to que pode pôr em 
ausa as vantagens asso
iadas �a utiliza�
~ao deoptimiza�
~ao baseada em modelos puramente me
an��sti
os, nomeadamente no que serefere �a 
apa
idade de evoluir rapidamente para o �optimo 
om menor ne
essidadede experimenta�
~ao. Existem m�etri
as, 
omo o 
rit�erio de adequabilidade (Forbeset al., 1994), que permitem avaliar da 
apa
idade dos modelos me
an��sti
os paraevitar tal tipo de situa�
~oes. No entanto, mesmo que se aplique uma avalia�
~ao daadequabilidade dos modelos me
an��sti
os no espa�
o de opera�
~ao em apre�
o, 
aso omodelo prove ser inadequado, o utilizador �
a numa situa�
~ao deli
ada, pois tem queen
ontrar um novo modelo me
an��sti
o para suportar a optimiza�
~ao. No exemploapresentado por Forbes, o novo modelo me
an��sti
o usa as equa�
~oes (4.38), que seaproximam signi�
ativamente do modelo exa
to. No entanto, numa situa�
~ao real,este novo modelo seria muito dif��
il de intuir pelo utilizador.U1 = p1F 0:7692 (4.38)U2 = p2F 0:5963O presente exemplo a
aba por eviden
iar algumas das fragilidades de
orrentes da uti-liza�
~ao de modelos me
an��sti
os para a optimiza�
~ao de pro
essos, pois uma pequenain
orre
�
~ao estrutural pode impedir que se en
ontrem valores pr�oximos do �optimo.A nossa metodologia, pelo 
ontr�ario, permite obter modelos semi-me
an��sti
os quepossuem boas 
ara
ter��sti
as me
an��sti
as e emp��ri
as e, 
omo tal, podem ser muito�uteis nestes 
asos de optimiza�
~ao, em que ambas as 
ara
ter��sti
as s~ao importantes.
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a 1014.7. Cin�eti
a Bioqu��mi
aNos 
asos pr�ati
os anteriores, utiliz�amos a nossa metodologia para melhorar uma es-trutura matem�ati
a ini
ial, no sentido de en
ontrar alternativas que des
revam maisproximamente a informa�
~ao de dados operat�orios dispon��veis. Para tal, assumimosque os dados medidos 
orrespondem sempre ao mesmo pro
esso f��si
o-qu��mi
o, e queo desajuste resulta apenas do fa
to do modelo matem�ati
o ini
ial n~ao ser totalmenteadequado.Num outro 
en�ario poss��vel, a utiliza�
~ao de modelos explora a 
apa
idade expli
ativadas estruturas me
an��sti
as para retirar 
on
lus~oes qualitativas, 
om base na ade-quabilidade dos resultados de previs~ao do modelo. Por exemplo, para um 
onjuntode resultados de um estudo 
in�eti
o, ao ser experimentado um 
onjunto alargado demodelos de me
anismos rea

ionais, se um desses modelos permitir obter resultadosde qualidade superior, �
amos 
om uma boa indi
a�
~ao relativamente ao verdadeirome
anismo 
in�eti
o da rea
�
~ao.Dentro deste âmbito, Bakun (1991) explora essa 
apa
idade interpretativa dos mo-delos me
an��sti
os, para analisar um 
onjunto alargado de dados experimentais, re-
olhidos do trabalho de v�arios autores. O referido estudo utiliza 109 
onjuntos dedados de 
onsumo mi
robiano de substratos em rea
tores des
ont��nuos, re
olhidos deensaios laboratoriais e publi
a�
~oes 
ient���
as (dados reproduzidos no apêndi
e B.6).Para 
ada um dos 
onjuntos de dados, o autor efe
tuou um ajuste dos mesmos amodelos me
an��sti
os de rea
tores des
ont��nuos, utilizando três modelos 
in�eti
osdistintos: modelo de ordem zero, modelo de ordem um e modelo de Monod (tabela4.22).Tabela 4.22: Modelos me
an��sti
os utilizados no estudo de Bakun (S representa a 
on-
entra�
~ao de substrato, k e K s~ao 
onstantes 
in�eti
as).Modelo de ordem zero dSdt = �kModelo de primeira ordem dSdt = �k SModelo de Monod dSdt = � k SK+SO autor veri�
ou que em 52 
asos o modelo que melhor representa a informa�
~aodispon��vel �e o modelo 
in�eti
o de primeira ordem, enquanto que nos restantes 57
asos o melhor modelo �e o de Monod.
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a�
~oes a Diferentes Casos de EstudoTabela 4.23: Classi�
a�
~ao dos 
onjuntos de dados 
in�eti
os que s~ao melhor ajustadospelos diferentes modelos testados.Modelo Conjuntos de dadosPrimeira ordem 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 23,28, 30, 31, 32, 33, 34, 35, 36, 37, 47, 48, 49, 50, 56, 58, 62, 68,71, 73, 75, 77, 78, 81, 83, 84, 92, 93, 98, 99, 103, 104, 106, 108Monod 1, 13, 21, 22, 24, 25, 26, 27, 29, 38, 39, 40, 41, 42, 43, 44, 45,46, 51, 52, 53, 54, 55, 57, 59, 60, 61, 63, 64, 65, 66, 67, 69, 7072, 74, 76, 79, 80, 82, 85, 86, 87, 88, 89, 90, 91, 94, 95, 96, 97,100, 101, 102, 105, 107, 109
Estes resultados permitiram 
lassi�
ar os v�arios 
onjuntos de dados em dois sub
on-juntos, rela
ionados 
om o modelo 
in�eti
o mais adequado. O referido autor baseia-senestes resultados para desta
ar as boas 
ara
ter��sti
as do modelo 
in�eti
o de Monodpara representar este tipo de pro
essos de 
res
imento mi
robiano.O estudo de Bakun �e um exemplo de utiliza�
~ao de modelos 
om estruturas matem�a-ti
as 
omo forma de 
lassi�
ar 
onjuntos de dados. No entanto, uma das di�
uldadesdeste tipo de an�alise 
onsiste na es
olha dos v�arios modelos me
an��sti
os alternativospara efe
tuar a 
lassi�
a�
~ao. �E uma tarefa 
omplexa en
ontrar v�arias estruturasalternativas 
om base em diferentes 
onsidera�
~oes na dedu�
~ao do modelo, e uma
lassi�
a�
~ao feita 
om um pequeno n�umero de modelos possui um menor poten
ialde identi�
a�
~ao de 
on
lus~oes relevantes.Neste sentido, a metodologia de 
onstru�
~ao de modelos semi-me
an��sti
os apresenta avantagem de permitir obter 
om fa
ilidade um 
onjunto de estruturas, na vizinhan�
asimb�oli
a de uma estrutura me
an��sti
a ini
ial, e que pode ser usado na 
lassi�
a�
~aode informa�
~ao.Com os mesmos obje
tivos de 
lassi�
a�
~ao, vamos ent~ao apli
ar a estrat�egia de de-senvolvimento de modelos semi-me
an��sti
os ao 
onjunto de dados bio
in�eti
os j�ades
rito. O modelo me
an��sti
o de base que iremos utilizar �e o modelo de um rea
-tor des
ont��nuo, para uma 
in�eti
a de primeira ordem da degrada�
~ao do substrato(4.39):
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a 103dsdt = �ks (4.39)A super-estrutura obtida, 
om re
urso a um termo neutro no denominador, �e aseguinte: dsdt = �ks+ �11 + �2 (4.40)O 
onjunto de termos de extens~oes in
lui um pequeno 
onjunto de potên
ias:L = fS�3;S�5=2;S�2;S�3=2;S�1;S�1=2; 1;S1=2;S;S3=2;S2;S5=2;S3g (4.41)Com base nestas 
ondi�
~oes, os modelos 
om melhores extens~oes, obtidos para os109 
onjuntos de dados dispon��veis, s~ao os apresentados na tabela 4.24. Dos 26modelos poss��veis, 16 apare
em 
omo melhores modelos para representar os dados.Em 
onjunto, os modelos 12-1 e 13-1 s~ao os melhores para uma parte signi�
ativada informa�
~ao experimental dispon��vel. Embora o modelo de Monod fa�
a parte doespa�
o de pesquisa, em nenhum dos 
onjuntos de dados foi este o modelo que melhorse ajustou aos dados.Os resultados da tabela 4.24 permitem efe
tuar a 
lassi�
a�
~ao dos 
onjuntos dedados dentro do sub
onjunto de modelos que têm um novo parâmetro de extens~ao.Contudo, a 
lassi�
a�
~ao pode ser mais interessante se in
luir modelos 
om um n�umerovari�avel de parâmetros de extens~ao. Para obtermos uma 
lassi�
a�
~ao deste tipo,de�nimos 
omo 
rit�erio, para um 
onjunto de dados ser 
lassi�
ado por um modelo
om um n�umero superior de parâmetros, o fa
to de o erro de previs~ao diminuir em50%. Deste modo, partindo do erro obtido pelo modelo 
in�eti
o de primeira ordem, a
lassi�
a�
~ao dos 
onjuntos de dados, na primeira itera�
~ao, tem a forma apresentadana tabela 4.25.Neste tipo de an�alise �e 
omum obter v�arios modelos alternativos, 
om 
rit�erios dedesempenho muito pr�oximos dos obtidos pelo melhor de entre eles. Se a diferen�
aentre o melhor modelo e o segundo melhor for muito pequena, os modelos podemser 
onsiderados equivalentes, tendo em 
onta a impre
is~ao normalmente asso
iada�a informa�
~ao experimental. Vamos utilizar este fa
to para reduzir o n�umero de mo-delos que resultam desta 
lassi�
a�
~ao. Como os modelos 12-1 e 13-1 
lassi�
am um
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a�
~oes a Diferentes Casos de EstudoTabela 4.24: Modelos semi-me
an��sti
os que melhor representam os 
onjuntos de dados.Modelo Estrutura N�umero de 
onjuntos12-1 �k S + p1S 3 3613-1 �k S + p1S�3 3512-2 �k S1+p1S 3 1410-1 �k S + p1S 52 611-1 �k S + p1S� 52 213-2 �k S1+p1S�3 22-1 �k S + p1S 12 26-2 �k S1+p1S 32 27-1 �k S + p1S� 32 29-1 �k S + p1S�2 210-2 �k S1+p1S 52 12-2 �k S1+p1S 12 13-1 �k S + p1S� 12 15-2 �k S1+p1S�1 17-2 �k S1+p1S� 32 18-2 �k S1+p1S 2 1

onjunto signi�
ativo de dados, pesquis�amos para 
ada um dos restantes 
onjuntosde dados os modelos alternativos 
ujo erro n~ao ex
ede em mais de 10% o valor do errodo melhor modelo en
ontrado. Se um dos modelos 12-1 ou 13-1 estiver nessa listade modelos alternativos, asso
iamos o 
onjunto de dados a esse modelo. O resultadoal
an�
ado, ap�os a apli
a�
~ao deste �ltro de modelos alternativos, �e apresentado natabela 4.26.Para os modelos 12-1 e 13-1 foi realizada uma nova itera�
~ao, visando obter modelossemi-me
an��sti
os 
om duas extens~oes, 
onduzindo aos resultados apresentados nastabelas 4.27 e 4.28.A �gura 4.18 apresenta, de forma gr�a�
a, a �arvore de 
lassi�
a�
~ao �nal obtida,enquanto que a tabela 4.28 identi�
a o 
onjunto de dados 
lassi�
ados por 
ada umdos modelos 
riados.
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a 105Tabela 4.25: Compara�
~ao entre modelos semi-me
an��sti
os e o modelo ini
ial.Modelo Estrutura N�umero de 
onjuntosBase �k S 2912-1 �k S + p1S 3 3213-1 �k S + p1S�3 2310-1 �k S + p1S 52 612-2 �k S1+p1S 3 411-1 �k S + p1S� 52 22-1 �k S + p1S 12 26-2 �k S1+p1S 32 27-1 �k S + p1S� 32 29-1 �k S + p1S�2 210-2 �k S1+p1S 52 12-2 �k S1+p1S 12 13-1 �k S + p1S� 12 15-2 �k S1+p1S�1 17-2 �k S1+p1S� 32 18-2 �k S1+p1S 2 1
Neste 
aso de estudo, utiliz�amos a metodologia de 
onstru�
~ao de modelos semi-me
a-n��sti
os 
om um obje
tivo de 
lassi�
a�
~ao de dados asso
iados a modelos expli
ativosdos mesmos. Esta �e uma apli
a�
~ao para a qual a gera�
~ao autom�ati
a de modelossemi-me
an��sti
os pode ser uma op�
~ao muito interessante, pois permite obter 
omfa
ilidade uma diversidade de estruturas para posterior 
lassi�
a�
~ao e interpreta�
~aodos resultados.O estudo efe
tuado por Bakun �e um exemplo do interesse existente na 
lassi�
a�
~aode 
onjuntos de dados experimentais 
om base em modelos me
an��sti
os. Ao uti-lizarmos a nossa metodologia, para repetir a an�alise feita por este autor, mas, neste
aso, 
om re
urso a modelos semi-me
an��sti
os, pretendemos validar a adequabili-dade da metodologia para este tipo de situa�
~ao. Os resultados obtidos permitiram-nos identi�
ar duas estruturas matem�ati
as 
om uma 
apa
idade de generaliza�
~aomuito superior �a estrutura do modelo de Monod, a estrutura 
in�eti
a simples que
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a�
~oes a Diferentes Casos de EstudoTabela 4.26: Classi�
a�
~ao entre modelos semi-me
an��sti
os e modelo base 
om utililiza�
~aode modelos alternativos.Modelo Estrutura N�umero de 
onjuntosBase �k S 2912-1 �k S + p1S 3 3913-1 �k S + p1S�3 2912-2 �k S1+p1S 3 410-1 �k S + p1S 52 32-1 �k S + p1S 12 16-2 �k S1+p1S 32 12-2 �k S1+p1S 12 13-1 �k S + p1S� 12 15-2 �k S1+p1S�1 1Tabela 4.27: Frequên
ia de 
lassi�
a�
~ao na segunda itera�
~ao para o modelo 12-1.Modelo Estrutura N�umero de 
onjuntos12-1 �k S + p1S 3 2312-1, 13-1 �k S + p1S3 + p2S�3 612-1, 12-2 �k S+p1S 31+p2S 3 212-1, 10-2 �k S+p1S31+p2S 52 1maior utiliza�
~ao 
onhe
e em pro
essos bioqu��mi
os. Tendo em 
onta que a estruturade Monod tinha sido identi�
ada 
omo sendo a melhor no estudo de Bakun, 
onsid-eramos este nosso estudo 
omo um exemplo da importân
ia de utilizar um 
onjuntoalargado de estruturas na pesquisa dos modelos mais adequados. A 
lassi�
a�
~aoque efe
tu�amos in
lui modelos 
om v�arios n�umeros de parâmetros, obtidos a partirde um espa�
o de pesquisa 
om v�arias dezenas de modelos. O fa
to de apenas trêsmodelos, o modelo base 
om 
in�eti
a de primeira ordem, o modelo 12-1 e o modelo13-1, representarem da melhor forma uma parte signi�
ativa dos 
onjuntos de dados,
om bastante diversidade, �e um resultado interessante de
orrente desta apli
a�
~ao demodelos semi-me
an��sti
os, enquanto instrumento de 
lassi�
a�
~ao.



Tabela 4.28: Frequên
ia de 
lassi�
a�
~ao na segunda itera�
~ao para o modelo 13-1.Modelo Estrutura N�umero de 
onjuntos13-1 �k S + p1S�3 1913-1, 12-1 �k S + p1S� 3 + p2S 3 313-1, 12-2 �k S+p1S� 31+p2S 3 213-1, 1-1 �k S + p1S� 3 + p2 213-1, 2-1 �k S + p1S� 3 + p2S 12 113-1, 11-1 �k S + p1S� 3 + p2S� 52 1
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Figura 4.18: �Arvore de 
lassi�
a�
~ao.



Tabela 4.29: Resultado da 
lassi�
a�
~ao (modelos e 
onjuntos de dados).Modelo Conjuntos de dadosBase 3, 6, 7, 9, 13, 22, 29, 35, 40, 41, 46, 48, 49, 57, 58, 62, 64, 66, 68, 6971, 72, 78, 86, 93, 95, 99, 101, 10812-1 1, 21, 25, 26, 44, 45, 51, 53, 59, 60, 61, 65, 70, 85, 87, 88, 90, 91, 94,97, 100, 103, 10512-1, 13-1 38, 39, 42, 43, 52, 8912-1, 12-2 63, 7412-1, 10-2 10213-1 5, 11, 12, 16, 24, 27, 28, 47, 54, 56, 67, 73, 75, 76, 80, 82, 84, 98, 10913-1, 12-1 8, 31, 3413-1, 12-2 17, 3013-1, 11-1 7713-1, 2-1 8310-1 4, 14, 23, 79, 92, 10712-2 19, 20, 33, 1042-1 152-2 1063-1 25-2 186-1 36



