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Resumo

A construcao de modelos matematicos para anélise e previsao do comportamento de
processos quimicos encontra-se na base de um importante conjunto de tarefas de en-
genharia de processo, tais como controlo, optimizagao e diagndstico de falhas. Existe
uma clara divisao entre os dois principais grupos de metodologias de construcao
destes modelos: métodos mecanisticos e métodos empiricos. Ambas as estratégias
tém sido aplicadas de forma generalizada, mas sao ainda poucas as abordagens que
permitem combinar as melhores caracteristicas destes dois paradigmas.

A principal contribuicao desta tese consiste no desenvolvimento e valid¢ao de uma
nova metodologia para construcao de modelos semi-mecanisticos, através da evolucao
de modelos mecanisticos suportada em informacao experimental e dados operatoérios,

por reformulacao simbdlica e introducao selectiva de elementos empiricos.

A nova metodologia é testada através da sua aplicacao a um conjunto de casos
praticos, que inclui processos em estado estacionario e estado dinamico e com varios
graus de complexidade. O contexto em que os modelos semi-mecanisticos sao avalia-
dos inclui previsao em interpolacao e extrapolacao, optimizagao baseada em modelos
e classificacao de dados baseada em modelos, apresentando-se resultados compara-

tivos entre modelos semi-mecanisticos, modelos empiricos e modelos mecanisticos

A tese conclui-se com um caso pratico que representa uma unidade fabril completa,
o processo benchmark Otto-Williams, que é utilizado para optimizacao e diagnéstico
de falhas baseado em modelos semi-mecanisticos.

Os modelos semi-mecanisticos obtidos a partir da metodologia proposta revelaram
possuir importantes caracteristicas de interpretabilidade e muito boa qualidade de
previsao em interpolacao e extrapolagao, com importantes resultados igualmente ao

nivel da sua utilizacao em optimizacao.






Abstract

At the core of many process systems engineering tasks, like design, control, optimiza-
tion and fault diagnosis, a mathematical model of the underlying plant plays a key
role. Such models are so important that extensive studies are available, recommend-
ing different modeling techniques to be adopted for specific processes or goals. It is
usual and practical to split modeling techniques under two main groups: mechanistic
methods and empirical or statistical methods. Both paradigms have been adopted,
but very few frameworks were developed so far to combine and integrate features
from both of them.

The main contribution of this thesis is the proposal of a new framework for data-
driven evolution of mechanistic models based on symbolic model reformulation and

selective inclusion of simple empirical terms.

Our framework is investigated by its application to several steady state and dynamic
process models of increasing size and complexity, with comparative results between
semi-mechanistic models, empirical and mechanistic models. The context of semi-
mechanistic model usage includes data interpolation and extrapolation, model based
optimization and model based data classification.

Finally, we present a full process plant case study, the Otto-Williams benchmark
plant, used for optimization and fault detection based on semi-mechanistic models.

The resulting semi-mechanistic models obtained in the case studies have revealed very
good interpolation and extrapolation characteristics and also important qualities of
interpretability.
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1. Introducao

A construcao de modelos matematicos para analise e previsao do comportamento
de processos quimicos encontra-se na base de um importante conjunto de tarefas de
engenharia de processo (planeamento, optimizacao, controlo, diagnéstico de falhas
e sensores de software, entre outras). Dependendo da natureza do processo e dos
objectivos pretendidos, existem varios tipos de modelos, com diferentes estruturas,
niveis de detalhe e ambitos de utilizacao, que suportam tais actividades.

Em aplicacoes cientificas e de engenharia existe uma clara divisao das metodologias
adoptadas segundo duas filosofias de construcao dos modelos. Por um lado, existe a
abordagem mecanistica, com os modelos a resultarem de conhecimento fundamental
dos mecanismos ou leis fisico-quimicas que estao na base do comportamento dos sis-
temas. Por outro lado, temos a abordagem empirica, que tem como ponto de partida
a observacao do comportamento dos sistemas para posterior construcao de relacoes
matematicas, através de técnicas estatisticas de regressao ou de aprendizagem com-

putacional.

Muitas vezes, nenhuma das duas metodologias é suficientemente atractiva. Se os
mecanismos fundamentais do processo nao forem bem conhecidos, o desenvolvimento
de modelos mecanisticos podera ser muito complexo e demorado, ou mesmo im-
possivel de ser concluido com sucesso. No caso dos modelos empiricos, o intervalo
de valores disponiveis pode nao permitir identificar um modelo com o ambito de

aplicacao desejado.

Tem sido efectuados poucos esforcos para combinar e integrar os dois paradigmas,
embora conceptualmente exista uma grande complementaridade entre ambas as abor-
dagens. Os modelos empiricos, pela utilizagao da informagao processual, podem ter
uma melhor capacidade de previsao local, enquanto que os modelos mecanisticos,
através das suas leis basicas, podem efectuar com robustez previsoes num ambito
mais alargado do espaco de varidveis envolvidas.

Estas forcas complementares sao muitas vezes exploradas na pratica, com a utilizagao
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de modelos empiricos na fase inicial de desenvolvimento do modelo mecanistico,
como forma de ir obtendo alguma informacao estrutural (ndo-linearidades, ordens

de grandeza, assimptotas, etc.).

Como as componentes empiricas e mecanisticas tém caracteristicas complementares,
podemos imaginar um espaco construido com estes dois eixos ortogonais. Neste
espaco, posicionamos os modelos mecanisticos e os modelos empiricos. O espago entre
as duas abordagens corresponde a solugoes hibridas, que combinam as duas técnicas
(figura 1.1). A designacido de modelos hibridos é uma designacao convencional para
modelos que combinam componentes empiricas e mecanisticas. Na literatura, a re-
feréncia a modelos hibridos é, no entanto, usada para multiplos fins. Estd associada
a modelos com componentes mecanisticas e empiricas (Psichogios e Ungar, 1992)
mas também a modelos com componentes continuas e discretas (Barton, 1992) e a
modelos constituidos por redes neuronais e regras de légica difusa (Kosko, 1994). As
designacoes alternativas utilizadas na literatura sao as de modelos de caixa cinzenta
e modelos semi-mecanisticos. Segundo o entendimento de vérios autores (Johansen,
1994; Van Can et al., 1996; Roubos, 2002) os modelos semi-mecanisticos sao modelos
com componentes empiricas que tém fortes semelhancas com os modelos mecanisticos
classicos. Por outro lado, a designacao de modelos de caixa cinzenta inclui os mode-
los empiricos que de alguma foram modificados com a introducao de conhecimento
fundamental. Esta classificacdo dos modelos é mais detalhada e nao levanta o pro-
blema de ambiguidade da designacao de modelos hibridos, pelo que é aquela que

usaremos nesta dissertacao.

Para muitos processos e utilizacoes é natural que o modelo matematico adequado, do
ponto de vista do equilibrio entre qualidade e custo de desenvolvimento do mesmo,
esteja precisamente na zona intermédia das duas estratégias. O presente trabalho
apresenta uma nova metodologia que permite efectuar o desenvolvimento automético
de modelos que se situam no espaco dos modelos semi-mecanisticos. Deste modo,
esperamos potenciar todos os beneficios associados a utilizagao de técnicas de enge-
nharia de processo, quando aplicadas com suporte num melhor modelo matematico

dos sistemas em analise.
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A
Conhecimento‘
Mecanistico
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Reduzido Caixa Preta
Reduzida Elevada DisponiVbiIidade
de Dados

Figura 1.1: Espago de modelos com componentes mecanisticas e empiricas.

1.1. Modelos Empiricos

Os modelos empiricos sao modelos construidos com base em informacao numérica
correspondente a observacoes do comportamento do processo. Existem varios tipos
de modelos empiricos - modelos lineares e nao-lineares classicos (Bard, 1974; Bates e
Watts, 1988), redes neuronais artificiais, séries de Fourier, splines de regressao, entre
outros. De um modo geral, os modelos empiricos sao mapeamentos mateméaticos
entre variaveis de entrada e de saida, definidos com base na minimizacao do erro de

previsao no que se refere a informacao existente.

Uma das técnicas frequentemente utilizadas na optimizacao dos processos é a meto-
dologia da superficie de resposta (Box e Draper, 1987). Esta técnica é baseada em
planeamento experimental e na construcao de modelos empiricos simples. Com estes
modelos, e através de optimizacao numérica, sao determinadas novas condicoes de
operacao dentro do espacgo de interpolacao do modelo empirico. O procedimento ex-
perimental é repetido para o novo ponto de operacao, o que representa um processo
continuo de experimentacao e melhoria. Esta técnica empirica é uma forma simples
e genérica de optimizar um processo. No entanto, trata-se de uma abordagem com
alguns aspectos desvantajosos. O numero de experiéncias necessarias aumenta de
forma exponencial com o numero de varidveis e, muitas vezes, estas experiéncias tém

custos elevados. Mesmo que o custo nao seja um problema, existem outros factores,
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como por exemplo a seguranca de operacao do processo, que podem desaconselhar a
realizacao de experimentacao. No caso de processos com dinamicas lentas, tendo em
conta que é necessario esperar pela estabilizacao do processo entre cada experiéncia, o
tamanho do planeamento experimental podera estar limitado pelo tempo disponivel
para conduzir o estudo. Nestes casos, poderd mesmo ser impossivel realizar a opti-
mizacao desejada através desta metodologia.

1.2. Modelos Mecanisticos

Os modelos mecanisticos sao também designados por modelos teéricos, modelos
baseados em conhecimento ou modelos de caixa branca. Na presente tese serd uti-
lizada a designacao de modelos mecanisticos, por ser considerada a mais explicita no
contexto de engenharia de processos quimicos.

Os modelos mecanisticos sao resultado de avancos no conhecimento cientifico dos
processos. O estudo cientifico de um sistema é geralmente feito através da constru-
¢ao de modelos qualitativos para os mecanismos basicos dos fendmenos e posterior
construcao de modelos quantitativos, os modelos mecanisticos, que permitem testar

a correccao das consideracoes efectuadas.

Os modelos mecanisticos sao assim modelos matematicos que representam os feno-
menos de um processo através de formulas deduzidas a partir de leis fundamentais
da fisica e da quimica. A deducao destas expressoes mecanisticas, para processos e
operacoes quimicas, tais como reactores, colunas de destilagao, evaporadores, etc., é
uma tarefa complexa e trabalhosa. Esta tarefa é parcialmente simplificada pela uti-
lizacao de programas de simulacao de processos quimicos, que normalmente incluem
bibliotecas de modelos reutilizdaveis (Piela et al., 1991; Barton, 1992).

Nalguns casos, para a construcao de um modelo, apenas é necessario identificar
os componentes, as relagoes entre componentes e estados (relagoes termodinamicas,
cinéticas de reaccao, transferéncias de calor) e o tipo de equipamento, elementos
a partir dos quais os simuladores de processo constroem o conjunto de equagoes
do modelo. Noutros casos, em que partes do modelo nao existem nas bibliotecas
dos simuladores, é necessario desenvolver as formulacoes matemédticas em falta. Em
ambas as situacoes, a construcao de um modelo é uma tarefa interactiva, em que
resultados da simulacao sao comparados com valores processuais. Desta andlise sao
retiradas conclusoes sobre o modelo e possiveis formulacoes alternativas deste. O pro-
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cesso de construgdo do modelo é assim composto por vérias fases (figura 1.2), que
comecam com a formulacao de um modelo de fenémenos, seguida da construcao de
uma estrutura mecanistica e da identificacao dos parametros. Neste processo apenas
a identificacao dos parametros do modelo é um processo essencialmente computa-
cional, necessitando as outras tarefas de andlise e decisoes por parte dos utilizadores.

Conhecimento mecanistico
e informagao experimental

!

Proposta de uma estrutura |

y
Proposta de um vector de
valores para os pardmetros

—>| Proposta de um modelo |
—
— 5

Os parametros
30 adequados?

A estrutura
¢ adequada?

O modelo é
adequado?

Figura 1.2: Desenvolvimento iterativo de modelo mecanistico.

Os simuladores facilitam a construcao da estrutura do modelo, através da reutilizacao
de modelos genéricos. No entanto, nas situacoes em que os modelos derivados através
de submodelos provenientes das bibliotecas de simuladores nao conseguem represen-
tar a realidade com qualidade suficiente, o esforco necessario para a sua melhoria
torna-se bastante grande. Na pratica, esta é muitas vezes uma barreira, em custo e
complexidade, demasiado elevada para que a metodologia mecanistica seja utilizada.

Um modelo mecanistico puro é um modelo em que os dados experimentais apenas
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sao usados para validar a qualidade de previsao. Nestes casos, todos os parametros
do modelo sao retirados de informacao disponivel a priori sobre o sistema em estudo,
de formulas ou bases de dados de utilizagao genérica.