4.8 Rea
tor Williams-Otto 1094.8. Rea
tor Williams-OttoO rea
tor Williams-Otto 
orresponde �a unidade de rea
�
~ao de um 
aso pr�ati
o uti-lizado amplamente em estudos de optimiza�
~ao de pro
essos qu��mi
os. O modelooriginal foi proposto por Williams e Otto (1960) e posteriormente modi�
ado porRoberts (1979) e utilizado em v�arios estudos seguintes (Forbes, 1994; Forbes e Mar-lin, 1996; Xiong e Jutan, 2003). O rea
tor que apresentamos neste estudo 
orrespondeao modelo apresentado por Roberts. Corresponde a um rea
tor 
ont��nuo, agitado,em 
ondi�
~oes isot�ermi
as, onde se veri�
a o seguinte 
onjunto de rea
�
~oes:A+B ! CB + C ! P + E (4.42)C + P ! GAs 
orrespondentes leis 
in�eti
as s~ao apresentadas em (4.43), onde Xi 
orresponde �afra
�
~ao m�assi
a do 
omposto i: r1 = k1XAXBr2 = k2XBXC (4.43)r3 = k3XCXPOs valores dos parâmetros 
in�eti
os k1, k2 e k3 dependem da temperatura T e s~aoobtidos atrav�es de equa�
~oes de Arrhenius (4.44), 
ujos parâmetros �guram na tabela4.30: ki = aie�bi=T (4.44)Os balan�
os m�assi
os ao rea
tor originam o 
onjunto de equa�
~oes (4.45), onde FA eFB s~ao os 
audais m�assi
os de A e B, FR o 
audal m�assi
o total e M o 
onte�udom�assi
o total do rea
tor, que se 
onsidera 
onstante e igual a 2104:7 kg. As equa�
~oes(4.45), juntamente 
om (4.43) e (4.44), formam ent~ao o modelo me
an��sti
o exa
todo sistema em estudo.
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a�
~oes a Diferentes Casos de EstudoTabela 4.30: Parâmetros da equa�
~ao de Arrhenius.k1 k2 k3a(s�1) 1:6599� 106 7:2117� 108 2:6745� 1012b(K) 6666:7 8333:3 11111:0
FA � FRXA � r1M = 0FB � FRXB � (r1 + r2)M = 0�FRXC + (2 r1 � 2 r2 � r3)M = 0�FRXE + 2 r2M = 0 (4.45)�FRXG + 1:5 r3M = 0�FRXP + (r2 � 0:5 r3)M = 0Este modelo do rea
tor foi utilizado por Roberts (1979) para determinar valores�optimos de opera�
~ao no que se refere aos 
audais das vari�aveis de entrada e �a tem-peratura. A optimiza�
~ao foi realizada 
om base num 
rit�erio de valor dos produtos�nais desejados (E e P ) e 
ustos das mat�erias-primas. A fun�
~ao que representa estelu
ro �e a seguinte:f = 5554:1FRXP + 125:91FRXE � 370:3FA � 555:42FB (4.46)Com base no 
rit�erio de optimiza�
~ao apresentado, o modelo tem um valor �optimode opera�
~ao (FB; T ) para um dado valor de FA, sendo que o valor f aumenta 
om oaumento de FA. Para valores �xos de FA = 1:9 kg=s, algumas 
ondi�
~oes �optimas deopera�
~ao no espa�
o (FB; T ) s~ao apresentadas na tabela 4.31. Os gr�a�
os da �gura4.19 ilustram algumas 
urvas da superf��
ie da referida fun�
~ao lu
ro.Neste estudo, vamos analisar a utiliza�
~ao de modelos aproximados 
omo forma dedeterminar estas mesmas 
ondi�
~oes �optimas de fun
ionamento do rea
tor Williams--Otto. Com esse obje
tivo, e tal 
omo nos 
asos simulados anteriores, o modelodo rea
tor foi apenas utilizado para gerar um 
onjunto de dados simulados e paraavaliar a qualidade das 
ondi�
~oes de opera�
~ao �optimas determinadas pelos modelos
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~oes �optimas de opera�
~ao do rea
tor.FA = 1:8 FA = 1:9 FA = 2:0 FA = 2:1 FA = 2:2FB 4.72 4.95 5.19 5.42 5.64T 362.7 363.3 363.9 364.4 364.9f 921.5 943.2 963.6 982.6 1000.5
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Figura 4.19: Representa�
~ao da rela�
~ao entre a fun�
~ao lu
ro e a temperatura (A) e o 
audal (B).aproximados. O 
onjunto de dados simulados referido 
orresponde a 100 
onjuntosaleat�orios, obtidos para FA 2 [1:8; 1:9℄ kg=s, FB 2 [4:5; 5:0℄ kg=s e T 2 [355; 373℄K(apêndi
e B.7).4.8.1. Modelo Me
an��sti
o Aproximado IO primeiro modelo aproximado que vamos utilizar �e o modelo proposto por Roberts(1979). Este autor veri�
ou que o sistema rea
tivo, na zona de fun
ionamento�optimo, origina pequenas quantidades de C e G. Com base neste fa
to, propôsuma 
in�eti
a (4.47) que utiliza apenas uma rea
�
~ao para representar o sistema:A+B ! E + P (4.47)



112 Apli
a�
~oes a Diferentes Casos de EstudoO modelo aproximado 
onsiste em balan�
os m�assi
os a A, B, E e P , uma lei 
in�eti
ae uma equa�
~ao de Arrhenius:
FR = FA + FBFA � FRXA � rM = 0FB � FRXB � 2rM = 0�FRXE + 2rM = 0 (4.48)�FRXP + rM = 0r = kXAXB2k = ae�b=TOs parâmetros 
in�eti
os a e b do modelo (4.48) têm que ser determinados 
om base no
onjunto de dados dispon��veis. Trata-se de um problema de estimativa de parâmetrospara respostas m�ultiplas (XE e XP ), do tipo do apresentado na se
�
~ao 3.2.1. Osvalores de desvio padr~ao dos dados s~ao �XE = 0:01372 e �XP = 0:00104. A resolu�
~aodo problema 
onduziu aos valores a = 0:081 s�1 e b = 0:3726K, 
om um valor de errode previs~ao (SQE) de 3461:6. Este modelo n~ao permite efe
tuar boas previs~oes daopera�
~ao do rea
tor, situa�
~ao tamb�em identi�
ada nos trabalhos de Roberts (1979)e Forbes (1994).

4.8.2. Modelo Emp��ri
oAmesma informa�
~ao experimental foi usada para desenvolver ummodelo emp��ri
o dotipo polinomial. Tendo em 
onta que o intervalo em estudo �e reduzido e a superf��
iede varia�
~ao bastante suave, a utiliza�
~ao de polin�omios de segundo grau dever�a ser su�-
iente para obter um modelo 
om boa 
apa
idade de previs~ao. O modelo de regress~aoobtido (4.49) tem um valor total do quadrado dos erros de previs~ao (SQE) igual a8:997, que re
e
te, portanto, uma melhoria signi�
ativa fa
e ao modelo me
an��sti
oaproximado ini
ial (4.48):
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XE = a1 + a2FA + a3F 2A + a4FB + a5F 2B + a6Tn + a7T 2nXP = b1 + b2FA + b3F 2A + b4FB + b5F 2B + b6Tn + b7T 2n (4.49)Tn = T=350a = [ �3:826 0:044 �0:013 0:022 �0:002 7:438 �3:597 ℄Tb = [ �8:715 0:330 �0:080 �0:010 �0:002 15:927 �7:216 ℄T

4.8.3. Modelos Semi-Me
an��sti
osO modelo me
an��sti
o (4.48) foi utilizado 
omo modelo me
an��sti
o ini
ial, que servede base de partida para o nosso algoritmo. Para a reformula�
~ao e 
onstru�
~ao dasuper-estrutura h��brida (4.50) n~ao foram utilizadas regras espe
iais. Nomeadamenteos balan�
os m�assi
os foram 
onsiderados 
omo posi�
~oes poss��veis de extens~ao tendoem 
onta que o modelo aproximado n~ao 
onsidera a totalidade dos 
omponentespresentes no sistema. O resultado obtido �e ent~ao o seguinte:FR = FA + FBFA � w1 � rM = 0FB � w2 � 2rM = 0�w3 + 2rM = 0�w4 + rM = 0r � w7 = 0k � aw8 = 0w1 = FRXA
FR � FA � FB + �1 = 0FA � w1 � rM + �2 = 0FB � w2 � 2rM + �3 = 0�w3 + 2rM + �4 = 0�w4 + rM + �5 = 0 (4.50)r � w7 + �6 = 0k � aw8 + �7 = 0w1 = (FR + �8)(XA + �9)
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w2 = FRXBw3 = FRXEw4 = FRXPw5 = XB2w6 = kXAw7 = w6w5w8 = exp(w9)w9 = �b=T

w2 = (FR + �10)(XB + �11)w3 = (FR + �12)(XE + �13)w4 = (FR + �14)(XP + �15)w5 = (XB + �16)2w6 = (k + �17)(XA + �18)w7 = (w6 + �19)(w5 + �20)w8 = exp(w9 + �21)w9 = �bT + �22A estrat�egia de extens~oes polinomiais foi a primeira utilizada, sendo o 
onjunto depesquisa L 
onstitu��do pelos termos:L = fP2(FR);P2(FA);P2(FB);P2(XA);P2(XB);P2(XE);P2(XP );P2(k);P2(r);P2(FRXA);P2(FRXB);P2(FRXE); (4.51)P2(FRXP );P2(k XA)gOs resultados obtidos na identi�
a�
~ao de estruturas semi-me
an��sti
as, 
om duas(SM-2) e três (SM-3) extens~oes, s~ao apresentados na tabela 4.32.Tabela 4.32: Modelos semi-me
an��sti
os identi�
ados.Modelo SQE Extens~oesSM-2 7:705 �1; �2SM-3 0:775 �1; �2; �3�1 = 0:2881� 2:2173XE + 4:8305X2E�2 = 0:0304� 0:0695=Tn + 0:0396=T 2n ; Tn = T=350�3 = �0:1268� 8:0263XA + 30:8223X2AOs dois modelos semi-me
an��sti
os obtidos apresentam um 
rit�erio de erro que indi
auma qualidade de previs~ao muito superior �a do modelo me
an��sti
o ini
ial e domodelo emp��ri
o.
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tor Williams-Otto 1154.8.4. Optimiza�
~ao do rea
torOs v�arios modelos aproximados, me
an��sti
o, emp��ri
o e semi-me
an��sti
os, foramutilizados para determinar 
ondi�
~oes �optimas de opera�
~ao do rea
tor, 
om base no
rit�erio de valoriza�
~ao da produ�
~ao (4.46), para um 
audal FA = 1:85 kg=s. Atabela 4.33 apresenta os valores al
an�
ados por optimiza�
~ao realizada 
om 
ada umdos modelos, bem 
omo os resultados �optimos que 
orrespondem ao modelo exa
to.Os valores de f (fun�
~ao lu
ro) 
orrespondem ao resultado da avalia�
~ao do modeloexa
to nas 
ondi�
~oes de opera�
~ao determinadas a partir de 
ada uma das estruturasalternativas de modelos.Tabela 4.33: Resultados da optimiza�
~ao para FA = 1:85 kg=s.Modelo Fun�
~ao lu
ro FB (kg=s) T (K)Modelo Exa
to 933.5 4.84 362.99Me
an��sti
o 178.6 5.53 365.17Emp��ri
o 930.1 4.99 362.92SM-2 813.9 4.70 353.34SM-3 921.8 4.81 359.99O modelo emp��ri
o permitiu portanto obter 
ondi�
~oes de opera�
~ao mais pr�oximas dasque 
orrespondem ao modelo exa
to. Por outro lado, o modelo me
an��sti
o determinaum ponto de opera�
~ao muito afastado do �optimo exa
to. Com a introdu�
~ao depolin�omios de extens~ao existe uma r�apida aproxima�
~ao �as 
ondi�
~oes �optimas deopera�
~ao do rea
tor.Neste estudo de optimiza�
~ao, o 
audal FA = 1:85 kg=s 
orresponde �a identi�
a�
~ao deum �optimo dentro do espa�
o de interpola�
~ao dos modelos. Para avaliar a 
apa
idadede optimiza�
~ao dos modelos em extrapola�
~ao, o mesmo estudo foi efe
tuado paradeterminar 
ondi�
~oes de opera�
~ao �optimas para um regime de opera�
~ao 
om FA =2:2 kg=s, 
onduzindo aos resultados apresentados na tabela 4.34.No 
en�ario de extrapola�
~ao, o modelo semi-me
an��sti
o SM-3 passa a ser o modeloque permite obter um melhor resultado de optimiza�
~ao, existindo uma degrada�
~aor�apida da 
apa
idade de optimiza�
~ao asso
iada ao modelo emp��ri
o. Estes resultadoss~ao apresentados de forma gr�a�
a na �gura 4.20(a), que mostra o valor e
on�omi
om�aximo do modelo real e dos modelos emp��ri
os e SM-3, para diferentes n��veis de
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a�
~oes a Diferentes Casos de EstudoTabela 4.34: Resultados da optimiza�
~ao para FA = 2:2 kg=s.Modelo Fun�
~ao lu
ro FB TModelo Exa
to 1000.5 5.64 364.9Me
an��sti
o 171.6 3.5 380.0Emp��ri
o 962.8 4.96 362.9SM-2 769.0 5.48 352.8SM-3 996.4 5.75 364.0
audais. Veri�
a-se um desempenho ligeiramente superior do modelo emp��ri
o nazona de interpola�
~ao, FA 2 [1:8; 1:9℄, e um desempenho superior do modelo semi--me
an��sti
o na zona de extrapola�
~ao, FA 2 [1:9; 2:2℄. O gr�a�
o 4.20(b) mostra agrande evolu�
~ao do desempenho do modelo me
an��sti
o de
orrente da introdu�
~ao dasreferidas extens~oes.
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Figura 4.20: Valor e
on�omi
o da optimiza�
~ao (� exa
to, 2 emp��ri
o e Æ SM-3) para o melhormodelo emp��ri
o e melhor modelo semi-me
an��sti
o (A) e valor e
on�omi
o da optimiza�
~ao (� exa
to,2 me
an��sti
o, 4 SM-2, Æ SM-3) para modelo me
an��sti
o e semi-me
an��sti
os (B).4.8.5. Modelo Me
an��sti
o Aproximado IIO modelo me
an��sti
o (4.48) n~ao permite obter resultados de optimiza�
~ao satis-fat�orios. Como tal, para efe
tuar optimiza�
~ao em tempo real do rea
tor Williams-
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tor Williams-Otto 117-Otto, Roberts (1979) sugere a utiliza�
~ao de um modelo me
an��sti
o mais 
omplexo,que 
onsidera duas rea
�
~oes e 
in
o 
omponentes (4.52):
A +B ! E + P (4.52)A +B + P ! GO novo modelo me
an��sti
o, representado pelo 
onjunto de equa�
~oes (4.53), 
orres-ponde aos balan�
os m�assi
os do rea
tor e respe
tivas equa�
~oes 
in�eti
as:
FR = FA + FBFA � FRXA � r1 � r2 = 0FB � FRXB � 2r1 � r2 = 0�FRXE + 2r1 = 0�FRXG + 3r2 = 0�FRXP + r1 � r2 = 0 (4.53)r1 = k1XAXB2Mr2 = k2XAXBXPMk1 = a1e�b1=Tk2 = a2e�b2=TEste novo modelo tem quatro parâmetros ajust�aveis (a1, a2, b1, b2), que foram de-terminados por ajuste 
om o mesmo 
onjunto de dados e seguindo o mesmo 
rit�erio,j�a utilizado para o modelo me
an��sti
o 
om uma rea
�
~ao, 
onduzindo aos resultadosapresentados na tabela 4.35.Este modelo me
an��sti
o 
om parâmetros ajustados representa 
om bastante proxi-midade a informa�
~ao dispon��vel do 
onjunto de dados. Como este modelo me
an��sti
oini
ial �e bastante bom, vamos utilizar para a nossa pesquisa uma estrat�egia de ex-tens~oes simples (4.54). A respe
tiva super-estrutura h��brida (4.56) foi 
onstru��dasegundo os mesmos 
rit�erios, usados no exemplo anterior, tendo-se neste 
aso:
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a�
~oes a Diferentes Casos de EstudoTabela 4.35: Parâmetros ajustados do modelo me
an��sti
o II.a1 7:887� 107a2 1:390� 1011b1 7868:25b2 10621:28SQE 3:908
L = f1; FR; FA; FB; XA; XB; XE; XP ; k; r; FRXA; FRXB; FRXE; FRXP ;k XA; F 2R; F 2A; F 2B; X2A; X2B; X2E; X2P ; k2; r2; (FRXA)2; (FRXB)2; (4.54)(FRXE)2; (FRXP )2; (kXA)2gFR = FA + FBFA � w1 � r1 � r2 = 0FB � w2 � 2r1 � r2 = 0�w3 + 2r1 = 0�w4 + 3r2 = 0�w5 + r1 � r2 = 0r1 = w7Mr2 = w8Mk1 = a1w10k2 = a2w12w1 = FRXAw2 = FRXBw3 = FRXEw4 = FRXGw5 = FRXPw6 = XB2

FR � FA � FB + �1 = 0FA � w1 � r1 � r2 + �2 = 0FB � w2 � 2r1 � r2 + �3 = 0�w3 + 2r1 + �4 = 0�w4 + 3r2 + �5 = 0�w5 + r1 � r2 + �6 = 0 (4.55)r1 = w7M + �7r2 = w8M + �8k1 = (a1 + �9)(w10 + �10)k2 = (a2 + �11)(w12 + �12)w1 = (FR + �13)(XA + �14)w2 = (FR + �15)(XB + �16)w3 = (FR + �17)(XE + �18)w4 = (FR + �19)(XG + �20)w5 = (FR + �21)(XP + �22)w6 = (XB + �23)2
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w7 = k1XAw6w8 = k2XAXBXPw9 = �b1=Tw10 = exp(w9)w11 = �b2=Tw12 = exp(w11)

w7 = (k1 + �24)(XA + �25)(w6 + �26)w8 = (k2 + �27)(XA + �28)(XB + �29)(XP + �30)w9 = �b1 + �31T + �32w10 = exp(w9 + �33)w11 = �b2 + �34T + �35w12 = exp(w11 + �36)Para esta super-estrutura foi identi�
ado um modelo semi-me
an��sti
o 
om duasextens~oes (tabela 4.36) 
omo representando a melhor solu�
~ao.Tabela 4.36: Modelos semi-me
an��sti
os identi�
ados.Modelo SQE Extens~oesSMII-1 0:225 �14 = 0:1036X2Ba1 = 19:0416; b1 = 8117:206; a2 = 2:9698; b2 = 10824:995SMII-2 0:014 �14 = 0:1187X2B; �27 = 2:519� 10�10 T 2a1 = 19:1608; b1 = 8108:553; a2 = 2:9674; b2 = 10813:599Os resultados da optimiza�
~ao efe
tuada 
om estes modelos semi-me
an��sti
os emsitua�
~ao de interpola�
~ao s~ao apresentados na tabela 4.37. Tais modelos semi-me
an��s-ti
os permitem determinar 
ondi�
~oes de opera�
~ao 
om valores superiores de lu
ro fa
eaos obtidos atrav�es da utiliza�
~ao do modelo emp��ri
o. Para este fa
to 
ontribui deforma importante a qualidade do modelo me
an��sti
o ini
ial, que 
om parâmetrosajustados permite obter resultados de optimiza�
~ao 
om muito boa qualidade.A tabela 4.38 apresenta os resultados obtidos 
om modelos semi-me
an��sti
os parao 
en�ario de extrapola�
~ao. Os modelos semi-me
an��sti
os permitem efe
tuar umaoptimiza�
~ao de grande qualidade, tamb�em em extrapola�
~ao, sendo que mesmo omodelo me
an��sti
o �e superior ao modelo emp��ri
o para este efeito.A �gura 4.21 apresenta os desvios das optimiza�
~oes efe
tuadas 
om base nos v�ariosmodelos em rela�
~ao ao valor �optimo, determinado a partir do modelo exa
to. Comose pode veri�
ar, o modelo emp��ri
o perde qualidade �a medida que a optimiza�
~aose 
ome�
a a realizar em zonas de extrapola�
~ao, enquanto que os modelos semi-
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a�
~oes a Diferentes Casos de EstudoTabela 4.37: Resultados da optimiza�
~ao para FA = 1:85 kg=s.Modelo Fun�
~ao lu
ro FB TModelo Exa
to 933.5 4.84 362.99Me
an��sti
o II 916.4 5.35 365.17Emp��ri
o 930.1 4.99 362.92SMII-1 932.5 4.87 363.15SMII-2 932.5 4.81 362.76Tabela 4.38: Resultados da optimiza�
~ao para FA = 2:2 kg=s.Modelo Fun�
~ao lu
ro FB TModelo Exa
to 1000.5 5.64 364.9Me
an��sti
o II 980.36 6.26 366.9Emp��ri
o 962.8 4.96 362.9SMII-1 999.91 5.72 364.9SMII-2 1000.2 5.65 364.6-me
an��sti
os e me
an��sti
o possuem boas 
apa
idades de extrapola�
~ao est�aveis (
omerro bastante inferior no 
aso dos modelos semi-me
an��sti
os).Os modelos semi-me
an��sti
os deste exemplo apresentam uma qualidade de previs~aobastante interessante. No entanto, tal fa
to est�a muito rela
ionado 
om a elevadaqualidade do modelo me
an��sti
o utilizado 
omo base da super-estrutura de pesquisa.Mesmo ap�os a optimiza�
~ao do pro
esso 
om re
urso ao modelo me
an��sti
o, taismodelos semi-me
an��sti
os permitiriam al
an�
ar uma importante melhoria adi
ionalde desempenho e
on�omi
o do pro
esso, fa
e ao �optimo referido.Estes modelos semi-me
an��sti
os e os modelos obtidos atrav�es da utiliza�
~ao do mo-delo me
an��sti
o menos rigoroso (modelo 
om uma �uni
a equa�
~ao qu��mi
a) mostramduas situa�
~oes em que estes tipos de modelos podem ser importantes. Para situa�
~oesem que �e poss��vel desenvolver bons modelos me
an��sti
os, uma optimiza�
~ao 
ombase num modelo mais rigoroso pode permitir al
an�
ar ganhos de produtividade.Por outro lado, quando os modelos me
an��sti
os s~ao apenas aproximados, a evolu�
~aoefe
tuada pode permitir obter modelos semi-me
an��sti
os de qualidade adequada e
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Figura 4.21: Desvios fa
e ao valor e
on�omi
o �optimo (Æ emp��ri
o, Æ Me
an��sti
o e � SMII-1).ganhos signi�
ativos de
orrentes da utiliza�
~ao de t�e
ni
as de optimiza�
~ao sobre osmesmos.