Um modelo mecanistico puro tem algumas caracteristicas importantes. Como a
informacao processual apenas serve para a validacao, nao existe transferéncia de in-
formacao desta para o modelo. Como tal, é expectavel que o modelo tenha igual
capacidade de previsao para variantes do equipamento que origina a informacao,
como, por exemplo, um equipamento de maiores dimensoes, diferentes condicoes
de caudais, temperaturas ou composicoes, entre outras alteracoes que nao compro-
metam as relagoes fundamentais do modelo. Esta capacidade de extrapolacao é uma
caracteristica de grande valor, pois permite projectar sistemas alternativos com base
em critérios de optimizacao ou, para um sistema ja existente, permite identificar

pontos de utilizacao 6ptimos que nunca foram experimentados.

Os modelos mecanisticos tém outra caracteristica muito importante - um elevado
grau de interpretabilidade. Como a sua formulacgao é obtida por construcao matema-
tica baseada num modelo da realidade, torna-se possivel fazer uma correspondéncia
entre cada componente da férmula e fendmenos/caracteristicas reais. Os modelos
empiricos, que resultam de inducao, raramente tém esta caracteristica de interpre-

tabilidade tao vincada.

Na realidade, é muito dificil obter modelos mecanisticos puros para representar pro-
cessos quimicos. Para alguns parametros, tais como coeficientes de transferéncia de
massa ou de cinética de reaccao, os valores nem sempre podem ser obtidos através
de informacao genérica. Nesses casos, pode ser usada informacgao experimental para
estimar os valores dos parametros. Se existir suficiente informagao processual, esta
pode ser dividida em dois conjuntos - um para estimar os parametros e outro para
validar o modelo final. Estes modelos mecanisticos, que designamos por modelos
mecanisticos com parametros ajustados, mantém as boas caracteristicas de inter-
pretabilidade dos modelos puros e, desde que os parametros se mantenham dentro
de gamas de valores razodveis, mantém boa capacidade de extrapolacao (Bequette,
1996).

Os modelos mecanisticos com parametros ajustados devem ser sempre observados
com um forte espirito critico. Um cendrio muito habitual é aquele em que a deducao
do modelo mecanistico origina resultados que sao rejeitados pela validacao com da-

dos processuais. Quando nao se encontram modelos mecanisticos alternativos que



1.3 Modelos Hibridos 7

sejam validados pelo seu ajuste ao comportamento real dos processos que tentam
simular, o ajuste de parametros é uma solucao simples e aceitavel para aproximar
o modelo da realidade, desde que a sua estrutura fenomenolégica seja adequada.
Ja quando o desajuste ocorre por falta de componentes ou lacunas na estrutura
matematica, o ajuste de parametros pode degradar totalmente o significado dos va-
lores dos parametros. Esta dissertacao analisa em detalhe e apresenta solucoes para
este problema especifico.

No entanto, mesmo com parametros ajustaveis, é muitas vezes demasiado dificil
identificar bons modelos mecanisticos. Por exemplo, nos reactores agitados em fase
liquida, o comportamento da mistura apresenta normalmente desvios em relacao
a mistura perfeita assumida nos modelos mais simples e, por outro lado, é muito
complexo fazer uma representagao rigorosa dos padroes de mistura. Também no
caso das cinéticas de reaccao, nomeadamente em sistemas complexos, como é o caso
dos sistemas bioldgicos, é muito complicado identificar um modelo rigoroso que inclua
todas as reacgoes que ocorrem (Feyo de Azevedo et al., 1997; Oliveira et al., 1998).
Nesses casos, é comum utilizar modelos aproximados, que apenas incluem as reaccoes
principais. No entanto, tais aproximagoes muitas vezes acabam por nao permitir ao

modelo mecanistico alcancar a qualidade de previsao desejada.

1.3. Modelos Hibridos

No ambito de processos quimicos, entre os estudos pioneiros de desenvolvimento
de modelos hibridos, incluem-se os trabalhos de Psichogios e Ungar (1992) e de
Thompson e Kramer (1994), que combinaram modelos mecanisticos com redes neu-

ronais artificiais.

Uma rede neuronal artificial é uma metodologia para desenvolver um mapeamento
matematico entre um conjunto de valores de entrada e de valores de saida, que en-
contra inspiracao no funcionamento biolégico das redes de neurdnios. Os modelos
matematicos das redes neuronais tém como principal caracteristica a universalidade
de representar sistemas nao-lineares de multiplas varidveis. Foram aplicadas re-
des neuronais com sucesso no desenvolvimento de modelos dinamicos de processos,
sensores de software (Roubos, 2002), classificacao, diagndstico de falhas, reconheci-
mentos de padroes e reconhecimento de voz (Haykin, 1994), entre outras aplicagoes.
Embora existam estudos que utilizam outros modelos, a rede neuronal artificial con-
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tinua a ser o componente empirico mais utilizado em modelos hibridos apresentados

na literatura.

As redes neuronais sao combinadas com os modelos empiricos essencialmente de duas
formas. Uma das abordagens consiste na utilizacao em série do modelo mecanistico

e da rede neuronal (figura 1.3).

Variaveis
de saida

Variaveis
de entrada

— Modelo Mecanistico —

Y

Figura 1.3: Modelo hibrido em série.

No trabalho de Psichogios e Ungar (1992) a rede neuronal foi utilizada desta forma,
para estimar parametros que sao posteriormente utilizados pelo modelo mecanistico
de um fermentador. A abordagem em série foi também utilizada em modelos dinami-
cos (figura 1.4) com a previsdo do estado anterior a ser utilizada pela rede neuronal
para estimar o vector de parametros do novo estado (Schubert et al., 1994).

y(t_l) <

Variaveis
" de saida

Variaveis
de entrada

<
<

Modelo Mecanistico

Y

Figura 1.4: Modelo hibrido dinAmico em série.

As abordagens em paralelo treinam a rede neuronal para efectuar previsoes do desvio
do modelo mecanistico, para posterior compensacao do resultado de previsao deste
modelo (figura 1.5). Esta estratégia foi utilizada por Su et al. (1992) na construgao
do modelo de um reactor quimico e por Thompson e Kramer (1994) na construgao

de um modelo semi-descontinuo de um fermentador de producao de penicilina.

As redes neuronais sao conhecidas pelos seus problemas ao estimar valores fora do
intervalo utilizado no treino da rede. Embora seja védlido o argumento de que para
muitas operacoes de engenharia de processo nao é necessario que os modelos fagam
extrapolacao, também é razoavel esperar que qualquer equipamento industrial tenha

caracteristicas de estabilidade, mesmo fora dos limites normais de operacao. Os
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Modelo Mecanistico

Y

Variaveis Variaveis
de entrada y de saida

—a

Figura 1.5: Modelo hibrido em paralelo.

Y

modelos de redes neuronais nao tém normalmente estas caracteristicas de robustez
e logo no inicio do espaco de extrapolacao produzem resultados de fraca qualidade.
Uma estratégia simples para abordar este problema foi utilizada por Braake (1997),
que gerou com modelos mecanisticos conjuntos adicionais de dados em zonas de
extrapolacao. As redes treinadas com estes conjuntos alargados de dados ficam com
um comportamento mais robusto fora dos limites da zona em que existe informacao

processual disponivel.

Nas metodologias apresentadas, a rede neuronal é escolhida como modelo empirico
pelas suas caracteristicas de universalidade de mapeamento nao-linear. Qutros méto-
dos empiricos que possam ser mais adequados para determinados problemas podem
também ser utilizados com as mesmas metodologias. Um destes métodos empiricos,
MARS (Friedman, 1991), foi utilizado por Duarte e Saraiva (2003) em modelos de
reactores e fermentadores. Uma outra aplicagao (Oliveira et al., 1998) utiliza um
modelo de légica difusa combinado em série com o modelo mecanistico, como forma

de incorporar no modelo a experiéncia dos utilizadores na operacao dos processos.

Tal como os varios autores que abordaram o problema de desenvolvimento de modelos
hibridos, também acreditamos que este tipo de modelos pode ser em muitas situagoes
a solucao mais equilibrada para utilizacao em aplicacoes industriais. Um bom modelo
semi-mecanistico pode representar uma mais-valia importante pela rentabilizacao do
valor investido no desenvolvimento do modelo mecanistico de base, através da uti-
lizacao mais eficiente de técnicas modernas de optimizacao, planeamento e controlo
industrial. No entanto, ao contrario de estudos anteriores, estamos convencidos que
é possivel obter melhores solugoes hibridas, através de uma eficiente exploracao da
estrutura dos modelos mecanisticos. Nesse sentido, o presente trabalho propoe uma

nova metodologia para desenvolver modelos semi-mecanisticos, que segue o critério
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de minimizacao do erro de previsao mas potencia melhor as vantagens associadas aos

modelos mecanisticos e conhecimento fenomenologico neles subjacente.

1.4. Estrutura da Tese

Nos capitulos seguintes apresentamos entao uma nova metodologia de desenvolvi-
mento de modelos semi-mecanisticos, que decorre da introducao de componentes
empiricas, de forma localizada, na estrutura interna dos modelos mecanisticos ini-

cialmente disponiveis.

No segundo capitulo, apresentamos os principais objectivos pretendidos para os mo-
delos e a estratégia seguida para o seu desenvolvimento. Sao ainda apresentados
os algoritmos de computacao simbdlica que estao na base da nossa metodologia, as

regras heuristicas e os métodos numeéricos utilizados.

No terceiro capitulo incluimos informacao detalhada sobre a formulacao do problema
de optimizacao para estimativa de parametros, tanto em modelos algébricos como
em modelos diferenciais. A informacao deste capitulo corresponde a técnicas de
optimizacao que foram utilizadas na resolucao dos casos praticos de estudo.

O capitulo quatro retine um conjunto de casos praticos de aplicacao da metodologia
proposta e apresenta uma comparacao de resultados face a metodologias alternativas.
Entre os casos praticos empregues encontram-se sistemas em estado estaciondrio,
sistemas dinamicos e modelos de varias dimensodes e graus de complexidade. No final
do capitulo apresentamos a aplicacao da nossa metodologia a uma unidade fabril
completa, através do modelo benchmark do processo Williams-Otto.

A tese termina no capitulo cinco, com a discussao dos resultados e da relevancia das
principais contribuicoes deste trabalho de investigagao.



2. Reformulacao Simbdlica e
Super-Estrutura Semi-Mecanistica

2.1. Introducao

No primeiro capitulo foram apresentadas varias abordagens de desenvolvimento de
modelos hibridos. Todas elas tém em comum a utilizacao de um modelo mecanistico

como base de construcao de um modelo global de previsao.

O principal critério de desempenho de modelos que seguiremos é o erro de previsao
para a informacao conhecida. Com um modelo empirico pode ser possivel obter erros
de previsao iguais ou inferiores aos de modelos mecanisticos e semi-mecanisticos, do
ponto de vista da qualidade de previsao, dentro do espaco dos valores experimentais
disponiveis. Como tal, a motivacao para desenvolver modelos semi-mecanisticos nao
pode ser esgotada no erro de previsao em interpolacao. Assim sendo, os modelos
semi-mecanisticos descritos em estudos anteriores sao apresentados como modelos
que tém outras caracteristicas que os tornam mais atractivos, quando comparados

com modelos puramente empiricos, que passamos a enumerar.

2.1.1. Interpretacao

Um modelo mecanistico possui a partida um elevado grau de interpretabilidade. Com
base nos pressupostos assumidos na sua construcao, é possivel compreender e decom-
por o modelo no subconjunto de fenémenos que formam o sistema global. Esta pos-
sibilidade de decomposicao permite introduzir conhecimentos de alguns fenémenos
de sistemas mais simples para obter um modelo de um sistema mais complexo. Por

exemplo, o modelo mecanistico de uma coluna de destilacao pode ser decomposto
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num conjunto de modelos - um para cada prato que forma a coluna. O conhecimento
do processo de separacao que ocorre num prato individual pode ser usado no estudo
da coluna completa. Mesmo que o modelo final seja de dimensoes muito elevadas, a
decomposi¢ao nos elementos mais simples, que estao na origem da sua construcao,

permite manter a interpretabilidade do conjunto de equacoes.

A interpretabilidade é a base da conhecida divisao dos modelos em modelos de caixa
preta ou modelos de caixa branca. Os modelos empiricos, ou de caixa preta, sao
aqueles cuja interpretabilidade é reduzida, funcionando como func¢oes que calculam
valores de variaveis de saida com base em valores de variaveis de entrada. Os modelos
mecanisticos sao modelos de caixa branca por permitirem uma interpretacao dos

resultados com base em conhecimentos fisico-quimicos do processo.