4.9 Pir�olise do Argilito Petrol��fero 1234.9. Pir�olise do Argilito Petrol��feroNeste 
aso pr�ati
o abordamos o pro
esso de identi�
a�
~ao da 
in�eti
a de uma rea
�
~aode pir�olise, 
ujo obje
tivo 
onsiste na extra
�
~ao de 
ompostos orgâni
os a partir deum material ro
hoso.A determina�
~ao da 
in�eti
a do pro
esso de pir�olise em apre�
o foi realizada por Batese Watts (1988), 
om base em resultados de estudos anteriores (Ziegel e Gorman,1980; Hubbard e Robinson, 1950).O pro
esso 
onsiste no aque
imento de uma ro
ha argilosa (argilito petrol��fero), que
ont�em 
omponentes (querog�enio) ligados estruturalmente �as suas paredes. Com oaque
imento veri�
a-se a de
omposi�
~ao do 
omposto arom�ati
o em �oleo, betume eprodutos se
und�arios (
ompostos orgâni
os e gases leves).O modelo 
in�eti
o proposto 
ompreende a de
omposi�
~ao, atrav�es de 
in�eti
as deprimeira ordem, do querog�enio (A) em betume (B) e em �oleo (C), e da de
omposi�
~aodo betume em �oleo (C) e em produtos se
und�arios (D).
BA

D

C

Figura 4.22: Sistema proposto para as rea
�
~oes qu��mi
as da pir�olise.
Com base neste modelo, e em parâmetros 
in�eti
os de�nidos pela rela�
~ao de Ar-rhenius, os autores apresentam o 
orrespondente modelo dinâmi
o do pro
esso dede
omposi�
~ao:
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~oes a Diferentes Casos de Estudo
dAdt = �r1 � r4dBdt = r1 � r2 � r3dCdt = r4 + r2

r1 = k1Ar2 = k2Br3 = k3Br4 = k4A (4.56)k1 = a1e b1RTk2 = a2e b2RTk3 = a3e b3RTk4 = a4e b4RTA informa�
~ao experimental dispon��vel 
obre medi�
~oes das quantidades de B e C parav�arios pro
essos de de
omposi�
~ao realizados a diferentes temperaturas (mantidas
onstantes ao longo da experiên
ia), apresentadas no apêndi
e B.9.A tabela 4.39 apresenta o valor do 
rit�erio de erro (SQE ) e os resultados obtidos apartir da nossa implementa�
~ao do modelo (4.56), e que 
orrespondem, 
om pequenavaria�
~ao, aos obtidos por Bates e Watts (1988). O valor de R 
orresponde �a 
onstantede gases perfeitos 1:987 (
al=molK).Tabela 4.39: Parâmetros do modelo me
an��sti
o ini
ial.a1 0:1466min�1a2 0:1025min�1a3 0:1113min�1a4 0:0486min�1b1 38:14 
al=molb2 34:25 
al=molb3 34:41 
al=molb4 36:13 
al=molSQE 2081:95Os resultados de previs~ao do modelo 
om parâmetros ajustados s~ao apresentados nas�guras 4.23 e 4.24 (os tempos de atraso foram ex
lu��dos dos per�s, por n~ao seremaqui relevantes). A 
on
lus~ao �nal de Bates e Watts (1988) sobre este modelo refere
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apa
idade da estrutura do modelo para representar a informa�
~ao experimental.No entanto, os autores n~ao sugerem nenhuma estrutura alternativa para esse efeito.
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Figura 4.23: Resultados experimentais e previs~oes do modelo me
an��sti
o ini
ial para o pro
essode pir�olise.

4.9.1. Pesquisa de um modelo semi-me
an��sti
oAtrav�es da metodologia por n�os desenvolvida iremos pro
urar en
ontrar um modelosemi-me
an��sti
o que melhore a 
apa
idade de previs~ao do modelo me
an��sti
o ini
ial(4.56). A primeira fase deste esfor�
o 
onsiste na reformula�
~ao do modelo e 
ria�
~ao da
orrespondente super-estrutura (4.57). Na referida reformula�
~ao utiliz�amos a vari�avelneutra, de modo a obter posi�
~oes de extens~ao nos denominadores das express~oes
in�eti
as, tal 
omo referido na se
�
~ao 2.6:
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Figura 4.24: Resultados experimentais e previs~oes do modelo ini
ial me
an��sti
o para o pro
essode pir�olise (
ont.).
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dAdt = �r1 � r4dBdt = r1 � r2 � r3dCdt = r4 + r2r1 = k1Ar2 = k2Br3 = k3Br4 = k4Ak1 = a1w1w1 = exp (w2)w2 = b1Tk2 = a2w3w3 = exp (w4)w4 = b2Tk3 = a3w5w5 = exp (w6)w6 = b3Tk4 = a4w7w7 = exp (w8)w8 = b4T

dAdt = �r1 � r4 + �1dBdt = r1 � r2 � r3 + �2dCdt = r4 + r2 + �3r1 = (k1 + �4)(A+ �5)1 + �6r2 = (k2 + �7)(B + �8)1 + �9 (4.57)r3 = (k3 + �10)(B + �11)1 + �12r4 = (k4 + �13)(A+ �14)1 + �15k1 = (a1 + �16)(w1 + �17)w1 = exp (w2 + �18)w2 = b1 + �19T + �20k2 = (a2 + �21)(w3 + �22)w3 = exp (w4 + �23)w4 = b2 + �24T + �25k3 = (a3 + �26)(w5 + �27)w5 = exp (w6 + �28)w6 = b3 + �29T + �30k4 = (a4 + �31)(w7 + �32)w7 = exp (w8 + �33)w8 = b4 + �34T + �35O 
onjunto de termos utilizado na pesquisa 
onsistiu em polin�omios de segundo graudas vari�aveis A, B, C, T e 1=T .O modelo semi-me
an��sti
o identi�
ado (SM-2) apresenta duas extens~oes e um valorde erro bastante inferior (50%) ao erro do modelo me
an��sti
o original. O melhormodelo 
om uma extens~ao tamb�em permite al
an�
ar uma boa redu�
~ao do erro deprevis~ao. Ambos os modelos s~ao apresentados na tabela 4.40. O sistema de equa�
~oes
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a�
~oes a Diferentes Casos de Estudo(4.58) apresenta o modelo SM-2 no espa�
o original das vari�aveis.Tabela 4.40: Modelos semi-me
an��sti
os identi�
ados.Modelo SQE Extens~oesSM-1 1328:68 �4 = 0:22595� 0:02894B + 0:00093B2a1 = 0:11368; a2 = 0:11330; a3 = 0:12209; a4 = 0:04839b1 = 42:5557; b2 = 32:1233; b3 = 30:2760; b4 = 35:7205SM-2 1083:44 �4 = 0:31628� 0:04005B + 0:00127B2�13 = �0:008437 + 0:000563C � 0:000024C2a1 = 0:10673; a2 = 0:12183; a3 = 0:11861; a4 = 0:05802b1 = 42:7793; b2 = 31:6926; b3 = 31:6498; b4 = 27:7242
dAdt = �r1 � r4dBdt = r1 � r2 � r3dCdt = r4 + r2r1 = (k1 + p1 + p2B + p3B2)Ar2 = k2Br3 = k3B (4.58)r4 = (k4 + p4 + p5C + p6C2)Ak1 = a1e b1Tk2 = a2e b2Tk3 = a3e b3Tk4 = a4e b4TOs resultados de previs~ao do modelo semi-me
an��sti
o assim de�nido s~ao apresen-tados nas �guras 4.25 e 4.26. Como se pode 
onstatar, este modelo 
ontinua a n~aorepresentar de forma totalmente 
orre
ta a informa�
~ao experimental dispon��vel. Omodelo semi-me
an��sti
o 
onsegue al
an�
ar um ajuste de melhor qualidade para al-gumas zonas dos per�s de 
on
entra�
~ao e uma 
orrespondente redu�
~ao do erro deprevis~ao. Por outro lado, �e 
uriosa a evolu�
~ao do modelo, no sentido de diferen
iar a
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in�eti
a de de
omposi�
~ao de B em duas fases na zona de baixas temperaturas (exis-tem dois pontos de in
ex~ao para o per�l de B nos gr�a�
os 
orrespondentes a baixastemperaturas). Esta 
apa
idade expli
ativa adi
ional �e interessante de um ponto devista qualitativo, permitindo suportar uma interpreta�
~ao dos fen�omenos qu��mi
ossubja
entes ao respe
tivo sistema.Neste 
aso de estudo, que tem os atra
tivos e problemas rela
ionados 
om informa�
~aoexperimental, obtivemos um modelo semi-me
an��sti
o que apresenta um erro deprevis~ao bastante inferior ao do modelo original, e alguma informa�
~ao qualitativarelevante na forma de novos pontos de in
ex~ao sugerida para alguns per�s de 
on-
entra�
~ao.
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Figura 4.25: Dados experimentais, modelo me
an��sti
o (tra
ejado) e modelo semi-me
an��sti
o
om duas extens~oes (
ont��nuo).
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Figura 4.26: Dados experimentais, modelo me
an��sti
o (tra
ejado) e modelo semi-me
an��sti
o
om duas extens~oes (
ont��nuo) (
ont.).
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esso Williams-OttoNeste �ultimo 
aso pr�ati
o des
revemos a utiliza�
~ao de modelos semi-me
an��sti
os no
ontexto de um pro
esso de fabri
o 
om v�arias unidades e re
ir
ula�
~ao de 
orrentes.O pro
esso que es
olhemos �e o sistema Williams-Otto, do qual j�a foi estudado iso-ladamente o rea
tor, na se
�
~ao 4.8. Este 
aso pr�ati
o foi proposto originalmente porWilliams e Otto (1960) para servir de referên
ia em estudos de 
ontrolo autom�ati
ode pro
essos qu��mi
os. O modelo foi posteriormente modi�
ado e utilizado em opti-miza�
~ao de proje
to (Dibella e Stevens, 1965) e de opera�
~ao (Roberts, 1979; Forbeset al., 1994; Forbes, 1994). Os valores e unidades de medida empregues 
orrespon-dem aos do estudo original, tal 
omo do
umentado por Ray e Szekely (1973), porforma a fa
ilitar a 
ompara�
~ao de resultados.�A semelhan�
a dos 
asos de estudo anteriores, re
orreremos a simula�
~ao para gerar
onjuntos de dados operat�orios, e iremos apresentar modelos me
an��sti
os exa
tos emodelos me
an��sti
os aproximados para o pro
esso Williams-Otto. O 
aso pr�ati
ooriginal apenas apresenta um modelo matem�ati
o do pro
esso, mas estudos poste-riores (Roberts (1979) e Forbes (1994)) adi
ionaram novos modelos, que permitem
obrir diferentes graus de 
omplexidade. No 
aso do rea
tor, utilizaremos aqui o mo-delo original 
omo modelo exa
to e os modelos aproximados 
om uma e duas rea
�
~oespropostos por Roberts e estudados na se
�
~ao 4.8. No 
aso da 
oluna de destila�
~ao,o modelo do 
aso pr�ati
o original foi substitu��do por um novo modelo mais rigorosoda 
oluna de destila�
~ao, seguindo uma estrat�egia semelhante �a proposta por Forbes(1994).
4.10.1. Sistema Williams-OttoO pro
esso 
orresponde a um sistema 
omposto por um rea
tor, um de
antador, uma
oluna de destila�
~ao, uma purga e uma 
orrente de re
ir
ula�
~ao (�gura 4.27).O rea
tor re
ebe duas 
orrentes de entrada de 
ompostos puros, A e B. Nesteequipamento tem lugar o seguinte 
onjunto de rea
�
~oes:
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Figura 4.27: Diagrama do pro
esso Williams-Otto.
A+B ! CC +B ! P + E (4.59)P + C ! G
om as 
in�eti
as de rea
�
~ao apresentadas na se
�
~ao 4.8 (as 
onstantes 
in�eti
as daexpress~ao de Arrhenius s~ao as enumeradas na tabela 4.41).Tabela 4.41: Parâmetros da equa�
~ao de Arrhenius.k1 k2 k3a(hr) 5:9755� 109 2:5962� 1012 9:6283� 1015b(R) 12000 15000 20000No de
antador tem lugar a separa�
~ao do 
omposto G na 
orrente de sa��da do rea
tor,enquanto que a 
oluna de destila�
~ao separa o produto �nal P dos restantes 
ompo-nentes. Uma parte do res��duo da 
oluna de destila�
~ao �e reenviado para o rea
tor,sendo o restante retirado na purga.Do ponto de vista e
on�omi
o, os 
ompostos A e B s~ao mat�erias-primas e, 
omo tal,têm um 
usto asso
iado. Os 
ompostos C e E s~ao produtos se
und�arios, sem valor de
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ado. No entanto, a 
orrente de purga, onde estes 
ompostos s~ao retirados, podeser usada 
omo 
ombust��vel e possui um valor e
on�omi
o asso
iado a essa utiliza�
~ao.O 
omposto G, retirado no de
antador, representa um e
uente que possui um 
ustoasso
iado ao seu tratamento. Por �m, o 
omposto P �e o produto �nal, 
om um valorde mer
ado asso
iado. A tabela 4.42 apresenta os dados e
on�omi
os referentes aos
ompostos apresentados.Tabela 4.42: Dados e
on�omi
os do pro
esso Williams-Otto.Composto Valor ($/lb)A -0.02B -0.03G -0.01P 0.3purga 0.0068A avalia�
~ao e
on�omi
a do pro
esso in
lui v�arios termos, que 
orrespondem aos v�ariosproveitos e 
ustos relevantes (tabela 4.43).Tabela 4.43: Custos de opera�
~ao do pro
esso Williams-Otto ($/hora).Vendas 0:3F3 + 0:0068F5Mat�erias-primas 0:02F0(A) + 0:03F0(B)Tratamento de e
uentes 0:01F7Custo de opera�
~ao 2:643� 10�4 F6Custos administrativos 12:4% das vendasf 0:3F3 + 0:0068F5 � 0:02F0(A)� 0:03F0(B)� 0:01F7�2:643� 10�4 F6 � 0:124 (0:3F3 + 0:0068F5)
Rea
torO modelo do rea
tor �e obtido atrav�es de balan�
os m�assi
os e express~oes 
in�eti
as,tal 
omo apresentado na se
�
~ao 4.8, 
om a diferen�
a deste modelo in
luir agora umanova entrada, 
orrespondente �a 
orrente de re
ir
ula�
~ao:
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FA0 + FA6 � F1XA � r1 = 0FB0 + FB6 � F1XB � r1 � r2 = 0FC6 � F1XC + 2 r1 � 2 r2 � r3 = 0FE6 � F1XE + 2 r2 = 0FG6 � F1XG + 1:5 r3 = 0F P6 � F1XP + r2 � 0:5 r3 = 0 (4.60)r1 = k1XAXBMr2 = k2XBXCMr3 = k3XCXPMk1 = a1 e�b1=Tk2 = a2 e�b2=Tk3 = a3 e�b3=Tonde as vari�aveis Fi representam os 
audais m�assi
os das 
orrentes segundo os ��ndi
esapresentados na �gura 4.27, FA0 o 
audal m�assi
o de A na 
orrente F0, e os restantess��mbolos apresentam o mesmo signi�
ado do modelo do rea
tor apresentado na se
�
~ao4.8. O 
onte�udo m�assi
o do rea
tor, M , �e 
onsiderado 
onstante e igual a 3000 lb.De
antadorO modelo 
onsiderado para o de
antador 
onsidera separa�
~ao total de G (4.61):F j2 = F j1 j = A;B;C;E; PFG2 = 0 (4.61)F j7 = 0 j = A;B;C;E; PFG7 = FG1Coluna de Destila�
~aoA 
oluna de destila�
~ao proposta no sistema Williams e Otto 
onsidera um destilado
om o produto �nal P puro, e uma sa��da de res��duo 
orrespondente �a 
on
entra�
~ao
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esso Williams-Otto 135de um aze�otropo entre P e E, em que o primeiro existe numa fra
�
~ao de 10% emmassa do segundo: F j3 = 0 j = A;B;C;E;GF j4 = F j2 j = A;B;C;E;GF P3 = 0:1FE2 (4.62)F P4 = F P2 � 0:1FE2O modelo (4.62) �e um modelo muito simples da opera�
~ao de destila�
~ao. Para estaunidade, opt�amos por implementar um modelo de destila�
~ao 
om as 
onsidera�
~oesseguintes:� modelo de pratos em equil��brio;� modelo pseudo-bin�ario: separa�
~ao de P e de um pseudo 
omposto Q que 
orres-ponde ao 
onjunto dos outros 
omponentes da mistura e que se 
onsideram 
omiguais 
ara
ter��sti
as de equil��brio;� volatilidade relativa 
om varia�
~ao linear ao longo da 
oluna.As equa�
~oes do modelo matem�ati
o desenvolvido 
om base nestes pressupostos, parauma 
oluna 
om 10 pratos, um 
ondensador total e um revaporizador de equil��brio,s~ao as apresentadas na tabela 4.44.No modelo da 
oluna, F representa o 
audal da 
orrente de entrada, que se 
onsideraestar na fase l��quida, D o 
audal de sa��da no topo, W o 
audal de sa��da na base, V o
audal de vapor dentro da 
oluna, L o 
audal de l��quido que des
e dentro da 
olunaat�e ao prato da alimenta�
~ao, LF o 
audal de l��quido que des
e a partir do prato daalimenta�
~ao, � a volatilidade relativa, rr a raz~ao de re
uxo, xi a fra
�
~ao de P noliqu��do e yi no vapor. As vari�aveis xf , xd e xw s~ao fra
�
~oes de P respe
tivamente naalimenta�
~ao, no topo e na base da 
oluna.Os parâmetros do modelo da 
oluna foram es
olhidos para reproduzirem aproximada-mente os resultados do modelo simples da formula�
~ao original, sendo apresentadosna tabela 4.45.As 
orrentes de entrada e de sa��da da 
oluna têm ainda que ser 
onvertidas, vistoestarmos a utilizar um modelo pseudo-bin�ario:
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oluna de destila�
~ao.Balan�
os m�assi
os totais F = D +WV = L+DLF = F + LL = rrDBalan�
o par
ial global xf F = xdD + xwWCondensador total x0 = xdy1 = xdBalan�
o par
ial aos pratos do topo (x0 � x1)L = (y1 � y2)V(x1 � x2)L = (y2 � y3)V(x2 � x3)L = (y3 � y4)V(x3 � x4)L = (y4 � y5)V(x4 � x5)L = (y5 � y6)V(x5 � x6)L = (y6 � y7)V(x6 � x7)L = (y7 � y8)V(x7 � x8)L = (y8 � y9)VBalan�
o par
ial na alimenta�
~ao x8 L� x9 LF + xf F = (y9 � y10)VBalan�
o par
ial aos pratos da base (x9 � x10)LF = (y9 � y11)VBalan�
o no revaporizador x10 LF = y11 V + x11Wx11 = xwEquil��brio (i = 1; :::; 11) �i xi1+(�i�1)xiVolatilidade relativa (i = 1; :::; 11) �i = a i + b
F =Xj F j2xf = F P2 =FF j3 = (1� xd)DF j2FA2 + FB2 + FC2 + FE2 + FG2 j = A;B;C;E;GF P3 = xdD (4.63)F j4 = (1� xw)W F j2FA2 + FB2 + FC2 + FE2 + FG2 j = A;B;C;E;GF P4 = xwW
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esso Williams-Otto 137Tabela 4.45: Parâmetros do modelo da 
oluna de destila�
~ao.N 10 N�umero de pratosrr 15 Raz~ao de re
uxoa -0.35 modelo linear da volatilidadeb 5.35 modelo linear da volatilidadePara representar as 
ondi�
~oes do aze�otropo existente foi ainda adi
ionada uma res-tri�
~ao ao modelo da 
oluna de destila�
~ao. Esta restri�
~ao �xa o valor da 
on
entra�
~aode sa��da da 
oluna xw para o valor do aze�otropo de 10% em massa entre P e E.xw = 0:1FE4FA4 + FB4 + FC4 + 1:1FE4 (4.64)PurgaParte da 
orrente na base da 
oluna �e retirada do pro
esso atrav�es de uma purga. Omodelo deste equipamento 
onsiste num 
onjunto de balan�
os m�assi
os (4.65), onde� representa a fra
�
~ao retirada.F j5 = �F j4 j = A;B;C;E;G; PF j6 = (1� �)F j4 j = A;B;C;E;G; P (4.65)(4.66)Resultados da optimiza�
~ao do pro
essoA tabela 4.46 apresenta um resumo do n�umero de equa�
~oes e vari�aveis do modelo
ompleto, 
onsiderando o modelo mais 
omplexo da destila�
~ao. Para simular estemodelo �e ne
ess�ario �xar quatro das vari�aveis, de modo a ter um sistema 
om omesmo n�umero de vari�aveis e equa�
~oes. Do mesmo modo, a opera�
~ao do pro
essopode ser optimizada atrav�es da determina�
~ao dos valores destes quatro graus deliberdade do sistema.



138 Apli
a�
~oes a Diferentes Casos de EstudoTabela 4.46: Resumo do modelo 
ompleto.Equa�
~oes 89Parâmetros 10 r; a1; a2; a3; b1; b2; b3; a; b;MVari�aveis 93 xi; yi; �i; k1; k2; k3; r1; r2; r3; T;�; xw; xd; xf ; F; L; FL;DW; V;XA; XB; XC ; XE; XG; XPO modelo do pro
esso, 
onsiderando o modelo mais simples para a destila�
~ao, apre-senta os mesmos quatro graus de liberdade. O obje
tivo da optimiza�
~ao 
onsisteem determinar os valores de opera�
~ao para FA0 , FB0 , T e � que maximizam o lu
ro,de�nido pelo 
rit�erio apresentado na tabela 4.43. Os resultados �optimos s~ao apre-sentados na tabela 4.47 para o modelo original e o modelo alternativo que propomos(
om o modelo mais evolu��do para a 
oluna de destila�
~ao). Os resultados na primeira
oluna da tabela 
orrespondem aos resultados de Ray e Szekely (1973), que repro-duzem os resultados de Williams e Otto (1960). Estes resultados permitiram-nosvalidar 
om su
esso a implementa�
~ao efe
tuada do modelo original, e mostram queo nosso modelo da 
oluna de destila�
~ao n~ao altera signi�
ativamente os resultadosde optimiza�
~ao do problema original. Em ambos os 
asos, os valores de FB0 deter-minados en
ontram-se no limite superior do intervalo admitido para esta vari�avel.Tabela 4.47: Condi�
~oes �optimas de opera�
~ao.Vari�avel Modelo Original Modelo PropostoFA0 (lb=hr) 12950:96 12954:2078FB0 (lb=hr) 28380:0 28380:0T (R) 653:71 653:669� 0:0985 0:09835f 244:448 244:595Em resumo, o modelo que vamos 
onsiderar 
omo modelo me
an��sti
o exa
to dopro
esso, �e o proposto por Williams e Otto, 
om uma �uni
a altera�
~ao, que 
on-siste na utiliza�
~ao de um modelo mais rigoroso para a 
oluna de destila�
~ao. Estemodelo exa
to �e apenas usado para gerar um 
onjunto de dados operat�orios simu-lados e avaliar o valor e
on�omi
o das 
ondi�
~oes �optimas determinadas a partir de
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omo noutros 
asos pr�ati
os anteriores, todas as tarefasde optimiza�
~ao s~ao realizadas tendo por base modelos me
an��sti
os aproximados,pressupondo que o modelo exa
to �e naturalmente des
onhe
ido.4.10.2. Gera�
~ao do 
onjunto de dados simuladosO 
onjunto de dados operat�orios que iremos utilizar foi obtido atrav�es de 100 simu-la�
~oes, 
om varia�
~oes aleat�orias das vari�aveis T , �, FA0 e FB0 , dentro das seguintesgamas de varia�
~ao:� T 2 [638; 670℄R� � 2 [0:093; 0:103℄� FA0 2 [12675; 13325℄ lb=h� FB0 2 [27000; 28400℄ lb=hOs valores assim obtidos en
ontram-se dispon��veis no Anexo B.10.4.10.3. Modelos aproximadosPara representarmos o pro
esso, supondo des
onhe
imento do modelo exa
to, vamosutilizar dois modelos aproximados do rea
tor e um modelo aproximado da 
oluna dedestila�
~ao.No 
aso do rea
tor, vamos voltar a utilizar as aproxima�
~oes propostas por Roberts(1979) e que fazem parte do estudo da se
�
~ao 4.8. O primeiro modelo aproximado
orresponde ao modelo que 
onsidera apenas duas rea
�
~oes qu��mi
as:A +B ! E + P (4.67)A +B + P ! GNestas 
ondi�
~oes, as equa�
~oes que representam o rea
tor (4.68) in
luem um novoparâmetro, 
C, que 
orresponde �a gera�
~ao do 
omposto C, e que n~ao est�a in
lu��dono sistema rea

ional.
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FA0 + FA6 � FA1 � r1 � r2 = 0FB0 + FB6 � FB1 � 2 r1 � r2 = 0FC6 � FC1 + 
C = 0FE6 � FE1 + 2 r1 = 0FG6 � FG1 + 3 r2 = 0F P6 � F P1 + r1 � r2 = 0 (4.68)r1 = k1XAX2BMr2 = k2XAXBXPMk1 = a1 e�b1=Tk2 = a2 e�b2=TEste modelo do rea
tor, que vamos denominar por rea
tor I, �e um modelo que permiteobter uma boa aproxima�
~ao do modelo 
ompleto 
om três rea
�
~oes, tal 
omo foidemonstrado na se
�
~ao 4.8.Um outro modelo do rea
tor, rea
tor II, 
onsidera apenas uma rea
�
~ao qu��mi
a,A + B ! E + P , e 
omo tal adi
ion�amos dois termos 
onstantes de produ�
~ao 
C e
G , 
onduzindo �a estrutura: FA0 + FA6 � FA1 � r1 = 0FB0 + FB6 � FB1 � 2 r1 = 0FC6 � FC1 + 
C = 0FE6 � FE1 + 2 r1 = 0FG6 � FG1 + 
G = 0 (4.69)F P6 � F P1 + r1 = 0r1 = k1XAX2BMk1 = a1 e�b1=TEste segundo modelo do rea
tor apresenta um erro de previs~ao bastante superior aodo modelo 
om duas equa�
~oes, sendo o desajuste demasiado elevado para algumasutiliza�
~oes de optimiza�
~ao, tal 
omo foi referido igualmente na se
�
~ao 4.8.
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esso Williams-Otto 141O modelo aproximado proposto para a 
oluna de destila�
~ao 
onsiste na equa�
~ao deSmoker modi�
ada (Forbes, 1994; Jafarey et al., 1979):N = log(xd(1�xw)(1�xd)xw )log( �q1+ 1rr xf ) (4.70)em que N representa o n�umero de andares ideais da 
oluna, rr a raz~ao de re
uxo,� a volatilidade relativa e xf , xd e xw a fra
�
~ao de P na alimenta�
~ao, topo e baseda 
oluna, respe
tivamente. A equa�
~ao (4.70), juntamente 
om um balan�
o m�assi
opar
ial e total, permite determinar os 
audais de topo e base, F3 e F4, e a fra
�
~ao deP no topo. A fra
�
~ao de P na base �e de�nida �a partida pelas 
ondi�
~oes do aze�otropo,do mesmo modo que para o modelo exa
to. O 
onjunto 
ompleto de equa�
~oes quede�nem o modelo aproximado de destila�
~ao, �e ent~ao:xf = F P2 =F2xw = 0:1FE4FA4 + FB4 + FC4 + 1:1FE4F2 = F3 + F4xf F2 = xd F3 + xw F4N = log(xd(1�xw)(1�xd)xw )log( �q1+ 1rr xf ) (4.71)F j3 = (1� xd)F3 F j2FA2 + FB2 + FC2 + FE2 + FG2 j = A;B;C;E;GF P3 = xd F3F j4 = (1� xw)F4 F j2FA2 + FB2 + FC2 + FE2 + FG2 j = A;B;C;E;GF P4 = xw F4A purga e o de
antador s~ao representados no modelo aproximado da mesma formaque no modelo exa
to. Como resultado da adop�
~ao de dois modelos aproximados,propostos para o rea
tor, obtemos assim outros tantos modelos me
an��sti
os aproxi-mados para o pro
esso Williams-Otto:� Modelo me
an��sti
o I, que utiliza o modelo aproximado da 
oluna e o modeloaproximado rea
tor I.
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~oes a Diferentes Casos de Estudo� Modelo me
an��sti
o II, que utiliza o modelo aproximado da 
oluna e o modeloaproximado rea
tor II.Modelo Me
an��sti
o IO modelo me
an��sti
o I �e um modelo 
ujos parâmetros do rea
tor, a1, a2, b1, b2 e
C, e o parâmetro da 
oluna, �, s~ao des
onhe
idos e têm que ser determinados 
ombase no 
onjunto de dados dispon��vel. Por outro lado, o n�umero de pratos e a raz~aode re
uxo s~ao parâmetros que se podem 
onsiderar 
onhe
idos a partir do modeloexa
to (11 andares de equil��brio e raz~ao de re
uxo 15). O ajuste de parâmetros �eefe
tuado 
om base no 
rit�erio de minimiza�
~ao (4.72), onde F̂ representa valores do
onjunto de dados dispon��veis:
SQE = Xj  F j3 � F̂ j3�j3 !2 +Xj  F j5 � F̂ j5�j5 !2�j3 = [ 18:26 46:42 3:88 43:45 86:39 ℄T (4.72)�j5 = [ 686:5 1125:1 197:2 931:2 991:5 ℄Tj = fA;B;C;E; PgO resultado do 
orrespondente ajuste de parâmetros �e o apresentado na tabela 4.48.Tabela 4.48: Parâmetros estimados para o modelo me
an��sti
o I.Parâmetro Valora1(hr) 2:055� 1011a2(hr) 3:097� 1014b1(R) 13774:38b2(R) 18635:69
C(lb=hr) 790:4053� 2:7654SQE 364:46
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an��sti
o IIO modelo me
an��sti
o II possui os parâmetros ajust�aveis a, b, 
C , 
G e �. Estesparâmetros foram determinados 
om o mesmo 
onjunto de dados e adoptando o
rit�erio j�a empregue no modelo me
an��sti
o I (se
�
~ao 4.10.3). Os resultados obtidosdeste modo s~ao os apresentados na tabela 4.49.
Tabela 4.49: Parâmetros determinados para o modelo me
an��sti
o II.Parâmetro Valora(hr) 1:95� 109b(R) 10860
C(lb=hr) 790:54
G(lb=hr) 3388:87� 2:765SQE 6224:46

4.10.4. Modelo Semi-Me
an��sti
o IO modelo semi-me
an��sti
o I, 
onstru��do 
om base no modelo me
an��sti
o I, tema super-estrutura apresentada em (4.73) e (4.74), respe
tivamente para o rea
tore 
oluna de destila�
~ao. Neste problema, opt�amos por n~ao 
onsiderar pontos deextens~ao nos balan�
os m�assi
os da purga e das unidades de separa�
~ao.
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FA0 + FA6 � FA1 � r1 � r2 = 0FB0 + FB6 � FB1 � 2 r1 � r2 = 0FC6 � FC1 + 
C = 0FE6 � FE1 + 2 r1 = 0FG6 � FG1 + 3 r2 = 0F P6 � F P1 + r1 � r2 = 0r1 = k1XAw1Mw1 = X2Br2 = k2XAXBXPMk1 = a1 w2w2 = ew3w3 = b1Tk2 = a2 w4w4 = ew5w5 = b2T

FA0 + FA6 � FA1 � r1 � r2 + �1 = 0FB0 + FB6 � FB1 � 2 r1 � r2 + �2 = 0FC6 � FC1 + 
C + �3 = 0FE6 � FE1 + 2 r1 + �4 = 0FG6 � FG1 + 3 r2 + �5 = 0 (4.73)F P6 � F P1 + r1 � r2 + �6 = 0r1 = (k1 + �7)(XA + �8)(w1 + �9)M1 + �10w1 = (XB + �11)2r2 = (k2 + �12)(XA + �13)(XB + �14)(XP + �15)M1 + �16k1 = (a1 + �17)(w2 + �18)w2 = ew3+�19w3 = b1 + �20T + �21k2 = (a2 + �22)(w4 + �23)w4 = ew5+�24w5 = b2 + �25T + �26
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esso Williams-Otto 145N = w17w11w6 = rr xfw7 = 1=w6w8 = 1 + w7w9 = pw8w10 = �w9w11 = log(w10)w12 = 1� xww13 = xdw12w14 = 1� xdw15 = w14 xww16 = w13w15w17 = log(w16)

N = w17 + �27w11 + �28w6 = (rr + �29)(xf + �30)w7 = 1=(w6 + �31)w8 = 1 + w7 + �32w9 = pw8 + �33w10 = � + �34w9 + �35w11 = log(w10 + �36) (4.74)w12 = 1� xw + �37w13 = (xd + �38)(w12 + �39)w14 = 1� xd + �40w15 = (w14 + �41)(xw + �42)w16 = w13 + �43w15 + �44w17 = log(w16 + �45)O modelo semi-me
an��sti
o identi�
ado deste modo apresenta duas extens~oes polino-miais, uma no modelo da 
oluna de destila�
~ao (4.75) e a outra no modelo do rea
tor(4.76), 
om os valores dos parâmetros e 
rit�erio de erro que s~ao apresentados natabela 4.50.
Tabela 4.50: Parâmetros do modelo semi-me
an��sti
o I.Parâmetros Valor Parâmetros Valora1 (hr) 359:75 p1 �39954:4b1 (R) 14129:23 p2 94934:4a2 (hr) 105:47 p3 �55017:7b2 (R) 17881:11 p4 (lb=hr) �11134:1
C (lb=hr) 4287:61 p5 (lb=hr) 7004:5� 4:84SQE 34:92
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N = log(xd(1�xw)(1�xd)xw + p1 + p2 xd + p3 x2d)log( �q1+ 1rr xf ) (4.75)

FA0 + FA6 � FA1 � r1 � r2 = 0FB0 + FB6 � FB1 � 2 r1 � r2 = 0FC6 � FC1 + 
C + p4XE + p5X2E = 0FE6 � FE1 + 2 r1 = 0FG6 � FG1 + 3 r2 = 0F P6 � F P1 + r1 � r2 = 0 (4.76)r1 = k1XAX2BMr2 = k2XAXBXPMk1 = a1 e�b1=Tk2 = a2 e�b2=T
Com este modelo semi-me
an��sti
o (modelo SM-I) foi portanto poss��vel reduzir oerro de previs~ao para um valor aproximadamente dez vezes inferior ao do modelome
an��sti
o ini
ial 
orrespondente.
4.10.5. Modelo Semi-Me
an��sti
o IIO modelo semi-me
an��sti
o II foi determinado 
om a mesma super-estrutura da
oluna de destila�
~ao (4.74), utilizada no modelo semi-me
an��sti
o I, e uma super--estrutura do rea
tor de�nida 
om base no modelo me
an��sti
o II:
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esso Williams-Otto 147FA0 + FA6 � FA1 � r1 = 0FB0 + FB6 � FB1 � 2 r1 = 0FC6 � FC1 + 
C = 0FE6 � FE1 + 2 r1 = 0FG6 � FG1 + 
G = 0F P6 � F P1 + r1 = 0r1 = k1XAw1Mw1 = X2Bk1 = a1 w2w2 = ew3w3 = b1T