Os modelos semi-mecanisticos ou hibridos situam-se entre estes dois extremos. Um
exemplo tipico de modelo hibrido é o modelo de um reactor que usa balangos massicos
mecanisticos e uma cinética empirica, por exemplo baseada numa rede neuronal. Este
tipo de modelo é considerado, na literatura, um modelo de caixa cinzenta ou modelo
hibrido. No entanto, a fronteira entre modelos hibridos e modelos mecanisticos nem
sempre é clara. Por exemplo, um modelo de uma coluna de destilacao que use para a
previsao do equilibrio termodinamico equagoes empiricas é normalmente considerado
um modelo mecanistico e, como tal, um modelo de caixa branca. Alguns dos ele-
mentos que compoem os modelos mecanisticos, tais como a previsao de propriedades
termodinamicas ou cinéticas de reaccao, sao normalmente representados por equagoes
empiricas, visto serem relacoes cuja representacao com base em conceitos fundamen-
tais é muito complexa. Essas equacoes empiricas, pela sua utilizacao generalizada
e com bons resultados, sao consideradas parte dos modelos mecanisticos, ainda que

neles introduzam uma componente empirica.

De facto, a fronteira entre os modelos mecanisticos e os modelos hibridos apresen-
tados na literatura, estd mais associada a utilizacao de metodologias empiricas com
estruturas menos convencionais (como redes neuronais, légica difusa, MARS, etc.)
do que propriamente a utilizacao de elementos empiricos nos modelos. Este facto esta
também associado a interpretabilidade dos modelos empiricos. A equagao de Monod
(2.1) é um exemplo de um modelo empirico simples, utilizado de forma generalizada

em modelos de reactores bioquimicos:

. ,U/ma:r S

= 2 (2.1)

1
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Este modelo é compacto (dois parametros e uma variavel), e como tal os resultados
de previsao obtidos podem ser facilmente estudados de forma grafica para varios
valores dos parametros. Como consequéncia da utilizacao generalizada do modelo,
existem varios valores publicados para os parametros. Tal permite que num sistema
novo, por analogia com outros sistemas, seja possivel ter estimativas dos parametros,
mesmo sem resultados experimentais. Embora o modelo seja empirico, este contexto
torna-o mais facil de interpretar e integrar em modelos mecanisticos do que, por

exemplo, uma rede neuronal.

2.1.2. Extrapolacao

A capacidade de um modelo efectuar previsoes fora dos limites da informagao ex-
perimental usada no seu desenvolvimento é uma caracteristica de elevado valor. Os
modelos mecanisticos sao desenvolvidos com uma forte base em leis fundamentais.
Se todos os parametros forem conhecidos a partir de consideracoes do modelo e
formulas genéricas de previsao de propriedades, o modelo pode servir para efectuar
previsoes mesmo que nao exista nenhuma informacao de operagao do processo nessa
zona de previsao. Neste caso, em que existe independéncia total entre o modelo e
a informacao experimental, se o modelo consegue realizar previsoes de qualidade,
é expectavel que consiga também realizar boas previsoes para outros intervalos de

valores que nunca foram utilizados em operacao.

Um cendrio mais comum é aquele em que o modelo mecanistico é conhecido com
alguma incerteza num conjunto de parametros. Nestes casos, a informacao expe-
rimental é usada para estimar o valor desses parametros e, desta forma, reduzir a
incerteza. Um modelo mecanistico com os parametros ajustados nao é independente
da informacao experimental. No entanto, se a variacao dos parametros com o ajuste
for reduzida e se a estrutura do modelo tiver validagao estatistica, é natural que o
modelo seja capaz de efectuar previsoes fora do intervalo de valores experimentais
disponiveis. A passagem de informacao experimental para o modelo correspondera,
nestes casos, a uma pequena parte do significado do modelo.

Toda a capacidade de previsao dos modelos empiricos provém de informacao retirada
dos dados experimentais, através do processo de ajuste ou treino do modelo. Nestes

casos, a capacidade de extrapolagao é mais reduzida ou mesmo nula.

Os modelo semi-mecanisticos pretendem ter uma capacidade de extrapolacao su-
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perior a dos modelos empiricos, como consequéncia da utilizacao da componente
mecanistica. A concretizacao deste objectivo depende de varios factores, nomeada-
mente da contribuicao de cada uma das componentes empiricas para o resultado final
da previsao.

Para além da capacidade de previsao em extrapolacao, a estabilidade em extrapola-
¢ao ¢ também uma caracteristica pretendida nos modelos hibridos. Nalguns modelos
empiricos, como sucede por exemplo com as redes neuronais, existe uma degradacao
muito rapida da qualidade de previsao quando a sua utilizacao passa do espaco de
interpolacao para o espaco de extrapolagao. Esta situacao é pouco adequada para
algumas utilizagoes, nomeadamente de controlo automatico baseado em modelos,
onde a instabilidade pode por em causa a seguranca de operacao.

2.2. Modelos Semi-Mecanisticos

A metodologia de desenvolvimento de modelos semi-mecanisticos que propomos
neste estudo usa como critério de avaliacao dos modelos o seu erro de previsao, na
forma de um critério de minimos quadrados, semelhante ao utilizado em metodolo-
gias empiricas. Na estratégia que propomos, a pesquisa é realizada num espago
simbélico de estruturas que representam uma vizinhanca da estrutura do modelo
mecanistico inicialmente disponivel. Como tal, os modelos resultantes herdam do
modelo mecanistico as caracteristicas de interpretabilidade e capacidade de extrapo-
lacao. Deste modo, os modelos semi-mecanisticos que vamos obter sao o resultado de
uma optimizacao de trés caracteristicas fundamentais: capacidade de previsao em in-
terpolagao, capacidade de previsao em extrapolacao e interpretabilidade (figura 2.1).
A metodologia tem alguma adaptabilidade, o que permite ao utilizador valorizar de

forma diferente as trés caracteristicas.

A utilizacao de modelos mecanisticos com redes neuronais é uma estratégia que
maximiza a capacidade de previsao em interpolacao. As redes neuronais sao modelos
que permitem ajustes de grande qualidade, mesmo em sistemas de elevada nao-linea-
ridade. No entanto, a utilizagao de uma rede neuronal, mesmo em modelos hibridos,
reduz a capacidade de interpretacao do sistema.

Tal como foi referido ao longo do texto, sao varios os modelos empiricos ou semi-
-mecanisticos que tém utilizacao generalizada para representar processos quimicos.

Alguns desses modelos encontram-se apresentados na tabela 2.1.
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Mnterpretabilidade

Interpolagdo

Extrapolagao

Figura 2.1: Caracteristicas fundamentais dos modelos hibridos.

Tabela 2.1: Alguns modelos empiricos utilizados em modelos mecanisticos.

Equacdo de Arrhenius 7 = kexp (F52)
Equacao de Monod w= %

Equagao de Tessier W= fimaz (1 — exp (S/k))S

Equacgao de Antoine  log (P,) = A + ch

CSTR nao-ideal AAO =B+ _17(15;[2;

Os modelos da tabela 2.1 possuem em comum algumas caracteristicas: tém uma
formula matematica simples, com caracteristicas de extrapolacao estaveis, e um re-
duzido nimero de parametros. Este vai ser também o conceito base dos modelos
semi-mecanisticos que vamos desenvolver: modelos mecanisticos com extensoes in-

ternas de formulas matematicas simples e com reduzido niimero de parametros.

Para exemplificar o desenvolvimento de modelos semi-mecanisticos, vamos utilizar
um modelo simples de um CSTR onde ocorre uma reaccao A — B de primeira
ordem (2.2) como modelo mecanistico base. No modelo, Ay é a concentracao de
A na corrente de entrada do reactor, A é a concentracao na saida, 7 o tempo de
residéncia (consideramos volume constante) e a equagao de Arrhenius (a exp(—b/T))
define a dependéncia da constante cinética em funcao da temperatura:

Ay —A—aexp(—b/T)AT =0 (2.2)

Vamos considerar que este modelo mecanistico permite prever o comportamento do
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sistema real, mas que a previsao, mesmo apos ajuste dos parametros a e b, apresenta
um erro demasiado elevado. Como tal, pretendemos identificar um novo modelo,
com maior capacidade de previsao. As estratégias de hibridizacao apresentadas na
introdugao sugerem a utiliza¢ao de um modelo empirico complexo (ex. rede neuronal)
combinado com o modelo mecanistico (figura 2.2). O modelo hibrido resulta do treino

do modelo empirico com base na informacgao experimental disponivel.

Ag—A—aexp(=b/T)AT=0

—=n

Figura 2.2: Estratégia hibrida convencional.

Y

Y

A nossa estratégia é diferente, e passa pela inclusdo, na estrutura do modelo, de
uma ou mais extensoes na forma de modelos empiricos simples. Para tal, definimos
segundo regras que apresentamos nas seccoes 2.5 e 2.6, um conjunto de localizagoes
para a inclusao de extensoes na estrutura mecanistica, representadas em (2.3) pelos

elementos «;:

b+0[2
T"‘Oég

Ag— A —(a+ aq)(exp (— ) +ay)(A+as)T+as=0 (2.3)

Definimos também um conjunto de elementos empiricos que consideramos que podem
preencher cada um dos locais de extensao (sec¢ao 2.7). O modelo semi-mecanistico
resulta da pesquisa da melhor combinagao de localizacao e elemento empirico, por
forma a minimizar o erro de previsao. A expressao (2.4) traduz um possivel mo-
delo semi-mecanistico resultante desta metodologia, que tem uma extensao interna
na forma de o = pT?, onde p é um novo parametro ajustdvel. Apresentamos este
exemplo apenas para mostrar a forte semelhanca que existe entre os modelos semi-
-mecanisticos que propomos e a estrutura mecanistica. As semelhancas sao im-
portantes, pois facilitam a interpretabilidade, a comunicacao e a reutilizacao dos
modelos.

Ao — A —a(exp(=b/T) +pT?) AT =0 (2.4)
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Nas secgoes seguintes apresentamos a metodologia que desenvolvemos para a constru-
cao simbolica do modelo com as localizagoes de extensao e a estratégia de resolucao
do problema de optimizacao formulado.

2.3. Equacoes do Modelo Mecanistico

Os modelos matematicos de processos quimicos, deduzidos com base em leis funda-
mentais fisico-quimicas, tém a forma genérica de um conjunto de equacoes algébricas
e diferenciais que determinam as relagoes entre o conjunto de varidveis do sistema.
Mesmo os sistemas com equacoes diferenciais podem ser transformados em sistemas
de equacoes algébricas, através de técnicas de discretizacao, e, como tal, podemos
considerar que, de uma forma genérica, um modelo mecanistico é representado por

um sistema de equagoes algébricas.

Um sistema de equacoes nao-lineares é um sistema determinado quando as varidveis
desconhecidas (varidveis livres) podem ser obtidas a partir das equagoes e das va-
ridveis conhecidas (varidveis fixas). Com um sistema determinado, podemos realizar
simulagoes do processo e obter previsoes da operacao para diferentes valores das
variaveis fixas. Se o numero de variaveis livres for superior ao nimero de equagoes,
as variaveis em excesso (graus de liberdade) podem ser obtidas por optimizacao, com
base num certo critério. Este é também o cendrio de optimizacao para estimativa
de parametros, situacao em que conhecemos um conjunto de valores experimentais e
pretendemos identificar os valores dos parametros que melhor permitem ao modelo
simular a informagao real. O problema da estimativa de parametros é um problema

de optimizacao com a seguinte forma:

ming (¥ —y)'V T —y)
com f(y,x,0)=0 (2:5)
9(y,x,0) <0

onde f representa as equacgoes do modelo, g as suas inequacoes, 3 os resultados expe-
rimentais, y as variaveis do modelo que correspondem aos resultados experimentais,
x as restantes varidveis, # os parametros que se pretendem identificar e V' a matriz

de covariancia da informagcao experimental.
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O problema de optimizacao para estimativa de parametros sera apresentado mais
detalhadamente na seccao 3.2. Importa destacar que na estimativa de parametros
o modelo mecanistico é utilizado directamente na resolucao do problema. Por uti-
lizacao directa consideramos que o formato das equacoes em [ corresponde a forma,
obtida na dedugao do modelo (eventualmente as equagoes sao divididas em dois
conjuntos, correspondentes as equagoes lineares e as equagoes nao-lineares).