FA0 + FA6 � FA1 � r1 + �1 = 0FB0 + FB6 � FB1 � 2 r1 + �2 = 0FC6 � FC1 + 
C + �3 = 0FE6 � FE1 + 2 r1 + �4 = 0FG6 � FG1 + 
G + �5 = 0 (4.77)F P6 � F P1 + r1 + �6 = 0r1 = (k1 + �7)(XA + �8)(w1 + �9)M1 + �10w1 = (XB + �11)2k1 = (a1 + �12)(w2 + �13)w2 = ew3+�14w3 = b1 + �15T + �16O modelo semi-me
an��sti
o identi�
ado a partir desta super-estrutura 
orresponde�a in
orpora�
~ao de três extens~oes polinomiais, todas elas posi
ionadas no modelo dorea
tor (4.78), 
ujos valores dos parâmetros e 
rit�erio de erro s~ao ilustrados na tabela4.51.
FA0 + FA6 � FA1 � r1 = 0FB0 + FB6 � FB1 � 2 r1 = 0FC6 � FC1 + 
C + p7XE + p8X2E = 0FE6 � FE1 + 2 r1 + p4 + p5 k1 + p6 k21 = 0FG6 � FG1 + 
G = 0 (4.78)F P6 � F P1 + r1 + p1 + p2 k1 + p3 k21 = 0r1 = k1XAX2BMk1 = a1 e�b1=TEmbora este modelo (SM-II) apresente um erro de previs~ao superior ao do modeloanterior (SM-I), a redu�
~ao do erro (vinte vezes) em rela�
~ao ao modelo me
an��sti
oini
ial que lhe serviu de suporte �e bastante elevada.
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a�
~oes a Diferentes Casos de EstudoTabela 4.51: Parâmetros do modelo semi-me
an��sti
o II.Parâmetro Valor Parâmetro Valora1 (hr) 45292:47 p3 (lb=hr3) 0:0124b1 (R) 17202:87 p4 (lb=hr) �1122:32
C (lb=hr) 6162:61 p5 (lb=hr2) �3:339
G (lb=hr) 3388:84 p6 (lb=hr3) �0:0082� 2:769 p7 (lb=hr) �20475:7p1 (lb=hr) �67:236 p8 (lb=hr) 18536:87p2 (lb=hr2) �13:556SQE 310:674.10.6. Modelo Emp��ri
oPara melhor avaliar e 
omparar a qualidade de previs~ao dos modelos me
an��sti
os esemi-me
an��sti
os deste exemplo, fa
e a outros, desenvolvemos tamb�em um modeloemp��ri
o simples, 
om base no 
onjunto de dados experimentais dispon��veis. Estemodelo emp��ri
o 
ompreende oito equa�
~oes polinomiais, da forma:yi = pi;1 + pi;2FA0 + pi;3(FA0 )2 + pi;4FB0 + pi;5(FB0 )2 +pi;6� + pi;7�2 + pi;8T + pi;9T 2 (4.79)yi = F P3 ; FA5 ; FB5 ; FC5 ; FE5 ; F P5 ; FG7 ; F6
ujos valores dos parâmetros s~ao listados no apêndi
e C.1.4.10.7. An�alise dos Modelos Semi-Me
an��sti
osOs v�arios modelos desenvolvidos (me
an��sti
os, semi-me
an��sti
os e emp��ri
o) foramutilizados para determinar 
ondi�
~oes �optimas de opera�
~ao do pro
esso em 
en�ariosde interpola�
~ao e extrapola�
~ao.O 
en�ario de interpola�
~ao 
orresponde a determinar o valor �optimo de opera�
~ao den-tro do pr�oprio espa�
o utilizado para gerar o 
onjunto de dados. Neste espa�
o, o valor
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~ao do modelo exa
to, determinado anteriormente, �e o apresentadona tabela 4.47.Para o 
en�ario de extrapola�
~ao, 
onsider�amos que o 
ontexto e
on�omi
o do pro
esso�e alterado por um aumento do 
usto da mat�eria-prima B de 0:03 $=lb para 0:035 $=lb.Esta altera�
~ao dos 
ustos origina um novo �optimo de opera�
~ao do pro
esso (modeloexa
to), que apresentamos na tabela 4.52.Tabela 4.52: Condi�
~oes �optimas de opera�
~ao para o novo 
ontexto e
on�omi
o.Vari�avel ValorFA0 (lb=h) 10327:8FB0 (lb=h) 22422:9T (R) 647:5� 0:0980f ($=h) 106:14Os resultados obtidos 
om os v�arios modelos, e para os dois 
en�arios, s~ao apresentadosna tabela 4.53.Tabela 4.53: Valores de lu
ro de opera�
~ao ($/h) determinados por optimiza�
~ao 
om basenos diferentes modelos desenvolvidos.Modelo Interpola�
~ao Extrapola�
~aoEmp��ri
o 243:48 26:07Me
an��sti
o I 243:47 101:09Semi-Me
an��sti
o I 244:26 99:60Me
an��sti
o II 182:81 �452:47Semi-Me
an��sti
o II 243:54 67:42Exa
to 244:59 106:14Estes resultados mostram que existe uma diferen�
a signi�
ativa entre os modelosme
an��sti
os I e II. O modelo que 
onsidera o rea
tor aproximado por duas rea
�
~oesqu��mi
as (I) permite al
an�
ar uma boa optimiza�
~ao, tanto em interpola�
~ao 
omo emextrapola�
~ao, enquanto que o modelo que 
onsidera apenas uma rea
�
~ao qu��mi
a (II)�e manifestamente pior e insu�
iente.
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a�
~oes a Diferentes Casos de EstudoO modelo que permite al
an�
ar uma melhor optimiza�
~ao em interpola�
~ao �e o modelosemi-me
an��sti
o I. Este modelo representa uma evolu�
~ao em rela�
~ao ao modelome
an��sti
o I, que tamb�em permite obter resultados de interpola�
~ao muito bons.De um modo geral, em interpola�
~ao foi poss��vel obter bons resultados 
om todos osmodelos, �a ex
ep�
~ao do modelo me
an��sti
o II.No 
en�ario de extrapola�
~ao, os resultados al
an�
ados n~ao s~ao t~ao pr�oximos do valor�optimo que 
orresponde ao modelo exa
to. O melhor modelo, neste 
aso, foi o modelome
an��sti
o I, 
om os resultados do modelo semi-me
an��sti
o I a serem ligeiramenteinferiores.O resultado mais interessante �e o obtido 
om a evolu�
~ao do modelo me
an��sti
oII. O modelo semi-me
an��sti
o 
orrespondente (SM-II) 
onsegue resultados ao n��veldo modelo emp��ri
o em interpola�
~ao e resultados superiores ao modelo emp��ri
o emextrapola�
~ao. Este exemplo mostra que, nos 
asos em que n~ao �e poss��vel determinarum modelo me
an��sti
o de elevada qualidade, a nossa metodologia pode representaruma alternativa e�
az para obter bons modelos de previs~ao e suporte a a
tividadesde optimiza�
~ao.O estudo a
ima des
rito tamb�em permite efe
tuar uma an�alise interessante sobre aqualidade dos modelos de 
ada unidade do pro
esso. A informa�
~ao do 
onjuntos dedados apresenta apenas valores das 
orrentes de sa��da do pro
esso, n~ao sendo poss��velmedir o erro de previs~ao asso
iado a 
ada unidade. No entanto, no 
aso do modelosemi-me
an��sti
o II, veri�
a-se que todas as extens~oes foram inseridas nas equa�
~oesdo rea
tor. Este �e um poss��vel ind��
io de que o rea
tor �e o 
omponente mais fr�agildo modelo me
an��sti
o II.O gr�a�
o 4.28 mostra o intervalo de varia�
~ao do erro de previs~ao para a primeiraitera�
~ao, 
onsiderando os resultados da pesquisa exaustiva para as posi�
~oes de ex-tens~ao no modelo do rea
tor e no modelo da 
oluna de destila�
~ao. Como j�a tinhasido referido, o menor erro de previs~ao 
orresponde a uma posi�
~ao no modelo dorea
tor. Mas a diferen�
a signi�
ativa dete
tada entre posi�
~oes das duas unidadespro
essuais refor�
a a 
on
lus~ao de que o modelo do rea
tor �e provavelmente aqueleque mais 
ontribui para a in
apa
idade de ajuste do modelo me
an��sti
o II.No 
aso do modelo semi-me
an��sti
o I, a diferen�
a entre unidades �e menos signi�
a-tiva. Na primeira itera�
~ao, a extens~ao foi 
olo
ada na 
oluna de destila�
~ao, enquantoque na segunda foi 
olo
ada no rea
tor. Tal pare
e indi
ar que os modelos das duasunidades apresentam uma 
ontribui�
~ao semelhante para a 
apa
idade de ajuste do
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Figura 4.28: Distribui�
~ao dos erros de previs~ao (SQE ) para as primeiras itera�
~oes do modelosemi-me
an��sti
o II, em fun�
~ao da lo
aliza�
~ao das extens~oes estudadas.modelo.4.10.8. Con
lus~oesNeste 
aso de estudo foram identi�
ados modelos semi-me
an��sti
os para uma uni-dade pro
essual 
ompleta. Al�em de representar um 
aso de identi�
a�
~ao 
om maiordimens~ao, este estudo permitiu analisar as 
ara
ter��sti
as dos modelos semi-me
a-n��sti
os de a
ordo 
om duas perspe
tivas distintas.Por um lado, os modelos semi-me
an��sti
os foram utilizados 
omo forma de determi-nar 
ondi�
~oes �optimas de opera�
~ao, 
om qualidade superior �a que seria poss��vel ape-nas re
orrendo a modelos me
an��sti
os ou emp��ri
os. Este efeito �e parti
ularmentevis��vel no 
aso do modelo me
an��sti
o II, 
uja utiliza�
~ao em extrapola�
~ao determina
ondi�
~oes de opera�
~ao que 
orrespondem a um resultado e
on�omi
o de opera�
~aonegativo. O algoritmo permitiu, neste 
aso, obter um modelo semi-me
an��sti
o quepermite identi�
ar 
ondi�
~oes de opera�
~ao pr�oximas do valor �optimo exa
to em inter-pola�
~ao e resultados razo�aveis em extrapola�
~ao (muito superiores aos obtidos 
om omodelo emp��ri
o).Um outro resultado interessante en
ontra-se rela
ionado 
om a an�alise das posi�
~oesde extens~ao es
olhidas. Como este modelo possui duas unidades prin
ipais, que s~ao
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a�
~oes a Diferentes Casos de Estudorepresentadas de forma aproximada (rea
tor e 
oluna de destila�
~ao), �e interessanteveri�
ar qual a unidade que o algoritmo es
olhe para a introdu�
~ao de extens~oes.Como foram utilizados dois modelos ini
iais aproximados do rea
tor, veri�
amos queno 
aso do modelo me
an��sti
o II em 
ada uma das itera�
~oes as melhores posi�
~oesde extens~ao s~ao as que 
orrespondem ao rea
tor, o que aponta para um desajusteestrutural do modelo sobretudo ao n��vel desta unidade.Estes resultados s~ao obtidos 
om medi�
~oes de 
orrentes de sa��da do pro
esso e numa
orrente de re
ir
ula�
~ao. Ignorando a metodologia de desenvolvimento de modelossemi-me
an��sti
os, e imaginando que apenas temos dispon��veis o modelo me
an��sti
oII e os resultados de opera�
~ao do pro
esso, uma an�alise dos resultados de previs~ao domodelo mostra que a sua qualidade de ajuste �e reduzida, mas �
amos sem saber seo problema reside no modelo do rea
tor, no modelo da 
oluna de destila�
~ao, ou emambos. Desenvolver um novo modelo me
an��sti
o �e uma tarefa 
omplexa, mas fazeresse trabalho sem 
onhe
er qual a unidade 
om maiores ne
essidades de modela�
~aoa
res
ida, torna-se uma tarefa ainda mais dif��
il.Assim sendo, a 
apa
idade de identi�
ar unidades 
om maior desajuste a
aba porpropor
ionar uma forma de interpreta�
~ao e a
r�es
imo de 
onhe
imento sobre o pro-
esso, feita apenas 
om informa�
~ao de
orrente do estudo de dados operat�orios e suaarti
ula�
~ao 
om o 
onhe
imento me
an��sti
o dispon��vel. Esta mesma forma de inter-preta�
~ao pode ser adoptada na monitoriza�
~ao de pro
essos. Neste 
en�ario, partimosde um modelo me
an��sti
o (ou semi-me
an��sti
o), que represente bem o pro
esso. Seo modelo deixar de representar (validar) a informa�
~ao medida, a an�alise das posi�
~oesde extens~ao sugeridas pelo algoritmo pode ser usada para identi�
ar a 
omponentedo pro
esso que eventualmente provo
ou a mudan�
a veri�
ada.



5. Con
lus~oesUm dos problemas mais frequentes em engenharia qu��mi
a 
onsiste na ne
essidade de
onstruir modelos matem�ati
os que permitam analisar e prever o 
omportamento deequipamentos ou unidades fabris. Neste trabalho, propomos uma nova metodologiapara abordar a modela�
~ao de pro
essos qu��mi
os, atrav�es da 
ombina�
~ao de modelosme
an��sti
os e elementos emp��ri
os. Ao 
ontr�ario de outras metodologias dispon��veispara a 
onstru�
~ao de modelos h��bridos, que 
olo
am uma 
omponente emp��ri
a 
om-plexa em paralelo ou em s�erie 
om um modelo me
an��sti
o, na metodologia aquiproposta o modelo me
an��sti
o ini
ialmente disponibilizado �e modi�
ado atrav�es daintrodu�
~ao de v�arios elementos emp��ri
os simples, em lo
aliza�
~oes internas da suaestrutura, de forma sele
tiva e 
riteriosa.Novas t�e
ni
as, 
omo a metodologia proposta, que explorem adequadamente o espa�
odos modelos que 
ombinam 
onhe
imento me
an��sti
o e emp��ri
o, podem vir a reves-tir-se de elevada importân
ia e utilidade pr�ati
a no 
ontexto industrial. Embora oseu poten
ial seja re
onhe
idamente elevado, o 
usto e tempo de desenvolvimento demodelos me
an��sti
os de qualidade, bem 
omo a di�
uldade em reproduzir �elmente o
omportamento de v�arios sistemas reais, torna muitas vezes esta abordagem invi�avel.O desenvolvimento de modelos 
om base em prin
��pios f��si
o-qu��mi
os �e um pro
essoevolutivo, em que se veri�
a a repeti�
~ao de tarefas 
omo a 
ompara�
~ao dos resultadosdo modelo fa
e a informa�
~ao experimental, a 
r��ti
a dos resultados e dos pressupostose a proposta de novas equa�
~oes. A utiliza�
~ao industrial de modelos 
om 
omponentesemp��ri
as e me
an��sti
as surge portanto 
omo uma forma de retirar benef��
ios do
onhe
imento me
an��sti
o existente, ao mesmo tempo que se lhe adi
ionam elementosestruturais suplementares suportados nos dados dispon��veis.A estrat�egia que propomos permite obter modelos 
om muito boas 
ara
ter��sti
asde interpretabilidade e 
apa
idade de previs~ao em interpola�
~ao e extrapola�
~ao. Afa
ilidade de interpreta�
~ao, de
orrente da utiliza�
~ao de extens~oes internas �a estruturado modelo me
an��sti
o, permite que esta t�e
ni
a seja tamb�em utilizada 
omo formade desenvolvimento dos pr�oprios modelos me
an��sti
os, na medida em que repre-
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lus~oessenta uma aproxima�
~ao 
res
ente entre modelos e dados experimentais. A an�alisedo tipo e lo
aliza�
~ao das extens~oes adi
ionadas na estrutura semi-me
an��sti
a podeser usada 
omo uma ajuda adi
ional para propostas de altera�
~oes aos pressupostosini
iais. Numa perspe
tiva diferente, as altera�
~oes estruturais podem ser usadas no
ontexto de monitoriza�
~ao, para identi�
ar zonas do pro
esso 
ujo 
omportamentof��si
o-qu��mi
o se tenha alterado.Para obter modelos semi-me
an��sti
os 
om estas 
ara
ter��sti
as, efe
tuamos uma re-formula�
~ao simb�oli
a do 
onjunto de equa�
~oes presentes no modelo me
an��sti
o ini-
ial e, 
om base num 
onjunto de regras, 
riamos uma super-estrutura me
an��sti
aque representa o espa�
o de pesquisa para optimiza�
~ao estrutural do modelo. Dentrodeste espa�
o de estruturas, 
onduz-se uma optimiza�
~ao baseada em estrat�egias sim-ples de resolu�
~ao exaustiva de problemas de estimativa de parâmetros para as v�arias
ombina�
~oes estruturais poss��veis.Nos 
asos de estudo apresentados foram desenvolvidos modelos de diferentes grausde 
omplexidade, para sistemas em estado esta
ion�ario e dinâmi
o. A metodologiadesenvolvida permitiu obter, em todas as situa�
~oes, modelos semi-me
an��sti
os 
omqualidade igual ou superior aos modelos alternativos estudados. Entre as apli
a�
~oestestadas, desta
am-se os resultados que mostram um elevado poten
ial asso
iado �autiliza�
~ao dos modelos semi-me
an��sti
os para a optimiza�
~ao de pro
essos em zonasde extrapola�
~ao. A nossa metodologia foi tamb�em utilizada 
om su
esso na evolu�
~aode modelos me
an��sti
os que em estudos anteriores foram 
onsiderados inadequados.A nova estrat�egia que propomos para a 
ombina�
~ao de 
onhe
imento me
an��sti
o eemp��ri
o permitiu obter boas 
ara
ter��sti
as de previs~ao e tamb�em boa interpretabi-lidade dos modelos resultantes. Os estudos de 
lassi�
a�
~ao de dados, na se
�
~ao 4.7,e de identi�
a�
~ao da unidade 
om maior desajuste, na se
�
~ao 4.10.7, demonstramalgum do poten
ial da interpretabilidade dos nossos modelos semi-me
an��sti
os 
on-du
ente �a 
ria�
~ao de 
onhe
imento a
res
ido. De um modo geral, o fa
to de uti-lizarmos 
omponentes emp��ri
as simples em lo
aliza�
~oes internas do modelo permitemanter uma proximidade simb�oli
a fa
e ao modelo me
an��sti
o ini
ial, o que fa
ilitaa interpreta�
~ao do modelo �nal obtido.Neste trabalho desenvolvemos e test�amos portanto uma nova metodologia, que per-mite identi�
ar modelos 
om uma tipologia inovadora, que 
ombina 
omponentesemp��ri
as e me
an��sti
as, apresentando ainda boas 
ara
ter��sti
as de interpretabili-dade e previs~ao. Estamos 
onvi
tos da importân
ia deste tipo de modelos para po-



Con
lus~oes 155ten
iar todos os benef��
ios das a
tuais t�e
ni
as de engenharia dos pro
essos qu��mi
osque se baseiam em modelos matem�ati
os.
Sugest~oes para trabalho futuroOs modelos matem�ati
os en
ontram-se na base de muitas e importantes t�e
ni
as deengenharia de sistemas em pro
essos qu��mi
os. Como tal, a nova metodologia dedesenvolvimento de modelos semi-me
an��sti
os, aqui proposta, apresenta um espa�
ode apli
a�
~ao muito alargado, onde os benef��
ios obtidos pela utiliza�
~ao de melhoresmodelos podem ser explorados. Neste trabalho, a nossa aten�
~ao prin
ipal 
entrou-sena qualidade dos modelos, 
om apli
a�
~oes essen
ialmente na �area de optimiza�
~ao.No entanto, �e expe
t�avel que, por exemplo, apli
a�
~oes na �area de 
ontrolo pos-sam tamb�em bene�
iar deste tipo de modelos. Outra �area de apli
a�
~ao interessanteprende-se 
om o desenvolvimento de sensores de software atrav�es do uso de modelossemi-me
an��sti
os. Os sensores de software têm sido desenvolvidos 
om base em mo-delos emp��ri
os, devido �a melhor 
apa
idade de ajuste destes modelos a diferentesrealidades de apli
a�
~ao. No entanto, a possibilidade de utilizar modelos 
om me-lhores 
ara
ter��sti
as de extrapola�
~ao poder�a traduzir-se em valor a
res
entado paraesta te
nologia.A pr�opria metodologia aqui proposta poder�a ser melhorada em algumas das suas
omponentes. A solu�
~ao de optimiza�
~ao por pesquisa sequen
ial e exaustiva de-monstrou ser uma estrat�egia e�
iente para a resolu�
~ao dos problemas em estudo. Noentanto, s~ao 
onhe
idas as suas limita�
~oes na identi�
a�
~ao de um �optimo global noespa�
o da super-estrutura de pesquisa. A utiliza�
~ao de estrat�egias de optimiza�
~aoglobal MINLP poder�a traduzir-se num impa
to positivo do ponto de vista da solu�
~ao,o que deve motivar estudos que permitam resolver as di�
uldades de robustez e rapi-dez de 
�al
ulo existentes a
tualmente. Neste trabalho foi utilizada uma estrat�egiabaseada em algoritmos gen�eti
os 
om relativo su
esso, ao passo que a estrat�egiabaseada no optimizador global BARON revelou in
apa
idade de obten�
~ao de solu�
~oesem tempo �util, mesmo para problemas de dimens~ao reduzida. No entanto, a r�apidaevolu�
~ao dos algoritmos de optimiza�
~ao e da 
apa
idade de pro
essamento dos 
om-putadores faz 
om que seja interessante voltar a explorar este tipo de algoritmos numfuturo pr�oximo.A estrat�egia sequen
ial apresenta 
omo 
ara
ter��sti
a importante o fa
to da resolu-
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~ao de problemas de optimiza�
~ao de estimativa de parâmetros, sem a 
omponenteestrutural (que �
a �xa no 
i
lo exterior da pesquisa 
ombinatorial), permitir obtersolu�
~oes mais r�apidas, visto que o optimizador pode aproveitar todas as estruturasinternas e valores ini
iais das vari�aveis. Esta 
ara
ter��sti
a en
ontra-se rela
ionada
om o fa
to da pesquisa se efe
tuar na vizinhan�
a de uma estrutura me
an��sti
aini
ial. Tal 
omo se veri�
ou 
om o algoritmo sequen
ial proposto, outras alternativasde optimiza�
~ao, que explorem esta 
ara
ter��sti
a podem igualmente permitir al
an�
arbenef��
ios interessantes.Finalmente importa sublinhar a pertinên
ia de estudo futuro 
entrado em formasde fazer traduzir sistemati
amente os resultados de
orrentes de abordagens semi--me
an��sti
as na 
onstru�
~ao de novo 
onhe
imento fenomenol�ogi
o. Ainda que taltenha su
edido espontaneamente nalguns 
asos de estudo, por interpreta�
~ao das
on
lus~oes obtidas, existe ainda um longo 
aminho a per
orrer no sentido de 
on-seguir fe
har este 
i
lo de aprendizagem de formas estruturadas, autom�ati
as ousemi-autom�ati
as.
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A. Ferramentas Computa
ionais
A.1. Algoritmo Simb�oli
oA implementa�
~ao em linguagem Python do algoritmo de reformula�
~ao simb�oli
aapresentado no 
ap��tulo 2 en
ontra-se dispon��vel no endere�
o internet:http://uatki.
om/pvl/phd/.
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B. Conjuntos de DadosOs 
onjuntos de dados apresentados neste apêndi
e podem ser obtidos em formatoele
tr�oni
o no endere�
o internet http://uatki.
om/pvl/phd/.B.1. Dados da Press~ao de Vapor do MetanolNesta se
�
~ao s~ao apresentados os dados utilizados no problema introdut�orio depesquisa de um modelo para a press~ao de vapor do metanol.Tabela B.1: Dados experimentais da press~ao de vapor do metanol.T (oC) Pv (mmHg) T (oC) Pv (mmHg)1 14.899 71.6416 11 53.315 474.99232 19.236 91.9380 12 56.428 550.47053 23.323 110.5756 13 60.814 653.74714 27.083 138.1917 14 63.784 736.18925 29.911 160.8719 15 64.717 772.44526 32.885 190.9482 16 68.403 878.09727 35.858 212.2686 17 71.770 1002.44628 40.637 272.8093 18 75.683 1155.92439 45.407 341.4026 19 79.626 1338.403410 48.876 396.9410 20 83.678 1533.8751B.2. Consumo de NitratoA tabela B.2 apresenta os dados experimentais utilizados no estudo de 
onsumo denitrato (Bates e Watts, 1988).Tabela B.2: Dados do 
onsumo de nitrato.Luminosidade Nitrato (nmol=g:hr)(�E=m2:s) 1 2 32.2 0.256 0.685 1.5375.5 2.148 2.583 3.376



168 Conjuntos de Dados9.6 3.643 4.960 3.81417.5 6.986 6.903 7.63627.0 9.884 11.597 10.22146.0 17.319 16.539 15.04794.0 19.250 20.282 18.357170.0 19.638 19.043 17.475B.3. CSTR N~ao-Ideal IA tabela B.3 apresenta os dados resultantes da simula�
~ao do modelo exa
to, utiliza-dos na identi�
a�
~ao dos modelos semi-me
an��sti
os para o problema do CSTR 
om
orrente de es
oamento preferen
ial.Tabela B.3: Dados do CSTR 
om bypass.A0(mol=l) T0(K) A(mol=l) B(mol=l) T (K)0.8840 489 0.6835 0.2005 689.45350.9460 523 0.7992 0.1468 669.77450.9240 539 0.7997 0.1243 663.31500.9410 455 0.7008 0.2402 695.24140.9300 509 0.7616 0.1684 677.36170.9240 434 0.6549 0.2691 703.12220.8170 431 0.5312 0.2858 716.75700.8350 455 0.5834 0.2516 706.59430.9660 482 0.7637 0.2023 684.33720.8600 427 0.5746 0.2854 712.41070.8070 496 0.6079 0.1991 695.07320.8560 427 0.5701 0.2859 712.90700.8110 503 0.6222 0.1888 691.76160.9790 507 0.8120 0.1670 674.01370.8110 462 0.5658 0.2452 707.18790.9620 484 0.7620 0.2000 683.99670.9300 507 0.7588 0.1712 678.18530.9110 530 0.7716 0.1394 669.40550.8250 512 0.6506 0.1744 686.37030.9480 479 0.7401 0.2079 686.93360.8140 519 0.6486 0.1654 684.41490.9510 432 0.6820 0.2690 700.96830.8530 510 0.6787 0.1743 684.27950.8270 434 0.5466 0.2804 714.44340.9190 440 0.6571 0.2619 701.89430.8770 428 0.5949 0.2821 710.06140.8030 537 0.6635 0.1395 676.49870.9280 519 0.7738 0.1542 673.19650.9850 508 0.8199 0.1651 673.12020.8130 425 0.5187 0.2943 719.2550



B.4 CSTR N~ao-Ideal II 169B.4. CSTR N~ao-Ideal IIA tabela B.4 apresenta os dados simulados utilizados no problema do CSTR 
omduas zonas de rea
�
~ao.Tabela B.4: Dados do CSTR 
om bypass e duas zonas de rea
�
~ao.A0(mol=l) T0(K) A(mol=l) B(mol=l) T (K)0.964 435 0.6714 0.2926 720.07300.946 455 0.6780 0.2680 715.72440.955 433 0.6581 0.2969 722.33530.929 456 0.6593 0.2697 718.22250.955 427 0.6498 0.3052 724.51660.935 450 0.6580 0.2770 719.48880.932 473 0.6869 0.2451 711.04250.927 457 0.6584 0.2686 718.18140.974 451 0.7052 0.2688 712.73570.972 438 0.6850 0.2870 717.68550.942 436 0.6468 0.2952 723.53450.931 463 0.6716 0.2594 715.15220.973 475 0.7373 0.2357 704.02980.955 459 0.6941 0.2609 712.76610.972 437 0.6836 0.2884 718.03960.954 462 0.6971 0.2569 711.79640.971 447 0.6962 0.2748 714.63810.974 469 0.7301 0.2439 706.14900.950 470 0.7037 0.2463 709.36890.972 427 0.6699 0.3021 721.56490.947 430 0.6444 0.3026 724.85910.959 459 0.6988 0.2602 712.13650.944 432 0.6436 0.3004 724.66340.930 470 0.6803 0.2497 712.56150.961 436 0.6693 0.2917 720.21900.949 436 0.6551 0.2939 722.28770.954 432 0.6555 0.2985 722.87460.965 444 0.6850 0.2800 716.67430.950 463 0.6939 0.2561 712.04940.961 425 0.6541 0.3069 724.1728B.5. Rede de Permutadores de CalorA tabela B.5 apresenta os dados simulados utilizados no problema da rede de per-mutadores de 
alor.Tabela B.5: Dados do sistema de permutadores de 
alor.



170 Conjuntos de DadosR T2(K) T3(K) T6(K) T8(K)1 0.4682 295.3380 323.4988 277.5455 308.42782 0.1336 317.9821 309.2524 301.8352 298.21983 0.2145 312.9339 312.3090 293.0013 300.21364 0.4530 296.2187 322.7656 278.1258 307.83105 0.2835 307.7537 315.1135 287.2537 302.12186 0.0649 319.8763 306.8445 310.9301 296.70397 0.3083 305.8988 316.1667 285.5328 302.86048 0.2528 310.0777 313.8429 289.6247 301.24729 0.4023 299.3480 320.3701 280.2946 305.949810 0.3982 299.6140 320.1800 280.4874 305.804711 0.2550 309.9111 313.9328 289.4453 301.308412 0.3128 305.5663 316.3603 285.2378 302.997713 0.2357 311.3663 313.1510 291.0719 300.778114 0.4932 293.9456 324.7177 276.6521 309.444215 0.3730 301.2910 319.0250 281.7369 304.934516 0.1467 317.3253 309.7308 300.2468 298.526517 0.3027 306.3145 315.9268 285.9072 302.691018 0.2413 310.9459 313.3764 290.5875 300.930319 0.2972 306.7248 315.6924 286.2828 302.526220 0.0252 319.9995 305.5275 316.4720 295.893221 0.4926 293.9782 324.6883 276.6727 309.419322 0.1223 318.4786 308.8448 303.2501 297.960023 0.2465 310.5539 313.5867 290.1469 301.072924 0.0299 319.9984 305.6806 315.8141 295.986925 0.1498 317.1582 309.8449 299.8794 298.599926 0.3933 299.9345 319.9537 280.7216 305.632627 0.0233 319.9997 305.4658 316.7380 295.855528 0.3297 304.3317 317.0945 284.1737 303.522129 0.4666 295.4295 323.4214 277.6052 308.364230 0.1442 317.4570 309.6390 300.5454 298.467531 0.4680 295.3495 323.4891 277.5529 308.419832 0.3473 303.0729 317.8707 283.1356 304.084033 0.2150 312.8976 312.3286 292.9541 300.226734 0.2953 306.8669 315.6117 286.4144 302.469635 0.0738 319.7790 307.1471 309.7006 296.892036 0.1159 318.7287 308.6160 304.0687 297.814737 0.3289 304.3896 317.0595 284.2226 303.497038 0.3218 304.9059 316.7500 284.6626 303.275139 0.1033 319.1518 308.1698 305.7133 297.532740 0.2915 307.1518 315.4507 286.6805 302.356841 0.3030 306.2922 315.9396 285.8869 302.700142 0.3296 304.3389 317.0902 284.1798 303.519043 0.0475 319.9743 306.2607 313.3524 296.343144 0.0447 319.9816 306.1678 313.7437 296.285845 0.4291 297.6569 321.6262 279.1009 306.923846 0.2911 307.1818 315.4337 286.7088 302.345047 0.1311 318.0978 309.1618 302.1448 298.161948 0.1286 318.2102 309.0715 302.4563 298.104349 0.4768 294.8512 323.9164 277.2299 308.7725



B.6 Cin�eti
a bioqu��mi
a 171R T2(K) T3(K) T6(K) T8(K)50 0.2452 310.6520 313.5340 290.2563 301.0371
B.6. Cin�eti
a bioqu��mi
aDados #1t(hr) [S℄(ppm)0 7:90:25 5:80:5 4:21 3:81:5 2:92 1:5

Dados #2t(hr) [S℄(ppm)0 7:950:25 7:90:5 81 8:11:5 7:82 8:24 8:16 89 7:922 7:826 7:628 7:230 5:832 4:934 336 1

Dados #3t(hr) [S℄(ppm)0 10:832 10:594 10:136 9:668 9:0424 8:2226 8:1128 7:5830 7:4632 6:7348 5:2450 5:2752 5:2554 4:9156 4:7772 4:274 3:9876 3:5478 3:3580 2:46Dados #4t(hr) [S℄(ppm)0 9:622 8:734 8:436 7:368 6:56
Dados #5t(hr) [S℄(ppm)0 1:596 1:37144 1:31192 1:28276 1:25360 1:22456 1:2540 1:19708 1:18792 1:18948 1:181116 1:171368 1:17

Dados #6t(hr) [S℄(ppm)0 0:1596 0:136144 0:131192 0:128276 0:119360 0:111456 0:109540 0:107708 0:105792 0:104948 0:1041116 0:1031368 0:101



172 Conjuntos de DadosDados #7t(hr) [S℄(ppm)0 200024 120052 25070 30 Dados #8t(hr) [S℄(ppm)0 1596 13:2144 12:9192 12:9276 12:8360 12:8456 12:8540 12:8708 12:8792 12:7948 12:71116 12:71368 12:7

Dados #9t(hr) [S℄(ppm)0 200028 125054 66078 400101 300120 120
Dados #10t(hr) [S℄(ppm)0 200028 110054 45078 25094 130117 50

Dados #11t(hr) [S℄(ppm)0 1853 0:0263:5 0:0724:2 0:2185:5 0:026:4 0:02812 0:071
Dados #12t(hr) [S℄(ppm)0 9:71 8:22 7:13 65 4:87 3:5Dados #13t(hr) [S℄(ppm)0 0:0524 0:04748 0:0572 0:05196 0:049120 0:047144 0:029168 0:025192 0:009216 0:011240 0:004264 0:001288 0:003312 0:001336 0:001

Dados #14t(hr) [S℄(ppm)0 99:31 81:72 50:23 27:45 7:87 0:4
Dados #15t(hr) [S℄(ppm)0 8:71 7:92 7:93 8:25 7:87 7:719 7:922 7:826 8:142 848 7:954 8:167 7:977 7:791 6:596 4:697 3:599 2:3



B.6 Cin�eti
a bioqu��mi
a 173Dados #16t(hr) [S℄(ppm)0 100:71 80:52 58:33 25:25 5:67 0:2
Dados #17t(hr) [S℄(ppm)0 8:11 7:72 7:93 7:85 77 7:719 7:522 7:926 7:642 7:848 7:954 867 7:577 7:791 6:696 4:897 3:999 2:6

Dados #18t(hr) [S℄(ppm)0 7:31 7:22 7:43 75 77 7:719 7:421 6:522 6:123 5:224 4:525 3:826 2:4
Dados #19t(hr) [S℄(ppm)0 8:61 7:82 5:93 4:75 3:87 2:4

Dados #20t(hr) [S℄(ppm)0 7:911 82 8:13 7:95 7:87 819 7:921 6:622 623 5:324 4:225 3:426 2:1

Dados #21t(hr) [S℄(ppm)0 8:90:25 8:80:5 8:51 8:61:5 8:82 8:84 8:46 8:89 8:622 8:826 8:628 8:230 7:632 5:934 2:936 1:3Dados #22t(hr) [S℄(ppm)0 70:25 4:80:5 4:21 3:61:5 1:92 0:7
Dados #23t(hr) [S℄(ppm)0 50063 230131 51232 6 Dados #24t(hr) [S℄(ppm)0 8:11 7:22 5:73 4:54 3:85 3:16 2:5



174 Conjuntos de DadosDados #25t(hr) [S℄(ppm)0 19:61 18:32 15:73 14:84 13:55 11:56 10:37 9:422 727 5:633 4:1
Dados #26t(hr) [S℄(ppm)0 8:31 7:72 8:13 7:94 8:45 8:26 8:17 822 7:923 7:125 6:226 5:327 4:228 3:129 1:9

Dados #27t(hr) [S℄(ppm)0 9:31 8:22 6:93 5:74 4:75 3:46 2:17 1:2
Dados #28t(hr) [S℄(ppm)0 9:31 8:72 8:93 8:94 95 8:86 8:97 8:822 8:923 8:125 726 5:727 4:528 3:329 1:7

Dados #29t(hr) [S℄(ppm)0 8:91 8:22 6:53 5:54 4:25 3:36 27 1:4
Dados #30t(hr) [S℄(ppm)0 19:61 16:42 13:73 114 7:25 4:56 2:37 1:1



B.6 Cin�eti
a bioqu��mi
a 175Dados #31t(hr) [S℄(ppm)0 8:61 8:52 8:43 8:54 8:35 8:66 8:27 8:422 8:727 8:433 8:644 8:749 8:557 8:568 8:570 7:873 6:776 3:879 1:4

Dados #32t(hr) [S℄(ppm)0 19:5841 17:9222 18:1923 13:7584 11:8535 7:5236 6:0427 2:319
Dados #33t(hr) [S℄(ppm)0 0:01596 0:0134144 0:0129192 0:0122276 0:0111360 0:0087456 0:0069540 0:0059708 0:0056792 0:0053948 0:00511116 0:0051368 0:0049

Dados #34t(hr) [S℄(ppm)0 201:5 133 96 812 624 2
Dados #35t(hr) [S℄(ppm)0 4619 4533 4446 3554 2056 3

Dados #36t(hr) [S℄(ppm)0 133:6870:333 121:0070:667 103:2341 91:8881:333 43:4171:667 31:5032 15:27Dados #37t(hr) [S℄(ppm)0 9:921 9:5745 9:6651:5 9:5369 9:5393:5 9:53165 9:29
Dados #38t(hr) [S℄(ppm)0 9:821 7:345 6:6551:5 6:4169 693:5 5:64165 3:87

Dados #39t(hr) [S℄(ppm)0 9:924 9:795972 9:8958167 7:4737191 6:3441240 2:5Dados #40t(hr) [S℄(ppm)0 25024 23148 20372 18094 165120 146144 133168 114
Dados #41t(hr) [S℄(ppm)0 25024 8148 4772 3294 19120 13144 11168 10

Dados #42t(hr) [S℄(ppm)0 9620 9538 9464 8688 7392 7298 65103 60115 40120 15



176 Conjuntos de DadosDados #43t(hr) [S℄(ppm)0 84:113 8625 8432 8134 6840 5543 2946 849 3
Dados #44t(hr) [S℄(ppm)0 569 5521 5333 4645 3549 2258 9

Dados #45t(hr) [S℄(ppm)0 21:012 15:324 10:4420 3:1722 2:1224 0:45Dados #46t(hr) [S℄(ppm)0 18:492 16:54 15:586 14:4420 8:7722 7:7724 6:7526 6:4128 5:7630 5:6846 3:6648 350 2:9352 2:654:25 2:08

Dados #47t(hr) [S℄(ppm)0 104:591 85:222 60:493 22:124 6:625 4:786 4:057 0:79
Dados #48t(hr) [S℄(ppm)0 1471 1252 1043 815 406 177 68 1

Dados #49t(hr) [S℄(ppm)0 1681 1302 483 314 175 56 67 1
Dados #50t(hr) [S℄(ppm)0 1451 1303 804 62:55 42:16 22:17 10:18 1:23

Dados #51t(hr) [S℄(ppm)0 211 203 16:74 12:35 9:76 5:67 2:7Dados #52t(hr) [S℄(ppm)0 1501 140:22 114:33 90:54 80:35 67:56 50:37 418 229 10:3110 3:211 1:2
Dados #53t(hr) [S℄(ppm)0 21:91 22:152 19:583 17:34 14:75 11:66 8:97 7:38 5:19 2:110 1:1

Dados #54t(hr) [S℄(ppm)0 95:51 94:52 933 834 74:65 64:97 52:618 379 13:8810 4:2811 2:8



B.6 Cin�eti
a bioqu��mi
a 177Dados #55t(hr) [S℄(ppm)0 10:751 11:762 12:33 12:254 125 11:537 10:578 8:859 7:3910 5:2611 4:4112 3:2
Dados #56t(hr) [S℄(ppm)0 15:60:66 16:51:66 16:42:66 16:13:66 164:66 15:485:66 15:36:66 14:57:66 148:66 12:0623:82 2:6725:15 1:32