No entanto, diferentes opcoes na deducao do modelo dao origem a modelos exac-
tamente equivalentes mas com um ntimero ou uma forma diferente das equacoes.
Por exemplo, o CSTR. apresentado anteriormente (2.2) poderia ter as duas formas
alternativas (2.6), que representam rigorosamente o mesmo modelo:

Ag—A—r7=0
Ag—A—kAT=0 0 "
- e k= aexp(—b/T)

Estudos realizados na area da optimizagao global (Smith e Pantelides, 1999) mostram
que algumas representacoes tém caracteristicas mais adequadas para a resolucao de
alguns tipos de problemas. Para o desenvolvimento de modelos semi-mecanisticos
propomos a utilizacao de uma representacao que expoe as subcomponentes basicas
que formam a estrutura do modelo. Como exemplo da representacao que propomos,
apresentamos uma equacao cinética, onde r, x, y e z sao variaveis e a, b e ¢ sao

constantes, na forma original e na forma reformulada:

[ wy =b/x
wy = e*!
_ aey2? _ w3 = 22 (2.7)
cty+z Wq = QWo Y W3
ws=c+y—+2z
| 7= wy/ws

O sistema de equagoes (2.7) tem como principal caracteristica o facto de cada equagao
corresponder a um tipo basico. A representacao que propomos tem cinco tipos
bésicos de equacoes:

e combinacao linear de n varidveis (ex. x; + 9 + 3);
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produtos de n varidveis (ex. 1 s 3);

e fracgoes com uma ou duas varidveis (ex. 1/zy, x1/x5);

e poténcias com uma ou duas variaveis (ex. z?, x7?);

fungoes de uma variavel (ex. log (1), exp (z1)).

Com a introducao de novas variaveis auxiliares, é sempre possivel reformular um
sistema de equacoes algébricas de acordo com um formato em que cada equagao é
de um dos tipos basicos apresentados. A transformacao é realizada pela observacao
de um conjunto de regras que sao apresentadas na seccao 2.5, juntamente com um
algoritmo para a implementacao automatica da reformulacao. Na seccao seguinte
apresentamos a base computacional que sera utilizada no calculo simbélico que aqui

é necessdrio efectuar.

2.4. Representacao Computacional de Equacoes

Um dos aspectos mais importantes no cdlculo computacional simbdlico é a escolha
da representacao das expressoes algébricas na memoria do computador. A represen-
tacao matematica utilizada para descrever as expressoes algébricas usa uma notacgao
(notacao infiz) que consiste numa sequéncia de termos separados por operadores
bindrios (+, —, X, etc.) e modificados por operadores unarios (—, exp, log, etc.).
Existem ainda operadores (parénteses) que visam alterar as regras de precedéncia na
avaliagdo da expressdao. A equagao (2.8), por exemplo, tal como a maior parte das

expressoes deste documento, encontra-se apresentada na notacao matematica:

1
a(=1+bz)+ M +Vd+x log <e+—x> (2.8)

A notagao usada na equagao (2.8) permite obter uma representagido muito compacta
da informacao. No entanto, para a interpretacao do seu valor é necessario ter em
conta um conjunto complexo de regras de prioridade. Por exemplo, para avaliar a
expressao (2.8) o processo de célculo comeca da esquerda para a direita mas, logo no
primeiro termo, a existéncia de parénteses obriga a avaliar —1 + bx antes de avaliar

2+4x

o produto a(—1+ bz). No caso de ¢*** a regra da operagao de potencia¢ao tem um
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valor de prioridade que determina que em primeiro lugar seja avaliado o expoente.
Do mesmo modo, os ultimos termos tém uma ordem especifica de avaliacao, que é
determinada por regras de prioridade de cada um dos operadores. A complexidade da
interpretacao desta notacao decorre, em parte, do agrupamento implicito de termos
definido por essas mesmas regras de prioridade dos operadores. Em alternativa, as
expressoes teriam que ser representadas com um niimero muito maior de parénteses, o
que tornaria o seu aspecto visual menos agradavel. A utilizacao do operador ’—’ com
um duplo significado (subtracgao e valor negativo) é um outro factor de ambiguidade

da notacao matematica usual.

As linguagens de programacao permitem que o utilizador escreva as expressoes numa
notacao que se aproxima da notagao matematica. Por exemplo, a avaliacao da ex-

pressao (2.8) numa rotina escrita em linguagem C tem o formato seguinte:

double my_expression(double *x) {

return a*x(-1 + b*x) + pow(c,2+x) + sqrt(d+x)*log(1/(e+x));
}

Para efectuar calculos com a expressao anterior, a linguagem de programacao trans-
forma-a numa estrutura interna adequada a avaliacao rapida dos resultados, que
depois da origem ao codigo-maquina que é enviado para o processador. Os progra-
mas de célculo simbdlico também utilizam uma representacao interna das expressoes
e tém um conjunto de algoritmos que permitem ao utilizador actuar sobre essa re-
presentacao. As expressoes sao introduzidas com uma notacao que se aproxima da
notacao matematica que o programa interpreta, segundo as regras de prioridade, e
transforma numa representacao interna que nao tem ambiguidades. Todos os algorit-
mos simbolicos utilizam uma representacao interna, sendo que no final os resultados
sao transformados e reconvertidos novamente na notagao matematica, para comodi-
dade do utilizador.

Sao vérias as representacoes internas que podem ser utilizadas em algoritmos de
célculo. Algumas das representagoes incluem as stacks do simulador Ascend (Piela
et al., 1991), as drvores aciclicas bindrias do simulador gPROMS (Barton, 1992),
ou as arvores aciclicas genéricas, utilizadas, por exemplo, no programa Mathematica
(Wolfram, 1988). A representagao escolhida como base dos algoritmos simbdlicos
apresentados neste estudo foi a arvore aciclica binaria, por ser a mais adequada.
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Uma arvore aciclica (Knuth, 1973) é uma estrutura que consiste num conjunto de
elementos e um conjunto de ramos que fazem a ligacao dos elementos. A figura 2.3
representa uma 4rvore aciclica para a expressao a(l + bx) + ¢*™. Cada elemento
da arvore corresponde a um elemento da expressao algébrica, com a excepgao dos
parénteses, pois a ordem de avaliacao da expressao fica definida de forma explicita
pela estrutura da arvore. Existe apenas um elemento de topo, que nao tem ne-
nhum elemento ascendente, e depois um conjunto de elementos terminais que nao
tém elementos descendentes. Os elementos restantes saio denominados elementos in-
teriores. Para ser uma &arvore aciclica é obrigatorio que cada elemento tenha apenas
um elemento ascendente. Numa arvore bindria cada elemento tem no maximo dois

elementos descendentes, enquanto que numa arvore genérica essa restricao nao existe.

Figura 2.3: Estrutura de uma &rvore aciclica.

As arvores aciclicas sao estruturas que permitem uma maior flexibilidade no desen-
volvimento de algoritmos simbdlicos (Pantelides, 1988), embora tenham um custo
de avaliacao das expressoes ligeiramente superior a outras representacoes. Neste
estudo, a representacao simbodlica é apenas usada para efectuar transformacoes no
modelo matematico. A representacao utilizada na avaliacao numérica do modelo é a
representacao interna do programa de cédlculo numérico utilizado, o sistema GAMS
(Brooke et al., 1988). Como tal, escolhemos a representagao mais flexivel - a estru-
tura de dados de arvores aciclicas bindrias.

Para a implementagao computacional da drvore aciclica, cada elemento (node) foi
definido como um objecto com os seguintes atributos: type, que indica o tipo de ele-
mento (operador, varidvel, constante), id, que identifica o elemento (valor numérico,
simbolo da varidvel ou simbolo do operador), e uma lista (childs) que contém apon-
tadores para os objectos que sao os elementos descendentes. Cada objecto tem
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Tabela 2.2: Cédigo para construcdo de elementos da arvore.

nodel = node(type = ’Constant’, id = ’2’)
node2 = node(type = ’Variable’, id = ’x’)
node3 = node(type = ’Plus’, id = ’+’)

node3.addChild(nodel)
node3.addChild(node?2)

Tabela 2.3: Funcdo de avaliacio da drvore de expressdo.

function evaluate(tree, valuesMap):

result = 0
if nodeType is Variable or Constant

result = result + getvalue(nodeId, valuesMap)
else if type is Plus:

for each child in tree:

result = result + evaluate(child, valuesMap)

else if type is Times:

for each child in tree:

result = result * evaluate(child, valuesMap)

return result

um conjunto de métodos para manipulacao da informacao: por exemplo o método

addChild adiciona elementos descendentes ao objecto.

A Aarvore da expressao 2 + x, por exemplo, pode ser construida com os comandos
apresentados na tabela 2.2.

A representacao em arvore aciclica permite o desenvolvimento simples de algoritmos
recursivos. Por exemplo, o algoritmo para avaliar o resultado numérico de uma

arvore tem a forma apresentada na tabela 2.3.

O caédigo simplificado que apresentamos consiste na implementacao de um método
evaluate ao objecto node que representa cada elemento da arvore. O método
evaluate recebe como parametros um objecto, que tem os valores numéricos das

variaveis e parametros da expressao. No método que propomos, as acgoes estao di-
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vididas em blocos, que dependem do tipo de elemento em causa. Por exemplo, na
arvore da figura 2.3 o tipo do elemento de topo é a adicao. O algoritmo vai entrar
no primeiro ramo descendente e executar o método evaluate. Como o elemento
II nao é um elemento terminal, o método recursivo é aplicado mais uma vez. No
elemento III o valor de a é fornecido e a avaliacao regressa ao elemento II, que
inicia a avaliacao recursiva no elemento IV. Na avaliacao, a arvore é toda percorrida,

de cima para baixo, e da esquerda para a direita.

O algoritmo para avaliar uma arvore aciclica com a expressao algébrica é recursivo
e substancialmente mais simples do que seria necessario para avaliar directamente a

expressao na notacao infir.

2.5. Reformulacao Simbdlica

Para obtermos um sistema de equagoes de tipos bésicos propomos um algoritmo
simbdlico que permite reformular um sistema genérico de equacoes algébricas. A
reformulacao é uma operacao que pode ser realizada manualmente, pela aplicacao
sistematica de um conjunto de regras, tal como se realizam outras operac¢oes matema-
ticas, como, por exemplo, o cdlculo de derivadas. No entanto, realizar esta operacao
de forma manual em modelos de maior dimensao é demorado, pouco interessante e
susceptivel de originar erros. Nesta seccao apresentamos um algoritmo simbélico que

permite realizar a transformacao de forma computacional.

O algoritmo simbdlico utiliza expressoes matematicas na forma de arvores bindrias,
tal como foi apresentado na seccao anterior. Para obtermos o modelo mecanistico
reformulado necessitamos de percorrer de forma recursiva cada uma das arvores
binarias, que representam cada equacao do modelo. A func¢ao recursiva que percorre

a arvore estd apresentada na tabela 2.4, na forma de cédigo simplificado.

Como exemplo, vamos aplicar o algoritmo & arvore bindria da expressao (2.9), apre-
sentada na figura 2.4. Os passos do algoritmo sao ilustrados de forma grafica na
figura 2.5.

a 6b/:r y Z2
c+y+=z

(2.9)
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Tabela 2.4: Funcio recursiva de reformulacio.

function 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.child)
if type is ’C’:
return ’C’
elseif type is ’V’:
newvar = createDefinition(tree)
tree.replace(newvar)
return 'V’
elseif type is 'L’ or ’P’:
newvar = createDefinition(tree.child)
tree.child.replace(newvar)
newvar = createDefinition(tree)
tree.replace (newvar)
return 'V’
else:
leftType = reformulate(tree.leftChild)
rightType = reformulate(tree.rightChild)
( aplicagdo 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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Figura 2.4: Arvore binaria.

Figura 2.5: Exemplo de aplicagio do algoritmo.
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O algoritmo comeca no elemento de topo e percorre a arvore, de cima para baixo,
e da esquerda para a direita. A funcao é aplicada recursivamente, até encontrar o
primeiro elemento terminal, neste caso a constante a. A regra do algoritmo para lidar
com constantes consiste em fornecer o tipo C (constante) para a subexpressao (figura
2.5a). A recursividade continua pelo outro ramo da subexpressao, e quando processar
o operador divisdo em b/x vai ter a primeira actua¢io completa, com a identificagao
do tipo C para a constante b, depois com a identificacao do tipo V (varidvel) para
x e, por fim, o processamento do operador. A accao a realizar depende do operador
e do tipo de expressao no ramo esquerdo e no ramo direito. As accoes a efectuar
para operadores binarios sao apresentadas na tabela 2.5. Para a divisao com tipos
C e V a regra indica a criagdo de uma defini¢do de fraccdo w; = b/x. Esta parte
da arvore é substituida pela nova varidvel wq e o correspondente tipo V é fornecido
pela fungao (figura 2.5b). No passo seguinte, a regra geral do algoritmo para fungoes
envolve a criacdo de uma nova definicio we = exp (wy). O processamento continua
para 72, com a regra da tabela 2.5 para poténcias aplicadas aos tipos V e C, e a
criagao de uma nova definicao w3 = 2% (figura 2.5d). A expressao que resulta apés
a substituicao, y w3, tem na tabela uma accao tnica, a identificacao da expressao
com o tipo P (produto). A combinacdo V e P para um produto também resulta
na identificacao de uma expressao do tipo P e o mesmo resultado é obtido no nivel
superior (figura 2.5e). O processamento regressa assim ao elemento de topo, com
a identificacao de um ramo esquerdo do tipo P e comeca a recursividade no ramo
direito até o processamento chegar a expressao com elementos terminais y + 2. A
tabela determina o tipo L (linear) para a subexpressao. De seguida, a adi¢ao da
constante resulta num novo tipo L. O elemento de topo pode agora ser processado,
sendo o operador divisao o ramo esquerdo do tipo P e o ramo direito do tipo L.
A correspondente regra da tabela 2.5 origina uma definicao de produto no ramo
esquerdo wy = awsy y ws, uma definicao linear no ramo direito, ws = c+y + 2z e o
resultado de topo é uma fracgao basica w,/ws. A reformulacao encontra-se entao

finalmente concluida, com o seguinte resultado:



2.6 Super-Estrutura Mecanistica 27

w; =b/x

wy = et

w3 = 2°

Wy = QW Y W; (2.10)
Wy =c+y+=z

r = wy/ws

2.6. Super-Estrutura Mecanistica

A super-estrutura mecanistica consiste num modelo mecanistico, com posi¢oes de
possivel extensao, e que representa um espaco de pesquisa para identificacao de

modelos semi-mecanisticos.

A super-estrutura é criada através da introducao no modelo mecanistico das posicoes
de extensao. Com o modelo na forma reformulada, as posicoes de extensao sao
introduzidas pela aplicagao de regras simples, correspondentes aos tipos béasicos das
equagoes.

A estratégia que propomos determina as posicoes de extensao segundo duas regras:

e para definicoes lineares, adicionar uma posicao de extensao a expressao, por

exemplo: v +y =z +y+

e para definicoes nao-lineares, adicionar uma posicao de extensao a cada varidavel
ou a cada parametro ajustdvel do modelo, por exemplo: exp(x) — exp(x + ),
zy — (r+ a1)(y + as).

Como exemplo, aplicamos estas regras em seguida ao modelo cinético reformulado
(2.10) e obtemos o modelo (2.11), que corresponde & super-estrutura mecanistica do
modelo:
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Tabela 2.5:  Regras para reformulacido de operadores bindrios (adi¢ao, produto,
divisao e potenciagao): (O) operador, (TE) tipo do ramo esquerdo, (TD) tipo do
ramo direito, (AE) ac¢do para o ramo esquerdo, (AD) acc¢do para o ramo direito, (AS)
acgao para a subexpressao, (TS) tipo da subexpressao, (C) constante, (V) varidvel,
(L) linear, (P) produto, (a) definicao linear, (b) definicao de produto, (c¢) definigao
de fraccao, (d) defini¢do de poténcia.

O TE TD AE AD AS TS O TE TD AE AD AS TS
+ C C C x C C C
\Y C L \Y C L
L C L L C L
P C b L C \Y L
C A% L C L L
\Y A% L P C P
L A% L \Y \Y P
P A% b L L \Y a P
C L L P \Y P
\Y L L Vv L a P
L L L L L a a P
P L b L P L a P
C P b L C P P
\Y P b L Vv P P
L P b L L P a P
P P b b L P P P
- C C C AN C C C
\Y C L A% C d V
L C L L C a d V
P C P P C b d V
C A% ¢ A% C \Y d V
\Y A% ¢ A% A% \Y d V
L A% a ¢ A% L A% a d A%
P A% b ¢ A% P \Y b d V
C L a ¢ A% C L a d V
A% L a ¢ A% v L a d A%
L L a a c A% L L a a d A%
P L b a c A% P L b a d A%
C P b ¢ A% C P b d V
\Y P b ¢ A% A% P b d V
L P a b c A% L P a b d A%
P P b b ¢ A% P P b b d V
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b
w = ————
T+ oy

wy = ewiton
w3 = (Z + 013)2
wy = a(we + ay) (y + as) (ws + ag) (2.11)
Wy = c+ Yy + 2z + (0% 4

’LU4+O[8
r=—-7

ws + Qg

Neste exemplo, a, b e ¢ sao consideradas constantes e, como tal, nao estao acompa-
nhadas por extensoes.

Um modelo mecanistico com todos os parametros definidos representa um mapea-
mento entre um conjunto de informacao de entrada e um conjunto de informacao de
saida. Se permitirmos ao modelo mecanistico ter algum grau de ajuste para os seus
parametros, entao este modelo ajustavel representa um conjunto de possiveis ma-
peamentos entre informacao de entrada e de saida. Este conjunto de mapeamentos
encontra-se numa vizinhanca do modelo mecanistico de parametros fixos. Do mesmo
modo, a nossa super-estrutura representa um conjunto de mapeamentos ainda maior,

mas também na vizinhan¢a do modelo mecanistico original (figura 2.6).

Estrutura Meca”fStic
a

Figura 2.6: Espago de modelos semi-mecanisticos.

Em situacoes particulares, podemos estar interessados em desenvolver super-estruturas

com caracteristicas especiais. No exemplo (2.11) a super-estrutura obtida pela
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aplicagao das regras tem posicoes de extensao em todas as equagoes. No entanto, para
alguns modelos poderd ser importante nao incluir extensoes em certas equacgoes ou
partes delas. Por exemplo, no modelo de um processo com varias unidades, podemos
considerar que os modelos das unidades mais simples sao suficientemente rigorosos
e fidveis, caso em que apenas as unidades mais complexas deverao ter posicoes de

extensao.

Um outro caso de exclusao de extensoes é aquele em que pretendemos manter as
condicoes do modelo que representam relagoes fisico-quimicas fundamentais. Um
exemplo deste cendrio é o interesse em preservar as relacoes de balangos massicos

nos modelos de processos quimicos.

Poderemos noutros casos estar interessados na situacao oposta de limitacao de ex-
tensoes. A reformulacao e criacao da super-estrutura origina um espaco de proxi-
midade do modelo mecanistico, segundo um conjunto de regras de aplicacao geral.
Mas o conhecimento do modelo e do respectivo processo, por parte do utilizador,
pode sugerir que uma determinada zona deva ter mais possibilidades e necessidades
de considerar extensoes. Este aumento do numero de extensoes pode ser definido
pelo utilizador, através da introducao de varidveis neutras no modelo.

Uma variavel neutra é uma varidvel usada no processo de reformulacao como se fosse
uma variavel do problema, mas que apés a criacao da super-estrutura é substituida
por um valor neutro, de modo a manter o modelo equivalente ao original. Como
exemplo desta técnica, vamos considerar o modelo e super-estrutura (2.12), aqui

apresentados sem as variaveis de reformulacao por forma a simplificar a exposicao:

y=mz122 — y=(r;+a)(r2+an)+as (2.12)

Se no modelo original colocarmos uma variavel no denominador:

Y= — Ty (2.13)

a reformulacao origina um modelo com uma nova extensao:

T+ oq
= - 2.14
y Un+a4(x2+oz2)+a3 ( )
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Apos a substituicao da variavel neutra, v,, pelo valor neutro da divisao, obtém-se

um modelo equivalente ao original, mas com uma nova posigao de extensao (2.15):

y = nAo (T2 + a2) + a3 (2.15)

1+ iy
Nos casos de estudo que apresentaremos no capitulo 4 esta técnica é utilizada es-
pecialmente em modelos de cinéticas de reaccao, quando as expressoes dos modelos
mecanisticos sao estruturalmente muito simples. Por exemplo, quando a expressao
cinética do modelo mecanistico for de ordem zero, e esse facto deva ser posto em causa
pelo modelo mecanistico, o espaco de pesquisa na vizinhanca do modelo cinético ori-

ginal deve ser aumentado, através da utilizagao de varidveis neutras (2.16):

1
r=k — r=k2 - r=(k+a) Rl

2.16
N9 1+OZ3 + o ( )

2.7. Conjunto de Termos de Extensao

Cada posicao de extensao da super-estrutura pode ser preenchida por um ou mais
termos do conjunto de termos de extensao. No caso mais simples, podemos permitir
apenas a introducao de parametros livres nas posicoes a; do modelo inicial. O
correspondente conjunto de termos é, nesta situagao, £ = {1}, o que significa que
cada posicao «; pode ser preenchida por um novo parametro, multiplicado pelo

elemento unitario.
A formacao do conjunto de termos de extensao que propomos obedece ao seguinte
conjunto de elementos bésicos:

e parametro livre;

e variaveis do modelo mecanistico inicial;

e combinagoes de varidveis basicas do modelo mecanistico que foram expostas

pela reformulacao.

Voltando ao modelo (2.10), os elementos basicos para esse modelo sao entao os
seguintes:
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L= {1,x,y,z,1/x,z2} (2.17)

Os termos 1/ e z? sdo expressoes do modelo expostas pela reformula¢ao enquanto
expressoes basicas. Este tipo de termos é escolhido para o conjunto de termos de
extensao pois representam transformacoes e combinacoes simples de varidveis que

fazem parte da prépria estrutura inicial do modelo.

As transformacoes e rdcios de variaveis sao normalmente muito importantes na cons-
trucao de modelos empiricos de regressao. A opcao de colocar todas as combinagoes
e tranformacoes de variaveis dentro do conjunto de termos é invidvel, excepto para
problemas com um nimero muito reduzido de varidveis. Como tal, a escolha de
termos como 1/x e 2%, que existem dentro da prépria estrutura do modelo, é inte-
ressante, pois representam transformacoes e combinacoes que ja estao associadas ao

problema através do modelo, reflectindo determinados fenémenos fisico-quimicos.

As varidveis e o parametro livre, combinados por adicao, sao os elementos de base
para a construcao de modelos empiricos lineares. Nesse sentido, a utilizacao do
conjunto de termos (2.17) representa o potencial de introdugao de modelos lineares

em localizacoes internas do modelo.

Com modelos lineares colocados nas posicoes mais adequadas, é possivel melhorar
significativamente os modelos mecanisticos. No entanto, em muitos casos constata-
mos que a extensao empirica é significativamente mais eficaz se tiver algum grau
de curvatura. Entre as expressoes mais simples que permitem alguma adaptacao
nao-linear interna encontram-se os polindmios de segundo grau. Este é o elemento

empirico que consideramos como referéncia adicional para utilizagdo nas extensoes.

Como tal, o conjunto de termos que propomos para a construcao de modelos semi-
-mecanisticos ¢ um conjunto que tem o potencial de introducao de polinémios de
segundo grau em localizagoes internas do modelo. Este objectivo pode ser alcancado
de duas formas. A primeira consiste em utilizar os elementos que constituem os
polinémios (parametro livre, varidvel e varidvel ao quadrado). O algoritmo vai poste-
riormente colocar esses elementos, que poderao vir a formar polinémios, nas posicoes
de extensao. Denominamos este tipo de conjunto de termos por conjunto elementar.

No caso do modelo (2.10), o conjunto elementar tem a forma aqui apresentada:

EZ {]‘7'7;7 y7 Z7]‘/x7 Z27x27y27 (]‘/:Ll)27z4} (2'18)
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Uma outra estratégia consiste na introducao directa de um polinémio de segundo
grau na posicao de extensao. Denominamos os conjuntos formados por polinémios
por conjuntos polinomiais. Para o mesmo exemplo anterior, o respectivo conjunto

polinomial é entao o seguinte:

L= {Pa(x), Pa(y), Pa(2), Pa(1/x), Pa(2%)} (2.19)

onde Py(x) representa o polinémio de segundo grau:

Po(x) = p1 + pa & + p3 a”° (2.20)

Ambas as abordagens descritas tém vantagens especificas que justificam a sua uti-
lizagao. Os modelos semi-mecanisticos obtidos com o conjunto elementar sao normal-
mente mais compactos, ou seja, apresentam menos parametros para um mesmo nivel
de erro de previsao. Tal como referimos anteriormente, esta é uma caracteristica

importante dos modelos semi-mecanisticos.

Os polinémios introduzidos com recurso ao conjunto polinomial também podem ser
obtidos pela introducao dos termos elementares. Ao introduzirmos polinémios com-
pletos em cada iteracao estamos a utilizar extensoes de maior complexidade e, como
tal, necessitamos de um menor nimero de extensoes para obter uma melhoria equi-
valente a obtida com termos elementares. Com a utilizagao dos polinémios, o espago
combinatorial é mais pequeno e a pesquisa torna-se mais rapida. Mais importante
ainda, dependendo da estratégia de optimizacao utilizada, a pesquisa de um ntimero
mais pequeno de extensoes mais complexas pode ser mais eficiente do que a pesquisa

de um nimero maior de extensoes mais simples.