Dados #57t(hr) [S℄(ppm)0 140:60:42 142:51:42 128:52:42 114:53:42 112:54:42 1006:42 85:59:42 6411:42 4123:58 9:725:58 5:427:91 1:2Dados #58t(hr) [S℄(ppm)0 13:60:42 14:11:42 12:72:42 12:13:42 124:42 11:96:42 10:59:42 10:211:42 1023:58 325:58 1:9
Dados #59t(hr) [S℄(ppm)0 97:31 96:12 86:83 74:45 52:77 30:2

Dados #60t(hr) [S℄(ppm)0 91 7:82 6:43 55 4:37 3:7



178 Conjuntos de DadosDados #61t(hr) [S℄(ppm)0 124 0:9572 1120 1:03144 1192 0:93216 0:89264 0:83312 0:79336 0:77384 0:67408 0:65432 0:58456 0:44480 0:56504 0:48528 0:44552 0:32576 0:26600 0:21672 0:14744 0:11792 0:06814 0:05864 0:03

Dados #62t(hr) [S℄(ppm)0 0:04524 0:04548 0:0472 0:04696 0:046120 0:046144 0:045168 0:046192 0:046216 0:046240 0:044264 0:039288 0:045312 0:037336 0:04360 0:039384 0:022408 0:023432 0:017456 0:02480 0:004504 0:003528 0:0001576 0:0001624 0:0001

Dados #63t(hr) [S℄(ppm)0 0:0524 0:04948 0:0572 0:05196 0:049120 0:028144 0:024168 0:008192 0:009216 0:014240 0:004264 0:001288 0:003312 0:001
Dados #64t(hr) [S℄(ppm)0 124 172 0:9496 1:01120 1168 0:94192 0:96240 0:91264 0:79288 0:79312 0:71336 0:54384 0:4432 0:22480 0:04528 0:03600 0:02

Dados #65t(hr) [S℄(ppm)0 124 0:9748 0:9972 1:0996 1:04120 1:01144 0:89168 0:93192 0:92216 0:8240 0:74264 0:61312 0:41336 0:26360 0:13384 0:1408 0:02432 0:014456 0:007504 0:005

Dados #66t(hr) [S℄(ppm)0 50063 325131 190232 46



B.6 Cin�eti
a bioqu��mi
a 179Dados #67t(hr) [S℄(ppm)0 304 148 412 1 Dados #68t(hr) [S℄(ppm)0 304 228 1312 824 1
Dados #69t(hr) [S℄(ppm)0 83024 79748 76496 664144 564576 505Dados #70t(hr) [S℄(ppm)0 83024 78048 68196 664144 624576 349

Dados #71t(hr) [S℄(ppm)0 100:31 942 84:73 73:85 55:87 21:7
Dados #72t(hr) [S℄(ppm)0 83024 79748 71496 598144 481576 17Dados #73t(hr) [S℄(ppm)0 50063 410131 277232 225 Dados #74t(hr) [S℄(ppm)0 11:51 11:92:5 11:35 10:76:75 9:9523:75 2:125:08 1:2
Dados #75t(hr) [S℄(ppm)0 101:51 107:82:5 101:65 95:46:75 93:223:75 21:6725:08 8:25Dados #76t(hr) [S℄(ppm)0 10:472 10:193:83 10:9822:67 7:0924:67 6:9226:67 5:828:67 5:646:42 452:67 3:869:92 293:92 1:1497:67 1:07

Dados #77t(hr) [S℄(ppm)0 108:492 108:93:83 8022:67 35:4724:67 23:8526:67 11:2528:67 4
Dados #78t(hr) [S℄(ppm)0 11:252 10:983:83 11:0922:66 7:724:66 7:626:66 7:728:66 7:546:41 5:970:41 4:797:41 2:2100:66 1:48Dados #79t(hr) [S℄(ppm)0 125:52 111:263:83 93:6222:66 38:3624:66 25:4926:66 1028:66 2

Dados #80t(hr) [S℄(ppm)0 11:92 11:54:5 116:5 1121 8:624 8:526 8:428 8:4245:75 4:3269:75 1:8773 1:31
Dados #81t(hr) [S℄(ppm)0 141:672 124:74:5 89:86:5 8021 30:9924 1026 228 1



180 Conjuntos de DadosDados #82t(hr) [S℄(ppm)0 10:551 10:753 10:2520:5 1:85 Dados #83t(hr) [S℄(ppm)0 117:351 120:653 11820:5 60:522:66 19:723:66 9:7
Dados #84t(hr) [S℄(ppm)0 11:91 11:22:5 9:54:5 8:76:25 6:757:3 6:122:6 1:35Dados #85t(hr) [S℄(ppm)0 1081 101:62:5 98:814:5 83:246:25 79:597:3 60:422:6 3:5

Dados #86t(hr) [S℄(ppm)0 10:91 11:22:5 10:54:5 8:36:25 6:57:3 6:122:6 1:35
Dados #87t(hr) [S℄(ppm)0 981 101:62:5 96:824:5 93:246:25 89:597:3 80:4922:6 3:25Dados #88t(hr) [S℄(ppm)0 19:581 19:62 21:13 20:94 18:55 17:96:25 16:522:75 8:323:75 725 6:826:15 5:927:35 3:428:8 2:1930:2 2:02

Dados #89t(hr) [S℄(ppm)0 101:51 112:52 1183 112:244 101:65 95:56:25 6322:75 28:523:75 17:925 13:426:15 4:1227:35 328:8 2:5430:2 1:15

Dados #90t(hr) [S℄(ppm)0 191 19:12 19:93 19:784 18:655 17:076:25 16:222:75 9:2323:75 8:825 8:326:16 5:827:32 428:8 1:530:3 1:0830:9 1:01Dados #91t(hr) [S℄(ppm)0 122:51 127:92 127:333 121:664 118:025 105:56:25 80:522:75 29:923:75 22:525 16:526:16 3:527:32 2:528:8 1:630:3 1

Dados #92t(hr) [S℄(ppm)0 13:812 13:524 13:736 13:648 13:672 12:596 12120 12:1144 11:5168 10:3192 10216 10:3240 9:5264 8:3

Dados #93t(hr) [S℄(ppm)0 9:31 8:22 63 4:55 3:17 2



B.6 Cin�eti
a bioqu��mi
a 181Dados #94t(hr) [S℄(ppm)0 8:351 8:32 8:13 7:94 8:35 8:26 8:17 8:422 8:127 8:333 8:644 8:749 8:557 8:468 8:470 7:873 6:676 3:579 1:1

Dados #95t(hr) [S℄(ppm)0 18:41 15:42 12:93 10:14 6:95 4:26 2:67 1:3
Dados #96t(hr) [S℄(ppm)0 8:50:5 9:31 8:71:5 9:62 9:52:5 9:33 9:44 9:25 9:26 9:57 9:28 920 9:323 9:324 9:426 6:128 3:229 1:5Dados #97t(hr) [S℄(ppm)0 940:5 78:81 49:11:5 10:82 1:3

Dados #98t(hr) [S℄(ppm)0 1000:5 84:51 55:31:5 8:72 1
Dados #99t(hr) [S℄(ppm)0 100:5 9:41 9:61:5 102 9:62:5 8:73 8:44 7:45 6:76 4:97 4:48 2:4Dados #100t(hr) [S℄(ppm)0 20:51 18:62 15:93 14:74 13:25 11:86 10:77 10:122 727 5:533 4:3

Dados #101t(hr) [S℄(ppm)0 7:11 6:22 53 4:74 3:95 3:26 2:8
Dados #102t(hr) [S℄(ppm)0 10:50:5 10:11 9:91:5 102 9:62:5 8:93 8:64 7:45 6:36 4:97 3:78 2:1



182 Conjuntos de DadosDados #103t(hr) [S℄(ppm)0 8:750:5 8:81 8:71:5 8:62 8:72:5 8:63 8:74 8:65 8:66 8:67 8:58 8:220 8:223 8:424 8:326 5:728 2:429 1:7

Dados #104t(hr) [S℄(ppm)0 1:3112 1:1224 0:9548 0:6872 0:4596 0:33120 0:23144 0:15168 0:1192 0:06216 0:03240 0:02264 0:01

Dados #105t(hr) [S℄(ppm)0 0:1258 0:10312 0:09324 0:07332 0:05540 0:01348 0:00572 0:001
Dados #106t(hr) [S℄(ppm)0 25018 12524 7536 2042 1

Dados #107t(hr) [S℄(ppm)0 25018 12524 7536 3042 1048 2
Dados #108t(hr) [S℄(ppm)0 1650:66 1801:66 168:92:66 164:53:66 162:34:66 1385:66 134:96:66 110:737:66 87:98:66 75:223:82 3:525:15 1:5Dados #109t(hr) [S℄(ppm)0 25018 14024 12536 8042 5548 3060 2072 15B.7. Rea
tor Williams-OttoA tabela B.6 apresenta os dados simulados usados no problema do rea
tor Williams--Otto.



B.7 Rea
tor Williams-Otto 183Tabela B.6: Dados simulados do rea
tor Williams-Otto.FA FB T XP XE FA FB T XP XE1.826 4.539 369.7 0.1072 0.3127 1.828 4.981 367.5 0.1084 0.29701.865 4.913 360.6 0.1090 0.2820 1.830 4.973 371.4 0.1070 0.30511.810 4.917 355.0 0.1069 0.2612 1.887 4.630 359.9 0.1096 0.28771.831 4.657 367.2 0.1085 0.3047 1.842 4.875 363.8 0.1092 0.29131.846 4.905 360.3 0.1090 0.2807 1.885 4.775 356.5 0.1084 0.27261.890 4.880 371.2 0.1066 0.3093 1.811 4.766 367.3 0.1086 0.30151.851 4.654 370.1 0.1071 0.3114 1.872 4.585 356.3 0.1090 0.27641.845 4.682 372.6 0.1058 0.3150 1.836 4.955 363.0 0.1091 0.28691.850 4.898 361.1 0.1091 0.2835 1.808 4.921 366.0 0.1089 0.29441.866 4.778 367.2 0.1084 0.3028 1.849 4.685 367.8 0.1082 0.30591.877 4.909 363.2 0.1091 0.2900 1.855 4.757 370.3 0.1071 0.30941.845 4.880 371.9 0.1066 0.3089 1.864 4.803 371.6 0.1065 0.31101.887 4.690 372.0 0.1057 0.3152 1.849 4.971 370.8 0.1072 0.30481.800 4.882 372.1 0.1068 0.3074 1.821 4.604 361.1 0.1099 0.29021.849 4.927 359.8 0.1089 0.2787 1.870 4.962 364.5 0.1089 0.29191.858 4.715 357.7 0.1091 0.2776 1.828 4.949 361.8 0.1091 0.28341.811 4.612 368.9 0.1079 0.3088 1.800 4.841 371.8 0.1069 0.30791.849 4.805 359.6 0.1092 0.2813 1.828 4.806 360.6 0.1094 0.28371.881 4.597 364.7 0.1090 0.3018 1.874 4.994 371.8 0.1066 0.30701.874 4.892 371.8 0.1065 0.3096 1.889 4.542 368.2 0.1074 0.31141.895 4.814 363.6 0.1091 0.2940 1.845 4.620 359.3 0.1097 0.28501.801 4.956 372.5 0.1066 0.3062 1.829 4.941 369.7 0.1077 0.30271.880 4.757 366.8 0.1084 0.3029 1.833 4.669 356.7 0.1089 0.27471.869 4.902 367.5 0.1083 0.3005 1.858 4.631 370.7 0.1066 0.31341.838 4.652 355.9 0.1087 0.2724 1.848 4.857 359.4 0.1090 0.27921.860 4.596 372.0 0.1057 0.3166 1.855 4.936 358.6 0.1085 0.27481.878 4.789 365.3 0.1089 0.2985 1.811 4.506 367.3 0.1085 0.30811.831 4.989 367.4 0.1084 0.2967 1.835 4.907 369.7 0.1077 0.30381.894 4.639 362.7 0.1094 0.2958 1.854 4.891 366.4 0.1087 0.29781.801 4.704 368.3 0.1083 0.3049 1.872 4.517 361.9 0.1097 0.29611.897 4.849 361.2 0.1092 0.2864 1.872 4.517 361.9 0.1097 0.29611.886 4.824 361.1 0.1093 0.2864 1.872 4.517 361.9 0.1097 0.29611.841 4.868 371.6 0.1067 0.3085 1.872 4.517 361.9 0.1097 0.29611.800 4.856 364.3 0.1093 0.2916 1.872 4.517 361.9 0.1097 0.29611.856 4.893 366.0 0.1088 0.2969 1.802 4.989 362.5 0.1090 0.28341.897 4.827 364.6 0.1090 0.2964 1.873 4.905 359.0 0.1087 0.27751.831 4.850 365.5 0.1090 0.2959 1.809 4.942 369.1 0.1080 0.30061.847 4.894 359.6 0.1089 0.2789 1.884 4.912 370.1 0.1072 0.30621.804 4.929 358.2 0.1083 0.2720 1.805 4.925 361.9 0.1091 0.28351.874 4.730 362.1 0.1095 0.2914 1.892 4.510 370.0 0.1063 0.31591.816 4.577 370.3 0.1071 0.3126 1.891 4.763 362.1 0.1094 0.29101.838 4.942 361.1 0.1090 0.2819 1.848 4.682 360.2 0.1096 0.28631.861 4.812 355.4 0.1077 0.2670 1.883 4.633 368.2 0.1077 0.30911.885 4.511 356.1 0.1091 0.2779 1.837 4.772 369.5 0.1077 0.30691.834 4.670 362.8 0.1096 0.2937 1.837 4.772 369.5 0.1077 0.30691.890 4.696 362.6 0.1094 0.2941 1.870 4.660 357.5 0.1092 0.2787



184 Conjuntos de DadosFA FB T XP XE FA FB T XP XE1.849 4.785 358.5 0.1090 0.2782 1.837 4.786 368.1 0.1082 0.30361.869 4.834 356.8 0.1083 0.2717 1.840 4.596 366.3 0.1088 0.30451.878 4.946 359.9 0.1088 0.2794 1.823 4.665 371.3 0.1067 0.31241.870 4.860 364.3 0.1091 0.2939 1.815 4.773 355.5 0.1079 0.26711.891 4.816 358.3 0.1089 0.2779 1.846 4.828 365.3 0.1090 0.29651.887 4.967 359.1 0.1086 0.2766 1.886 4.924 362.2 0.1091 0.28711.824 4.855 358.4 0.1088 0.2753B.8. Vis
osidade de um lubri�
anteTabela B.7: Dados do problema de vis
osidade de um lubri�
ante.T (oC) P (atm) ln(�)(stokes) T (oC) P (atm) ln(�)(stokes)0 1.000 5.10595 37.8 191.084 4.66060 740.803 6.38705 37.8 1.000 4.298650 1407.47 7.38511 37.8 2922.94 7.967310 363.166 5.79057 37.8 4044.6 9.342250 1.000 5.10716 37.8 4849.8 10.51090 805.5 6.36113 37.8 5605.78 11.82150 1868.09 7.97329 37.8 6273.85 13.0680 3285.1 10.4725 37.8 3636.72 8.804450 3907.47 11.9272 37.8 1948.96 6.85530 4125.47 12.4262 37.8 1298.47 6.118980 2572.03 9.1563 98.9 1.000 3.3809925 1.000 4.54223 98.9 685.95 4.4578325 805.5 5.82452 98.9 1423.64 5.2067525 1505.92 6.70515 98.9 2791.43 6.2910125 2339.96 7.71659 98.9 4213.37 7.3271925 422.941 5.29782 98.9 2103.67 5.7698825 1168.37 6.22654 98.9 402.195 4.0876625 2237.29 7.57338 98.9 1.000 3.3741725 4216.89 10.354 98.9 2219.7 5.8391925 5064.29 11.9844 98.9 3534.75 6.7263525 5280.88 12.4435 98.9 4937.71 7.7688325 3647.27 9.52333 98.9 6344.17 8.9136225 2813.94 8.34496 98.9 7469.35 9.9833437.8 516.822 5.17275 98.9 5640.94 8.3232937.8 1737.99 6.64963 98.9 4107.89 7.132137.8 1008.73 5.8075437.8 2749.24 7.7410137.8 1375.82 6.23206B.9. Pir�olise do Argilito Petrol��feroAs tabelas desta se
�
~ao apresentam os resultados experimentais empregues na deter-mina�
~ao da 
in�eti
a de pir�olise do argilito petrol��fero (Bates e Watts, 1988).



B.9 Pir�olise do Argilito Petrol��fero 185Tabela B.8: Dados da pir�olise para T = 673 K.Tempo (min) Betume (%) �Oleo (%)7 2.2 010 11.5 0.715 13.7 7.220 15.1 11.525 17.3 15.830 17.3 20.940 20.1 26.650 20.1 32.460 22.3 38.180 20.9 43.2100 11.5 49.6120 6.5 51.8150 3.6 54.7Tabela B.9: Dados da pir�olise para T = 698 K.Tempo (min) Betume (%) �Oleo (%)5 6.5 07 14.4 1.410 18 10.812.5 16.5 14.415 29.5 21.617.5 23.7 30.220 36.7 33.125 27.3 40.330 16.5 47.540 7.2 55.450 3.6 56.860 2.2 59.7Tabela B.10: Dados da pir�olise para T = 723 K.Tempo (min) Betume (%) �Oleo (%)5 8.6 07.5 15.8 2.98 25.9 16.59 25.2 24.410 26.6 29.511 33.8 35.212.5 25.9 39.515 20.1 45.317.5 12.9 43.117.5 9.3 54.620 3.6 59.720 2.2 53.9Tabela B.11: Dados da pir�olise para T = 748 K.Tempo (min) Betume (%) �Oleo (%)



186 Conjuntos de Dados3 0.7 04.5 17.3 2.95 23 17.35.5 24.4 20.96 23 25.96.5 33.1 29.57 31.6 33.88 20.9 45.39 10.1 53.210 4.3 58.212.5 0.7 57.515 0.7 61.1Tabela B.12: Dados da pir�olise para T = 773 K.Tempo (min) Betume (%) �Oleo (%)3 6.5 04 24.4 234.5 26.6 32.45 25.9 37.45.5 17.3 45.36 21.6 45.36.5 1.4 57.510 0 60.4Tabela B.13: Dados da pir�olise para T = 798 K.Tempo (min) Betume (%) �Oleo (%)3 25.2 20.93.25 33.1 25.23.5 21.6 17.34 20.9 36.75 4.3 56.87 0 61.8B.10. Pro
esso Williams-OttoAs tabelas B.14, B.15 e B.16 apresentam os resultados de simula�
~ao do modelo exa
toque foram utilizados no problema do pro
esso Williams-Otto.Tabela B.14: Dados simulados do pro
esso Williams-Otto.A0 B0 � T G713267 27191 0.098 659.3 3891.357812804 28191 0.099 668.8 4552.9673