No ambito da presente dissertacao, nos casos praticos foram empregues os dois con-
juntos de termos acabados de referir. Em certos casos os melhores modelos semi-
-mecanisticos foram obtidos com o uso de conjuntos elementares, e noutros recorrendo
aos conjuntos polinomiais. Sempre que possivel, sugerimos que ambas as abordagens
sejam experimentadas. Como regra heuristica, podemos recomendar a utilizacao em
primeiro lugar dos conjuntos polinomiais para situagoes em que o modelo mecanistico
de base tem um maior afastamento relativamente aos dados operatérios disponiveis.
Para os modelos mecanisticos de maior qualidade, o conjunto elementar deverd ser

a primeira escolha.
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Os dois conjuntos propostos formam um espaco com as caracteristicas de curvatura
desejadas e maximizam a simplicidade dos modelos semi-mecanisticos assim construi-
dos. No entanto, o conjunto de termos de extensao deve ser visto como um elemento
da metodologia que o utilizador pode manipular. Uma estratégia de manipulagao
possivel é permitir o uso de conjuntos de extensao mais complexos para determinadas
zonas do modelo (conjuntos de equagoes) e conjuntos mais simples para outras zonas.
O utilizador pode também acrescentar mais termos (poténcias de grau mais elevado,
fungoes exponenciais, logaritmicas, etc.) ou retirar termos, para reduzir e limitar o

espaco de pesquisa.

2.8. Resolucao do Problema de Optimizacao

A super-estrutura mecanistica e o conjunto de termos de extensao formam um espaco
disjunto de optimizacao. Um espaco disjunto é um espaco cujas restricoes formam
varias regides independentes (a figura 2.7 representa um espaco disjunto em duas
dimensoes). Estes espagos encontram-se normalmente associados a problemas com
condicgoes logicas e variaveis de decisao. No caso do problema de identificacao do
modelo semi-mecanistico, cada combinacao de localizacao e termo de extensao forma

uma regiao especifica no espaco de optimizacao.

Figura 2.7: Espago de optimizagdo com regides disjuntas.

Os problemas de optimizacao de modelos nao-lineares em espacos disjuntos sao nor-
malmente de resolucao complexa. Uma das estratégias disponiveis para abordar este
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tipo de problemas passa por transformda-los num problema nao-linear com variaveis
inteiras, cujos valores 0 e 1 tém o significado de incluir ou excluir uma determinada
regiao léogica do modelo. Neste tipo de abordagem, se as varidveis inteiras forem
transformadas em varidveis reais no intervalo [0, 1], o espago disjunto torna-se um
espaco de optimizagao continuo (problema continuo). Alguns dos algoritmos mais
usados para a resolucao destes problemas (algoritmos MINLP) exploram a resolugao
no espaco continuo como forma de simplificar a resolucao do problema combinatorial

do espaco disjunto.

Sendo o problema de identificagao de um modelo semi-mecanistico na super-estrutura
mecanistica um problema de optimizacao num espagco disjunto, utilizamos para a sua
resolucao dois optimizadores MINLP deterministicos, DICOPT e SBB (Viswanathan
e Grossman, 1990; Brooke et al., 1988), um optimizador deterministico global, BARON
(Sahinidis, 1996) e um optimizador baseado em algoritmos genéticos (Michalewicz,
1992).

A estratégia seguida pelos optimizadores DICOPT e SBB pressupoe uma resolugao
eficiente do problema NLP continuo. No entanto, para o espaco formado pela super-
-estrutura, a resolucao deste problema continuo mostrou dificuldades de convegencia
para os valores 6ptimos pretendidos. Os multiplos pontos de extensao, dentro de
um problema de estimativa de parametros, formam um espaco continuo com muitos
6ptimos locais, que impedem que a estratégia de branch € bound dos algoritmos

funcione.

No caso do optimizador BARON, bem como do optimizador genético, o tempo de
computacao mostrou ser muito elevado, e s6 praticdvel em problemas muito pe-
quenos. O problema de optimizacao no espaco da super-estrutura é um problema
que conjuga varios factores de complexidade. O modelo mecanistico nao-linear pode
ter uma estrutura que origina um problema de optimizagao complexo. A estima-
tiva de parametros faz com que a dimensao da optimizacao seja muito superior,
pois o modelo é aplicado a cada resultado experimental disponivel. No caso de
modelos dinamicos, existe ainda a complexidade adicional decorrente da técnica de
discretizacao usada. A transformacao do problema disjunto num problema continuo
introduz mais um factor de complexidade, sendo o modelo resultante aparentemente
muito complexo para as técnicas de optimizacao global e, ao mesmo tempo, apre-
sentando demasiados éptimos locais para que os algoritmos MINLP funcionem con-

venientemente.
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A estratégia que utilizamos para resolucao do problema de optimizacao baseia-se
entao, pelos motivos referidos, na introducao sequencial de novos termos de extensao
(iteragao principal). A escolha do termo adicional em cada iteragdo principal é
efectuada através de pesquisa exaustiva no espaco disjunto. A estrutura do algoritmo
sequencial /exaustivo utilizado é apresentada em seguida, sendo A(i,j) a varidvel de
decisao que define a inclusao ou exclusao da regiao definida pela posicao i e pelo
termo de extensao j.

Estrutura do Algoritmo de Optimizacao
Passo 1: Resolugao da super-estrutura mecanistica
Fixar a zero todas as combinagoes de extensao, A(4, j) = 0.

Determinar, pela resolucao do problema de optimizacao NLP resultante, os parametros
ajustaveis (se existentes) e os valores das varidveis, incluindo as varidveis de refor-

mulagao, w;.
Passo 2: Defini¢ao de intervalos para as variaveis

Especificar os limites inferiores e superiores para as variaveis do modelo, incluindo

as variaveis de reformulacao.

Passo 3: Pesquisa exaustiva

Para cada combinagao de extensao, \(i,7),i=1,...N;j=1,..,T:
Activar a extensao com A(i,j) = 1.

Resolver o problema NLP de estimativa de parametros para os novos parametros do

termo de extensao e para os parametros ajustaveis do modelo (se existirem).
Desactivar a extensao com (i, j) = 0.
Passo 4: Escolha da melhor extensao

Com base nos resultados do critério de erro obtidos em cada uma das optimizagoes,
escolher a extensao que permite alcancar uma maior reducao no erro de previsao do

modelo.

Verificar se a reducao no erro é superior ao limite minimo assumido para paragem

do algoritmo. Se a reducao nao for significativa, executar o passo 5.
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Adicionar a melhor extensao a estrutura do modelo e voltar ao passo 3.
Passo 5: Terminar a pesquisa

Fornecer ao utilizador uma lista com a sequéncia de extensoes adicionadas ao modelo,
respectivos valores dos parametros e critérios de erro associados as diferentes versoes

do modelo semi-mecanistico.

Efectuar a substituicao simbdlica das variaveis de reformulacao e apresentar ao uti-

lizador o modelo modificado reconvertido para o espaco original das varidveis.

A estratégia de adicao sequencial de termos pode nao permitir identificar as solucoes
de estrutura 6ptima dos modelos semi-mecanisticos, que apenas seriam identificaveis
através introducao simultanea de varios termos. No entanto, se o niimero de ter-
mos a adicionar for reduzido, esta técnica devera permitir obter boas aproximacoes
dos resultados éptimos. Por outro lado, a estratégia exaustiva para cada iteracao
faz com que o nimero de problemas de optimizacao de estimativa de parametros a
resolver seja muito elevado. No entanto, tendo em conta que os varios problemas
NLP sao muito semelhantes, diferindo apenas na posicao e no termo de extensao,
a resolucao sequencial, utilizando os valores das variaveis obtidos nas resolugoes
anteriores, converte-se numa operacao muito rapida. Para este tipo de problema é
normalmente menos moroso efectuar toda a pesquisa exaustiva do que resolver ape-
nas um problema continuo. Embora a escolha desta estratégia sequencial /exaustiva
tenha decorrido da impossibilidade de obter bons resultados com métodos MINLP, a
sua utilizagao mostrou ser bastante eficiente do ponto de vista do cdlculo computa-
cional e robusta do ponto de vista da convergéncia, sendo semelhante ao procedi-
mento empregue noutro tipo de técnicas estatisticas, como sucede com abordagens
de regressao miiltipla com incorporacao de varidveis independentes passo a passo.






3. Estimativa de Parametros

3.1. Introducao

A estimativa de parametros é o processo de calculo que determina os valores de
parametros desconhecidos de um modelo, com base em dados operatorios disponiveis.
Existem muitos tipos distintos de modelos e técnicas para proceder ao ajuste de
parametros. Neste estudo, os modelos relevantes sao os modelos nao-lineares de
equacoes algébricas ou diferenciais, encontrados habitualmente na construcao de mo-
delos de processos quimicos.

Se os modelos sao baseados em leis termodinamicas e em principios fundamentais
de conservagao de massa e energia, é possivel que todos os valores de parametros
se encontrem definidos a partida na modelacao do processo. No entanto, a situacao
mais usual é aquela em que o modelo mecanistico do processo tem alguns parametros
que nao sao conhecidos. O desconhecimento pode dever-se a nao existéncia de in-
formacao para alguns dos componentes quimicos em estudo (por exemplo, parametros
termodinamicos ou associados a fenémenos de transporte). Existem ainda situagoes
em que os parametros sao conhecidos com um elevado grau de incerterza. Nestes
casos, os parametros podem ser determinados com base no modelo e em informacao
experimental. FEste processo de ajuste de parametros é também denominado, em
certos contextos, por calibracao do modelo, o que neste caso reforca o caracter de
adaptacao do modelo a uma instalagao ou processo especifico.

A estimativa de parametros em modelos nao-lineares recebe atencao alargada de
diferentes ramos do conhecimento, nao sendo especifico da engenharia quimica. Exis-
tem, no entanto, algumas particularidades dos modelos de processos quimicos que os
tornam merecedores de uma atencao especial, e que justificam a existéncia de diver-
sas publicagoes sobre estimativa de parametros na area da engenharia de processos
quimicos. Os modelos de processos quimicos tém muitas vezes fortes caracteristicas

de nao-linearidade e convergéncia para éptimos locais (Esposito e Floudas, 1998). O
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facto destes modelos serem muitas vezes representados na forma de equacoes dife-
renciais obriga também & utilizagdo de técnicas especificas (Biegler et al., 1986).

A estimativa de parametros inclui dois subproblemas distintos. O primeiro consiste
na resolucao da optimizacao que, segundo um critério definido, vai fornecer os va-
lores dos parametros que minimizam o erro de previsao do modelo. Existem varias
questoes relacionadas com a formulacao e resolucao do problema de minimizacao
do erro que sao abordadas nas seccoes seguintes. O segundo subproblema consiste
na avaliacao dos resultados da optimizacao, no sentido de retirar conclusoes sobre a
adequabilidade do modelo e relevancia dos parametros.

Embora os modelos utilizados em engenharia dos processos quimicos sejam de ele-
vada complexidade, em muitas situacoes nao triviais sao incapazes de representar a
realidade de forma rigorosa. Como tal, é habitual aceitarem-se modelos de processos
sabendo a partida que a sua estrutura podera nao representar de forma totalmente
correcta os dados operatérios. Neste contexto, e porque o custo de construir e expe-
rimentar novos modelos é muito elevado, estes sao aceites mesmo quando estatistica-
mente poderiam e deveriam ser rejeitados. O nosso estudo apresenta um método que
permite automatizar a evolucao estrutural do modelo e, como tal, permite efectuar

uma utilizacao mais rigorosa de critérios de avaliacao estatistica dos modelos.

Neste capitulo sao introduzidos conceitos fundamentais de estimativa de parametros,
no contexto da sua identificacao em modelos tipicos de processos quimicos. Estando
o objectivo deste estudo centrado na identificacao paramétrica e estrutural de um
modelo, os conceitos de optimizacao relacionados com a estimativa de parametros e a
analise dos resultados formam a base com que se pretende construir uma metodologia

mais ampla.

3.2. Funcao Objectivo

O problema da estimativa de parametros procura determinar os valores dos para-
metros # de um modelo f, por forma que para o conjunto de dados D os valores
observados para as variaveis dependentes y tenham o méaximo de probabilidade de
corresponder a previsoes y efectuadas pelo modelo com base nas varidveis depen-
dentes x.

A diferenca entre o valor observado e o valor previsto pelo modelo (equagao 3.1) é a
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componente de erro, £, que se pretende minimizar:

5k:gk—yk:g}k—f(xk,9), k:{l,,N} (31)

E possivel deduzir uma expressao para cédlculo da probabilidade das observacoes
corresponderem a resultados do modelo, numa logica de méaxima verosimilhancga,

considerando alguns pressupostos simplificativos:

1. os termos de erro, £, sao independentes;
2. os termos de erro, £, seguem uma distribuicao normal com média igual a zero;
3. a variancia dos termos do erro, o, é constante;

4. nao existe erro nas medicoes das varidveis independentes, x.

Os primeiros trés pressupostos sao normalmente validos quando o erro corresponde
precisamente a multiplos factores aleatorios, associados a dificuldades de medicao
causadas por vibragoes, correntes de ar, gradientes térmicos, padroes aleatérios em
misturas ou outros factores tipicos de imprevisibilidade. Mesmo na determinacao a
priori da forma da distribuicao, partindo do pressuposto que o erro é causado por
um grande conjunto de pequenas contribuigoes aleatorias, prova-se que a distribuicao
do erro total tende para uma distribuicdo normal (Press et al., 1992).

O dltimo pressuposto é geralmente assumido em estimativa de parametros, pois
permite simplificar o problema. Na realidade, existe sempre erro associado a todas
as variaveis. Em processos que envolvem, por exemplo, concentracoes, nao é razoavel
assumir que o erro s6 vai existir nas concentracoes de variaveis independentes. O
mais provavel é que o erro dependa principalmente dos equipamentos de medicao.
Frequentemente, o erro nas variaveis independentes é superior ao erro nas variaveis
dependentes, o que justifica a simplificacao efectuada. Noutros casos, um célculo
rigoroso deverd utilizar métodos que consideram o erro em todas as varidveis, como

veremos adiante.

Supondo uma distribuicao normal do erro, a probabilidade de um ponto experimental
(yk, 1) corresponder a uma previsao do modelo f é dada pela equagao (3.2), sendo
|lyr, — 9x||> uma medida de distancia entre os dois valores:
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1 R | P
Plult,n) = eap (1230 (32)
2o

202

Para o conjunto de dados D, a probabilidade dos dados resultarem de previsoes do
modelo f com parametros  é dada por:

N N oA 2

1
k=1

Os parametros que se pretendem determinar sao aqueles que maximizam a pro-
babilidade do conjunto de observacoes ser obtido pelo modelo. Nesse sentido, os

parametros pretendidos correspondem a resolucao do seguinte problema de opti-

mizagao:

0= max P(D]f) (3.4)

A maximizagao de P(D|f) é equivalente & maximizagao de log(P(D]#)). Neste caso,

a expressao assume a seguinte forma:

log(P(DI0)) = log (2m0?) ™) = =3 |l — i (3.5

Na expressao (3.5) o dnico termo que depende de 6 é o somatério das distancias.
Supondo uma distancia euclideana, obtemos o critério de optimizacao conhecido
por minimos quadrados (3.6) que, tal como foi mostrado, é um caso particular de

maximizacao da funcao de verosimilhanca:

mgtxlog(P(DW)) = rngin —log(P(D|0))

N
: a2
o min ,;_1 (Ye — Ur) (3.6)
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3.2.1. Estimativa com Respostas Miiltiplas

O problema da estimativa de parametros com vérias variaveis dependentes obser-
vadas pode ser semelhante ao problema apresentado para uma tnica variavel depen-
dente. Mantendo os pressupostos de erros independentes, com distribui¢ao normal de
média zero e variancia constante, o critério de minimos quadrados continua valido.
Neste caso, o total de desvios corresponde ao valor agregado para as L varidveis
dependentes:

L N

min D> Wik — k) (3.7)

j=1 k=1

No entanto, para o caso de varias variaveis, alguns dos pressupostos anteriores podem
deixar de ser validos. Se para varias medicoes de uma varidvel é razoavel supor
variancia constante, ja para variaveis diferentes, resultantes de medigoes com diversos
equipamentos, as variancias do erro devem também ser diferentes. O pressuposto de
independencia dos erros pode também deixar de ser valido, pois as medicoes de varias
variaveis dentro de uma mesma experiéncia sao afectadas pelas mesmas fontes de
ruido. Nestes casos, a funcao de probabilidade tem a forma apresentada na equacao
(3.8), onde V' é a matriz de covariancia e yj é o vector de varidveis observadas para
cada medicao k:

2 —N/2 N i TV,I s
P(D|9) — ( 7I') exp _Zk:l(yk yk) (Yk Yk) (38)
VIV 2
O problema de optimizacao tem, neste caso, a forma abaixo apresentada:
N
. o \T1/—1 5
min ;(Yk Yi) V7 (yk — Vi) (3.9)

A utilizagdo da matriz de covariancia decorre directamente da funcao de verosi-
milhanca para as observacoes. No entanto, em medicoes sem repeticao, ou com
poucas repeticoes, nao é possivel estimar esta matriz com base nos dados. Perante
tal situacao, uma estratégia possivel é considerar a matriz V' como uma matriz
genérica de pesos, a ser definida pelo utilizador, e que pode servir para facilitar a
resolucao do problema ou incluir dependéncias conhecidas a prior: entre variaveis
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(Bozinis, 1999). De notar que os préprios valores da variancia o tém uma importante
influéncia numeérica, por terem um efeito de normalizacao dos valores das varias

variaveis.

Dependendo de algumas condicoes serem verificadas, a forma da matriz V' podera
permitir simplificar o critério de optimizagao. Considerando que para cada medicao
o valor do erro das variaveis é independente, os termos de correlacao na matriz de

covariancia sao iguais a zero. A matriz V' passa entao a ser uma matriz diagonal:

1/0%7,c 0
V= (3.10)
0 1/012,k

Neste caso, o critério de optimizacao pode ser escrito da forma apresentada a seguir:

- (W — )
mlnz:zi2 (3.11)

A expressao (3.11) pode ainda ser simplificada, para o caso da variancia ser constante

em cada varidvel:

L

N
: 1 N
min E 2 E (i — Gu)? (3.12)
b g=1

=1

3.2.2. Modelos com Erros nas Variaveis

Na abordagem do problema de estimativa de parametros, apresentada na seccao
anterior, consideramos que os valores das varidveis independentes, x, nao se encon-
tram afectados por erros. Como tal, o critério de optimiza¢ao (3.9) apenas inclui
as diferencas observadas para as variaveis dependentes, y. Esta abordagem podera
ser mais ou menos adequada a realidade, dependendo das situacoes. Por exemplo,
se x corresponder a uma medicao temporal, para a qual sao efectuadas medicoes de
concentragoes, y, é razoavel esperar que as medicoes dos valores ao longo do tempo
sejam efectuadas com um elevado nivel de precisao. Se o erro existente em z for
muito menor que o erro em ¥y, entao a formulacao classica do problema de estima-

tiva de parametros é adequada. Para outro tipo de situacgoes, por exemplo quando as
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variaveis independentes sao concentracoes de entrada de um reactor e as variaveis de-
pendentes sao concentracoes de saida do reactor, é expectavel que todas as medicoes
de concentragoes sejam afectadas de erros de dimensao semelhante. Quando assim
é, o problema de estimativa de parametros devera ser reformulado para incluir erros

presentes em todas as medicoes:

N
- o NTU=1, s _
min kE_I(Zk zp) Vi (zr — k), z={x,¥y} (3.13)

Este tipo de formulagao corresponde a situacoes de modelos com erros nas variaveis,

conhecidos na terminologia anglo-saxénica por error in variables models (EVM).

O custo computacional necessario para a estimativa de parametros com este tipo de
modelos é significativamente maior. Existe um maior niimero de varidveis no pro-
blema e, mais importante ainda, sao as suas caracteristicas de dificil convergencia
(Fraleigh, 1999) e a existéncia de vdrios minimos locais. De um modo geral, a
formulagao de problemas de estimativa de parametros considerando incerteza em
todas as medigoes é muitas vezes evitada, devido ao aumento da complexidade do
respectivo célculo, pelos motivos apontados. Embora em boa parte essa motivacao
permaneca vélida (Esposito e Floudas, 1998), a evolugao verificada na capacidade
de calculo automatico e nos algoritmos de optimizacao global simplificou significa-
tivamente a resolucao dos problemas EVM. Como tal, a escolha da formulacao do
problema de estimativa de parametros devera ser feita com base em consideragoes
de erro relativas ao modo como foram efectuadas as medicoes. Para os métodos de-
senvolvidos neste estudo, ambas as formulagoes sao adequadas e os parametros dos
modelos semi-mecanisticos podem ser obtidos por qualquer das duas abordagens.

3.3. Modelos Algébricos

Se na estimativa de parametros o modelo tiver a forma y = f(x,#), o que indica um
mapeamento explicito entre varidveis independentes e variaveis dependentes, estamos

na presenca de um problema de optimizagao nao-linear sem restricoes:

mginZ(gjk — f(xx,0))? (3.14)
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O modelo mecanistico do processo é muitas vezes composto por um conjunto de
equacoes que define de forma implicita o mapeamento entre varidveis de entrada
e de saida do sistema, juntamente com outras equacoes, que definem restricoes do
modelo matematico e limites para variaveis. Nestes casos, utilizamos a designacao de
problema de optimizacao nao-linear com restricoes, habitualmente designado como
um problema NLP. A equacdo (3.15) apresenta o modelo NLP para estimativa de
parametros, onde m representa o nimero de equagoes do modelo e p representa o

nimero total de equacgoes e inequagoes:

. L N ~
ming Y50 D (Yik — Pik)”
1=1,....m

com  fix(Yr, 25, 0) =0 k=1,..,N (3.15)
t=m+1,...,p
gi,k(ykaxkae) >=10 kzl,,N

3.4. Modelos Dinamicos

No caso de modelos que representam a dinamica temporal de um sistema, a relacao
entre variaveis dependentes e independentes é representada por equagoes diferenciais
do tipo:

Zj = % = fj(Z, 9,t, 9) (316)
A estimativa de parametros em modelos dinamicos é muito importante, dada a
grande utilizacao de equipamentos descontinuos em processos quimicos, particular-
mente em instalagoes experimentais. De facto, muita da informacao disponivel asso-
ciada a processos quimicos corresponde a estudos realizados em sistemas dinamicos.
A abordagem mais directa e exacta consiste na resolucao analitica do sistema de
equacoes diferenciais, o que, infelizmente, s6 é possivel para alguns modelos bastante
simples. Esta seccao apresenta outras técnicas de estimativa de parametros para
modelos dinamicos, que tém em comum o facto de permitirem aplicar a metodolo-
gia semi-mecanistica que propomos com base nos mesmos algoritmos de optimizacao

utilizados para abordar sistemas modelados por equacoes algébricas.



3.4 Modelos Dinamicos 47

3.4.1. Aproximacao do Perfil da Derivada

Algumas das técnicas usadas para lidar com modelos diferenciais passam pela trans-
formacao destes em modelos algébricos. O método mais simples para efectuar esta
transformacao consiste em aproximar o termo diferencial do modelo com base em
séries temporais de valores. A equagdo (3.17) representa a aproximacao de uma

variavel 2’ para t = i:

% ~ % = f (3.17)
13

A figura 3.1 apresenta um conjunto de dados, e os valores do termo diferencial

calculados por aproximacao numérica. Desta forma, o termo dz/dt é substituido

por uma nova variavel, com o conjunto de dados obtido a partir da diferenciacao

numérica. O problema de optimizacao assim obtido converte-se entao no de um

sistema de equagoes algébricas.
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Figura 3.1: Dados simulados com base numa fun¢ao continua (A) e derivada numérica (B),
calculada com base nos dados simulados (derivada exacta da func¢do na linha continua).

Tal método necessita que as medicoes sejam realizadas em intervalos de tempo muito
pequenos, para que a aproximacao da derivada nao introduza um erro excessivo no
problema. A utilizacao desta metodologia é atractiva pela sua simplicidade, sendo, no
entanto, bastante sensivel a ruido e a erros nas medicoes. A figura 3.2 apresenta um
conjunto de dados obtidos a partir de uma funcao exponencial simples, alterados com
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ruido aleatoério. A figura apresenta também o resultado de diferenciacao numérica e
a curva correspondente a derivada da funcao original, ficando visivel a ampliacao do

erro introduzida pela operacao de diferenciacao numérica.
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Figura 3.2: Dados simulados contaminados com rufdo branco (A) e derivada numérica de dados

com ruido (B).

A diferenciacao numérica de dados com ruido nao é um método eficiente para aproxi-
mar a derivada de uma variavel. Para estes casos, é recomendavel utilizar um método
que aproxime a curva da variavel na forma de uma funcao monétona, por exemplo
através da familia de splines de regressao ou de kernel smoothers (Venables e Ripley,
1997).