B.10 Pro
esso Williams-Otto 187A0 B0 � T G713253 27005 0.095 639.0 1894.118812690 28074 0.093 668.8 4472.418013237 27720 0.094 657.4 3549.948713091 27984 0.097 661.8 3945.755713229 27924 0.096 652.9 3049.573012789 28079 0.097 666.7 4319.210812997 27637 0.098 650.8 2814.650513224 28189 0.099 642.2 2051.108412793 28047 0.099 640.9 1876.000112810 28250 0.093 658.8 3427.902513312 28362 0.097 643.8 2177.477812732 27073 0.099 656.8 3411.254012930 27499 0.098 662.7 4064.895013022 27249 0.099 666.6 4628.763112993 27195 0.097 647.0 2507.249412789 28012 0.094 647.8 2415.290312744 28136 0.101 650.7 2675.315712813 27840 0.101 664.7 4179.953212925 28046 0.094 668.7 4615.947613162 27603 0.095 653.3 3108.510712708 27077 0.096 655.0 3200.261713224 27724 0.094 653.7 3148.793712867 27759 0.100 652.3 2910.221713203 27062 0.101 638.5 1862.170813077 27994 0.099 659.2 3660.618512930 28328 0.096 642.9 2020.823412810 27209 0.096 667.1 4554.908713048 27702 0.102 667.2 4635.372013319 27968 0.097 667.3 4717.761912967 27784 0.096 641.6 1977.372912770 27901 0.100 666.2 4306.284812837 27634 0.097 667.0 4473.554312775 28308 0.101 662.7 3853.521813256 27246 0.101 659.2 3881.412913244 27422 0.093 653.5 3174.342712898 27415 0.101 640.7 1945.233512952 27699 0.098 654.4 3146.912212699 27045 0.100 666.0 4421.018713100 27155 0.096 666.7 4689.110713100 27062 0.095 638.5 1823.528613165 27042 0.100 665.4 4614.544113136 27435 0.097 659.1 3761.306912732 28121 0.097 662.0 3769.374712699 27763 0.100 659.7 3590.585312820 27451 0.095 640.4 1882.348512753 27826 0.098 666.3 4311.513013247 27581 0.093 664.2 4358.248412786 27160 0.094 639.7 1845.325313253 27170 0.100 640.2 1993.187413091 27736 0.102 658.3 3628.1162



188 Conjuntos de DadosA0 B0 � T G712841 27248 0.093 653.6 3067.663813138 28073 0.095 641.6 1981.561512837 28352 0.094 638.0 1634.638412783 27870 0.097 652.9 2909.849612888 27113 0.098 667.6 4693.915412714 27106 0.094 650.4 2739.019612703 28156 0.102 651.3 2718.961113029 28037 0.093 661.5 3850.325813318 27468 0.093 661.3 4070.010813210 28079 0.102 642.9 2127.353312994 28311 0.096 653.4 2965.071112938 28042 0.097 659.1 3570.244713078 27639 0.098 642.2 2069.322012768 27803 0.095 651.1 2734.817613114 28081 0.095 666.2 4432.913612675 27760 0.096 668.1 4470.103813185 27260 0.099 641.3 2057.703812848 28028 0.095 639.0 1735.340712980 27083 0.093 650.2 2801.345312926 27633 0.096 653.1 3007.034713039 27018 0.094 661.2 4016.178512723 27508 0.096 667.0 4427.793213291 27172 0.099 650.0 2893.041913258 27538 0.101 660.6 3991.939513312 28386 0.095 656.5 3381.045012928 28017 0.102 667.1 4486.759113132 27845 0.096 650.0 2742.962912927 27190 0.095 669.1 4863.267813288 28024 0.102 665.4 4487.201412731 27379 0.096 645.9 2316.277613063 27289 0.099 643.6 2221.656912763 28089 0.102 641.7 1937.048212861 28166 0.101 666.4 4332.143713086 27206 0.096 668.5 4891.276912734 27043 0.098 667.4 4593.013013189 28223 0.098 658.1 3545.401012816 28206 0.099 666.5 4298.196613261 28180 0.097 660.5 3843.468012828 27290 0.097 669.1 4789.950012923 28155 0.099 650.5 2701.021813226 27528 0.096 668.2 4865.766512840 27735 0.098 654.9 3150.526213051 27241 0.097 668.3 4843.070313022 27708 0.098 651.9 2920.255013150 27275 0.100 641.6 2077.627212968 27765 0.102 660.6 3821.258512974 27020 0.094 649.8 2773.738513057 28228 0.096 665.1 4250.5958Tabela B.15: Dados simulados do pro
esso Williams-Otto (
ont.).



B.10 Pro
esso Williams-Otto 189A3 B3 C3 E3 P31.6316 4.1794 0.2906 5.8907 4676.14220.9663 3.2336 0.1605 4.6267 4699.546754.2526 125.1777 11.4715 124.2628 4518.30360.9927 3.3696 0.1653 4.8162 4703.36812.1142 5.6379 0.3855 7.4598 4775.32441.4922 4.3285 0.2625 5.9157 4767.56393.5262 9.3228 0.6699 11.3200 4792.54321.0914 3.5527 0.1847 4.9916 4719.33894.4142 11.7639 0.8543 13.7551 4724.797338.6999 99.1098 8.0345 97.5765 4674.980247.7640 129.3291 10.0576 121.2797 4590.55262.0461 6.2760 0.3726 7.8900 4818.928430.1541 77.6001 6.1850 78.5783 4735.89211.9162 5.3245 0.3516 6.9317 4648.05991.3121 3.7974 0.2285 5.3351 4679.30861.0103 2.8921 0.1689 4.3866 4583.26558.4212 21.2477 1.6779 23.8898 4645.239610.8720 30.4627 2.1705 32.5697 4726.25595.1044 14.8307 0.9948 16.4162 4745.48191.1677 3.6355 0.2005 5.0609 4693.30790.9946 3.1922 0.1649 4.6785 4699.10043.1698 8.2823 0.5993 10.2726 4754.66172.3463 6.4721 0.4380 8.1896 4659.95623.1289 8.1805 0.5897 10.1949 4777.64443.5394 9.8519 0.6778 11.5812 4731.021354.9618 128.2576 11.6627 124.8447 4491.22071.7896 5.1096 0.3222 6.7098 4778.449137.5835 102.4316 7.7977 99.3489 4679.46580.9884 2.9662 0.1652 4.4494 4580.07960.9983 2.9822 0.1665 4.4256 4636.52021.0631 3.0699 0.1770 4.6196 4698.636640.9839 106.0592 8.5597 103.8330 4611.43631.0801 3.4598 0.1832 4.8697 4686.84271.0278 3.1885 0.1725 4.6531 4646.85661.4042 4.5095 0.2468 5.9136 4777.12121.6129 4.1606 0.2876 5.8190 4673.81083.0604 7.7611 0.5764 9.8454 4744.856440.5372 102.9143 8.5067 100.4400 4541.47212.7357 7.5539 0.5138 9.2953 4744.53251.0033 3.0112 0.1693 4.4426 4554.73521.0208 2.8476 0.1702 4.3945 4576.978359.1276 140.2342 12.5756 135.8861 4497.31671.0637 2.8656 0.1789 4.3991 4564.54501.7102 4.5914 0.3066 6.2794 4712.05451.4902 4.7214 0.2635 6.1942 4769.30051.6467 4.9992 0.2963 6.4705 4722.131747.3203 121.8472 9.9751 117.5796 4545.87521.0801 3.4519 0.1831 4.8856 4681.43871.2639 3.4849 0.2163 5.1402 4699.1545



190 Conjuntos de DadosA3 B3 C3 E3 P350.2508 126.9836 10.6387 122.6822 4505.825742.3294 99.2964 8.8690 99.8528 4545.72991.8115 5.0141 0.3278 6.6026 4738.15472.9322 7.9208 0.5542 9.8285 4697.985744.7770 115.0132 9.3496 112.1540 4655.029580.4349 217.8702 17.3346 190.4819 4554.74983.5125 10.0609 0.6710 11.7911 4749.42210.9451 2.7746 0.1567 4.2448 4547.42564.4263 11.8804 0.8603 13.9500 4654.03284.5551 13.4123 0.8837 14.9143 4745.95081.5863 4.6686 0.2805 6.3092 4789.94401.5195 4.0004 0.2665 5.7459 4718.392330.6649 78.3359 6.3255 78.4989 4670.08043.6517 10.4413 0.6949 12.2369 4821.05401.8496 5.4477 0.3344 7.0381 4785.057633.5298 84.4821 6.9532 85.0157 4616.86854.7376 13.3766 0.9191 15.2830 4735.44901.1510 3.4752 0.1947 5.0213 4740.46690.9797 3.2214 0.1635 4.6468 4652.439535.3309 84.6925 7.3513 86.2458 4572.945266.3073 176.0918 14.1609 160.0999 4558.48064.5544 11.5901 0.8836 13.8967 4673.59083.2501 8.8945 0.6176 10.7507 4737.88111.4281 3.8191 0.2507 5.4935 4640.63841.0184 3.2026 0.1711 4.6598 4629.46174.3329 10.4872 0.8379 12.7410 4685.15621.5048 4.0212 0.2656 5.6348 4704.31922.5398 7.0201 0.4688 8.8429 4863.62061.0281 3.2425 0.1726 4.6499 4687.49525.5619 14.6350 1.0838 16.8701 4758.06720.8973 2.6653 0.1468 4.1557 4544.14171.1513 3.3133 0.1951 4.8183 4717.856112.9648 34.6033 2.6190 36.9521 4628.886220.7193 51.2604 4.2408 54.0306 4606.659740.3055 110.4662 8.4359 104.5867 4600.68571.0915 3.5164 0.1849 4.9202 4722.57060.9294 2.6537 0.1525 4.1691 4552.13590.9423 2.8400 0.1569 4.2850 4539.79152.0526 5.7972 0.3734 7.4638 4822.36771.1038 3.6064 0.1872 5.0218 4733.90581.6888 4.7663 0.3003 6.4180 4811.94340.8891 2.7283 0.1458 4.1757 4554.77505.4046 15.1895 1.0532 17.0107 4767.92920.9768 2.7822 0.1608 4.3221 4612.22462.6112 7.4156 0.4892 9.0855 4741.92360.9342 2.6932 0.1537 4.1929 4558.72813.7816 10.1535 0.7252 12.0651 4741.479532.6896 78.9995 6.7880 80.6242 4574.30871.5174 4.3903 0.2695 5.8978 4722.91394.7099 11.9130 0.9163 14.2276 4660.1845



B.10 Pro
esso Williams-Otto 191A3 B3 C3 E3 P31.2385 3.7990 0.2121 5.3277 4772.1562Tabela B.16: Dados simulados do pro
esso Williams-Otto (
ont.).A5 B5 C5 E5 P54134.0580 10589.6697 736.4106 14925.7903 1492.57903244.9653 10858.7732 538.8154 15537.2228 1553.72235552.9983 12812.5103 1174.1554 12718.8629 1271.88633190.4500 10829.9575 531.1062 15479.4150 1547.94154219.3025 11251.4105 769.4120 14887.2768 1488.72773834.1011 11121.4845 674.4865 15199.6449 1519.96454519.4230 11948.7070 858.5441 14508.5189 1450.85193365.1208 10954.4387 569.4757 15391.4500 1539.14504537.7859 12093.3878 878.2154 14140.3416 1414.03425264.9018 13483.3352 1093.0433 13274.7368 1327.47375075.7752 13743.5126 1068.8023 12888.1152 1288.81153862.4890 11847.2921 703.3551 14894.0438 1489.40445202.0954 13387.3241 1067.0135 13556.0723 1355.60723995.6416 11102.6691 733.2352 14454.1966 1445.41973708.5854 10732.9250 645.6962 15079.0151 1507.90153526.0871 10094.0204 589.4248 15309.9830 1530.99834819.5959 12160.5188 960.2875 13672.6112 1367.26114602.4211 12895.7108 918.8107 13787.6695 1378.76704375.7138 12713.4723 852.7945 14072.6143 1407.26143509.4573 10926.3401 602.6154 15210.2378 1521.02383313.9378 10636.1381 549.4675 15588.5258 1558.85264463.1811 11661.8127 843.8469 14464.2391 1446.42394098.7567 11306.2669 765.1204 14306.5383 1430.65384467.2363 11679.4062 841.9271 14555.3621 1455.53624351.4856 12112.2518 833.2817 14238.2615 1423.82625557.5178 12968.8973 1179.2815 12623.8048 1262.38053997.4573 11413.6569 719.8109 14988.2510 1498.82515015.6704 13669.8990 1040.6320 13258.4980 1325.84983385.3641 10159.9644 565.6804 15240.3944 1524.03943484.6575 10410.1715 581.2698 15448.5786 1544.85793606.5365 10415.0772 600.5445 15672.2852 1567.22855149.6251 13326.3282 1075.5305 13046.6103 1304.66103393.3510 10869.7413 575.6380 15299.5904 1529.95903388.3344 10511.2036 568.7934 15339.2871 1533.92873596.6674 11550.2657 632.0028 15146.6792 1514.66794133.2033 10661.8640 736.8883 14911.7641 1491.17644505.7410 11426.5577 848.6273 14495.1198 1449.51205185.8725 13165.6964 1088.2534 12849.1581 1284.91584259.3117 11760.7765 800.0157 14472.1388 1447.21393402.2997 10211.3371 573.9695 15065.4669 1506.54673564.2597 9942.9632 594.2557 15344.5449 1534.45455479.5647 12995.9944 1165.4267 12593.0412 1259.30413687.6605 9935.0005 620.2938 15251.3172 1525.1317



192 Conjuntos de DadosA5 B5 C5 E5 P54059.9513 10899.5757 727.8436 14906.7095 1490.67103622.2206 11476.5653 640.5502 15056.6541 1505.66543763.8124 11426.5269 677.1960 14789.3956 1478.93965145.9057 13250.4203 1084.7570 12786.3374 1278.63373380.5137 10803.4905 572.9844 15290.4173 1529.04173780.1689 10422.7105 646.9444 15373.3346 1537.33355181.0436 13092.4783 1096.8908 12648.9827 1264.89835468.7502 12828.6077 1145.8294 12900.4982 1290.04984077.1724 11285.3867 737.7940 14860.5637 1486.05644262.9398 11515.5044 805.6991 14289.0651 1428.90655249.5494 13483.8949 1096.1203 13148.6825 1314.86835283.0174 14309.8557 1138.5492 12510.9708 1251.09714255.0654 12187.7760 812.7915 14283.6909 1428.36913400.8459 9984.4669 563.8857 15274.8541 1527.48544410.4488 11837.9393 857.2656 13900.1608 1390.01614310.1149 12690.7832 836.1863 14112.0349 1411.20353815.5251 11229.4991 674.7253 15175.5783 1517.55784014.4699 10568.8790 704.1940 15180.4742 1518.04745215.0000 13322.1436 1075.7385 13349.8718 1334.98724329.4685 12379.4447 823.8823 14508.2315 1450.82323923.2444 11555.6020 709.2264 14929.0503 1492.90505190.3693 13077.7408 1076.3484 13160.3366 1316.03374370.3750 12339.8278 847.8276 14098.5334 1409.85333561.9011 10754.5736 602.4189 15538.9852 1553.89853236.2840 10641.5305 540.2164 15350.3767 1535.03775341.6020 12804.4630 1111.4256 13039.3090 1303.93095235.9134 13904.9821 1118.2103 12642.1937 1264.21944588.6275 11677.1132 890.2316 14001.0607 1400.10614334.3474 11861.7643 823.6201 14337.1268 1433.71273884.2148 10387.3048 681.9731 14941.5446 1494.15453334.6196 10486.2769 560.3738 15257.6572 1525.76574797.6952 11612.2541 927.8378 14107.8325 1410.78334027.3437 10761.8246 710.7390 15080.3707 1508.03714298.3441 11880.6748 793.3552 14965.5353 1496.55353416.2894 10774.8042 573.4784 15451.8916 1545.18924668.3381 12283.8885 909.7214 14159.8828 1415.98833326.7553 9881.9681 544.3311 15407.8827 1540.78833710.2472 10677.7002 628.7702 15527.9518 1552.79524721.1784 12600.9355 953.7008 13456.2568 1345.62575100.3718 12618.5695 1043.9501 13300.4917 1330.04925004.2159 13715.1680 1047.3814 12985.1877 1298.51883418.4875 11013.4045 579.2451 15410.3960 1541.03963444.3841 9834.9789 565.0077 15451.1926 1545.11933336.3026 10055.4457 555.4262 15171.6334 1517.16334125.4118 11651.3902 750.5431 15001.0903 1500.10903387.2042 11067.0318 574.3929 15410.3178 1541.03184006.2067 11306.5572 712.4526 15224.7261 1522.47263273.1763 10044.5778 536.9049 15373.3429 1537.33434495.5016 12634.5058 876.0315 14149.4111 1414.94113520.9980 10029.0493 579.7589 15579.9644 1557.9964



B.10 Pro
esso Williams-Otto 193A5 B5 C5 E5 P54158.4139 11809.6214 779.1337 14468.8907 1446.88913437.1315 9909.5404 565.3375 15427.4711 1542.74714473.4154 12010.9294 857.8159 14272.1633 1427.21635297.8386 12803.0429 1100.0992 13066.3474 1306.63473855.1173 11154.1482 684.7630 14984.2946 1498.42954616.0433 11675.6636 898.0652 13944.1255 1394.41263595.3813 11028.2100 615.5959 15465.8940 1546.5894



194 Conjuntos de Dados



C. Modelo Emp��ri
o do Pro
essoWilliams-Otto
C.1. Modelo Emp��ri
oTabela C.1: Parâmetros do modelo emp��ri
o.Parâmetro Valor Parâmetro Valor Parâmetro Valorp1;1 -30.5002 p4;1 8.0260 p7;1 21.3937p1;2 -0.9944 p4;2 -0.2916 p7;2 4.2942p1;3 0.4038 p4;3 0.1492 p7;3 -1.4964p1;4 0.6097 p4;4 -0.1414 p7;4 -0.0423p1;5 -0.0880 p4;5 0.0252 p7;5 -0.0196p1;6 -1.2393 p4;6 1.8184 p7;6 -5.5209p1;7 4.6860 p4;7 -9.2592 p7;7 30.3872p1;8 56.0892 p4;8 -12.9632 p7;8 -49.3532p1;9 -25.6627 p4;9 5.4046 p7;9 25.4004p2;1 13.4378 p5;1 -74.6632 p8;1 -169.2347p2;2 -0.8146 p5;2 1.1037 p8;2 -5.5859p2;3 0.5356 p5;3 -0.2426 p8;3 4.0444p2;4 -0.4669 p5;4 1.9975 p8;4 4.5350p2;5 0.0768 p5;5 -0.3306 p8;5 0.8646p2;6 5.8398 p5;6 -4.6120 p8;6 -837.1297p2;7 -29.3730 p5;7 21.4910 p8;7 2534.9836p2;8 -18.7936 p5;8 127.0614 p8;8 489.1122p2;9 6.7727 p5;9 -55.6883 p8;9 -248.1005p3;1 35.8622 p6;1 -7.4663p3;2 -2.4894 p6;2 0.1104p3;3 0.7049 p6;3 -0.0243p3;4 0.0220 p6;4 0.1997p3;5 0.1513 p6;5 -0.0331p3;6 11.4966 p6;6 -0.4612p3;7 -56.9698 p6;7 2.1491p3;8 -56.5926 p6;8 12.7061p3;9 22.9314 p6;9 -5.5688



196 Modelo Emp��ri
o do Pro
esso Williams-Otto
yi = pi;1 + pi;2FA0 =10000 + pi;3(FA0 =10000)2 + pi;4FB0 =10000 + pi;5(FB0 =10000)2 +pi;6� + pi;7�2 + pi;8T=600 + pi;9(T=600)2 (C.1)yi = F P3 ; FA5 ; FB5 ; FC5 ; FE5 ; F P5 ; FG7 ; F6