Embora esta técnica nao seja adequada para a determinacao rigorosa de parametros,
a pesquisa de alteragoes estruturais pode ser efectuada com sucesso, desde que a
informagao experimental tenha algumas caracteristicas (pouco ruido, intervalo de
medigbes pequeno, variagoes suaves, etc.). O tamanho do problema de optimizagao
obtido com esta estratégia é significativamente menor do que os que correspondem a
técnicas alternativas. Como tal, optamos por adoptar esta metodologia como possivel
estratégia para pesquisa exploratoria de modelos semi-mecanisticos dinamicos, ainda
que a determinacao final do valor dos parametros deva ser efectuada através de

métodos mais rigorosos.
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3.4.2. Método de Euler

Um método alternativo consiste na discretizacao das equacoes diferenciais. A varidvel
continua independente é assim transformada num conjunto de valores discretos (3.18),

em que h ¢é a distancia entre dois elementos na grelha de discretizagao:

{to,tl, Ce ,tN} com tz - ti—l =h (318)

Cada equacao diferencial é assim transformada em varias equacoes algébricas, cor-
respondentes aos valores da grelha de discretizacao. A forma mais simples para
obter esta transformagcao é baseada no método de Euler. De acordo com este mesmo
método, supondo um modelo dinamico da forma apresentada na equagao (3.16), as
equacoes diferenciais sao representadas pela aproximacao abaixo indicada:

de -~ Zj(t + 1) — Z](t)
dat h
5(2,0,0) = S0+ 10,00 + (0, 6,1) (3.19)

S04+ 1) = 250+ D00+ 1),0,0) + £ (=(0),0,1)

Este método é simples e adequado para problemas que nao tenham carateristicas
de sistemas stiff (problemas em que algumas varidveis tém dindmicas de diferentes
ordens de grandeza). A instabilidade e a imprecisao do método podem ser reduzi-
das através do aumento do nimero de intervalos de discretizacao considerados. O
tamanho dos problemas de estimativa de parametros aumenta significativamente com

este método, dado que:

[

tamanho total = n.° equacoes x n.° perfis experimentais X n.° intervalos de dis-

cretizagao do perfil

3.4.3. Método de Colocacao Ortogonal

Uma das técnicas mais eficientes para a discretizacao de sistemas de equagoes diferen-
ciais ou sistemas diferenciais-algébricos é o método de colocagao ortogonal (Cuthrell
e Biegler, 1987; Tjoa e Biegler, 1991; Tieu et al., 1995). Tal como no método de
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Euler, o sistema de equacoes diferenciais é transformado por esta via num sistema
de equacoes algébricas.

Consideremos um modelo de equacoes diferenciais com varidveis de estado z;:

dzj _

— = fi(z.0,%) (3.20)

Neste método, os perfis temporais das varidveis de estado z; sao aproximados por

uma sequéncia de polinémios de Lagrange, com parametros s.:

K K
sralt) = Y seelt) com o) = [ (321)
c=0 q=0,9#c ¢ a

Com a escala da varidvel tempo ¢ transformada no intervalo 7 € [0,1] e h a repre-
sentar a distancia entre cada elemento de discretizacao e, a equacao que representa
o perfil da varidvel no elemento de discretizacao é dada por:

K
> Secibeci(Te) = he fi(Sec0ster) =0 (3.22)
c=0
A figura 3.3 apresenta os varios elementos de discretizacao, e = 1,..., E, do perfil
temporal de uma variavel, bem como os pontos de colocacao, £k = 1,..., K, dos

correspondentes polinémios de Lagrange.

Para o perfil ser continuo, os polinémios tém que respeitar uma restricao adicional,

que liga o final de um polinémio com o inicio do polinémio seguinte:

K
Seaoaj = Z Sefl,c,jgbe’c,j(,r = 1) (323)
c=0

Os valores para o primeiro elemento da discretizacao sao as condigoes iniciais do
problema:

1,0 = 20, (3.24)
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\ 4

Figura 3.3: Colocagdo ortogonal.

Por fim, o cédlculo dos valores de z para os tempos u, onde existe informacao experi-
mental disponivel, é efectuado através da avaliacao dos seguintes polinémios:

K
Ru,j = Z Sew,e,Pe,c,i(Tu) (3.25)
c=0

A formulacao completa do sistema de equacgoes de colocagao ortogonal é entao:

K
Z Se,c,j¢e,c,j (Tk) — he f] (we,c,ja 97 te,k) =0
c=0

K
8870;j = Z Se—l,c,que,c,j(T = ]')
c=0
K
Zu’j = Z Seu,c,jd)e,c,j (Tu)
c=0

A estimativa de parametros, com recurso a colocagao ortogonal, envolve a estimativa
simultanea dos parametros e dos parametros dos polinémios que aproximam os per-

fis s.. A dimensao do problema aumenta substancialmente, mas este método permite
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obter uma determinacao mais rigorosa dos valores dos parametros e evita a necessi-
dade de recorrer ao elevado numero de intervalos de discretizacao que caracteriza o

método de Euler.

3.5. Algoritmos de Optimizacao

Tal como foi referido nas seccoes 3.2 e 3.3, a estimativa de parametros é um problema,
de optimizacao com funcao objectivo nao-linear e sujeito as restricoes que definem o

modelo, e que normalmente em processos quimicos sao também nao-lineares.

Uma estratégia para a resolucao deste tipo de problemas de optimizacao baseia-se na
separacao do problema de optimizacao do problema de resolucao do modelo. Nesta
abordagem, o algoritmo de optimizacao tenta minimizar o erro com base em pre-
visdes de uma funcao f(#), cuja estrutura, do ponto de vista do algoritmo, é uma
caixa fechada. O algoritmo utiliza apenas informagcao obtida através da execucao da
funcao para varios conjuntos de parametros e, neste caso, qualquer algoritmo de op-
timizacao nao-linear sem restri¢oes pode ser usado. Esta técnica permite simplificar
a formulacao do problema, pois a funcao f pode utilizar miltiplas representacoes
internas e algoritmos especificos para a resolucao eficiente do modelo.

Desta forma, o optimizador nao pode, no entanto, usar a estrutura interna do mo-
delo e utilizar limites inferiores e superiores nas variaveis para evitar que a pesquisa
va para zonas que violam restri¢oes. Ao utilizar o modelo como uma caixa fechada,
a tarefa de optimizacdo passa a ser mais complexa. Michalewicz (2000) mostra
que, para este tipo de problema, optimizadores baseados em pesquisa de gradi-
ente ou pesquisa de Newton podem ter grande dificuldade em evoluir no espaco das
solugbes vidveis. Algoritmos de optimizacao baseados em heuristicas (como algorit-
mos genéticos, pesquisa tabu ou simulated annealing) sao recomendados por varios
autores para a resolucao deste tipo de problemas de optimizacao (Michalewicz, 1992;
Roubos, 2002), com a vantagem de permitirem, dentro de critérios probabilisticos,
encontrar um 6ptimo global. No entanto, este tipo de algoritmos necessita de um
nimero muito mais elevado de avaliacoes das funcoes e apresentam problemas seme-
lhantes aos algoritmos baseados em gradientes no que respeita a manterem a pesquisa
no espaco das restricoes. Esta situacao apenas pode ser minorada fazendo ajustes
especificos nos referidos algoritmos (Michalewicz, 2000).

Outra abordagem possivel consiste na resolucao de um sé problema de optimizacao
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sujeito as condicoes do modelo. Neste caso, trata-se de um problema de optimizacao
de dimensao superior, pois a optimizacao dos parametros é efectuada em simultaneo
com a resolucao do modelo, para cada conjunto de valores experimentais disponiveis.
Estes problemas podem ser resolvidos por algoritmos de optimizagao genéricos de
programacao nao-linear, como, por exemplo, os algoritmos conopt, snopt ou minos,
que fazem parte do sistema GAMS (Brooke et al., 1988).

A resolucao dos problemas de estimativa de parametros no ambito da presente dis-
sertacao foi efectuada através da resolucao do modelo completo e de algoritmos de
programacao nao-linear, utilizando o sistema GAMS. Uma das vantagens desta abor-
dagem reside na facilidade de resolu¢cao do mesmo problema com varios algoritmos,
estratégia que serve para despistar possiveis problemas especificos de um determi-
nado algoritmo na resolucao dos diferentes casos de estudo.






4. Aplicacoes a Diferentes Casos de
Estudo

Como forma de testar e validar as abordagens propostas e anteriormente descritas,
neste capitulo apresentam-se os resultados alcancados com a sua aplicacao a dez
diferentes casos concretos, que cobrem uma panéplia alargada de contextos relevantes
para a respectiva utilizacao. A tabela 4.1 apresenta de forma resumida os varios casos
de estudo.

Tabela 4.1: Descricao resumida dos casos de estudo apresentados neste capitulo

Caso Descricao

Pressao de Vapor Um exemplo introdutério da metodologia, de
construcao de um modelo semi-mecanistico para
a relacao entre pressao de vapor e temperatura

do metanol.

Consumo de Nitrato Construcdo de um modelo semi-mecanistico
para o consumo de nitrato de um sistema
biolégico, com base em informacdo experimen-
tal. Comparacao com resultados de um estudo

estatistico.

CSTR Simulado I Construcdo de modelos semi-mecanisticos com
base num modelo mecanistico inicial mais com-
plexo que nos casos anteriores. Comparacao de
resultados de previsdo em interpolacao e em ex-
trapolacdo com um modelo mecanistico e um

modelo empirico do tipo rede neuronal artificial.
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CSTR Simulado IT

Construcao de modelos semi-mecanisticos num
contexto de maior afastamento entre o mo-
delo mecanistico inicial e os dados operatdrios.
Anélise da capacidade de previsido dos modelos

em cenarios de interpolacao e extrapolacgao.

Viscosidade de um Lubrificante

Construcao de modelos semi-mecanisticos com
recurso a duas metodologias de pesquisa: al-
goritmo MINLP global e pesquisa sequencial
passo a passo. Andlise e comparacao das duas

metodologias.

Rede de Permutadores de Calor

Construcao de modelos semi-mecanisticos como
ferramenta para a optimizacao de um processo

quimico.

Cinética Bioquimica

Avaliacado da aplicabilidade da construcao de
modelos semi-mecanisticos como critério de clas-

sificacao de informacgao experimental.

Reactor Williams-Otto

Construcao de modelos semi-mecanisticos de
um reactor quimico com base em dois modelos
mecanisticos iniciais de diferentes capacidades
de representacao do sistema real. Comparacao
dos resultados dos modelos semi-mecanisticos,
mecanisticos e empirico, no contexto de opti-
mizacao do reactor dentro e fora do espacgo de

informacao operatéria disponivel.

Pirélise do Argilito

Construcao de modelos semi-mecanisticos de um

sistema, dinamico.

Processo Williams-Otto

Construcao de modelos semi-mecanisticos de um
processo de fabrico com véirias unidades e recir-
culacdo de material, a que corresponde um mo-
delo matemé&tico de dimensao superior & dos ca-
sos anteriores. Comparacao dos resultados dos
véarios modelos (semi-mecanisticos, mecanisticos
e empiricos) para optimizagao do processo den-
tro e fora do espaco de informacao operatdria

disponivel.
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Ferramentas computacionais

Os casos praticos apresentados neste estudo sao o resultado de operacoes computa-

cionais baseadas num conjunto de ferramentas numéricas e simbdlicas.

As operacoes simbdlicas foram suportadas numa implementacao do algoritmo pro-
posto no capitulo 2, que se encontra disponivel em formato electréonico nos recursos

identificados no apéndice A.1.

O algoritmo simbdlico, com base num modelo mecanistico inicial, origina um con-
junto de modelos semi-mecanisticos na forma de programas em linguagem GAMS
(Brooke et al., 1988). Estes programas correspondem aos problemas NLP de identi-
ficacao de parametros com base no modelo semi-mecanistico e nos dados operatorios.
Para a resolucao dos problemas NLP foi utilizada a biblioteca de optimizacao conopt,
versao 3.13C (Drud, 1996), integrada na ferramenta de modelagao matemética GAMS.

A tabela 4.2 apresenta valores do tempo computacional necessario para uma iteracao
do nosso algoritmo de identificacao da estrutura semi-mecanistica éptima, para al-
guns dos casos de estudo. Embora estes valores nao tenham sido obtidos em condigoes
controladas que possam permitir uma comparacao rigorosa, servem de indicadores
aproximados do custo computacional associado a esta operacao. Os tempos corres-
pondem a um hardware computacional com processador Intel Celeron 32 bits a 2.4
GHz.

Tabela 4.2: Tempos de calculo aproximados, para alguns dos casos de estudo, de uma

iteracao estrutural do algoritmo sequencial de construcao do modelo semi-mecanistico.

Caso Tempo (min)
CSTR Simulado T 3
CSTR Simulado II 2
Rede de Permutadores de Calor 13
Reactor Williams-Otto 21

Processo Williams-Otto 122
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4.1. Pressao de Vapor

A simulagao e optimizacao de processos quimicos depende da existéncia de modelos
rigorosos para a previsao de propriedades fisico-quimicas de componentes puros e
misturas. Estes modelos sao fundamentais para a engenharia de processos quimicos e,
como tal, proporcionam uma boa escolha para um exemplo introdutério de aplicacao
da nossa abordagem de desenvolvimento de modelos semi-mecanisticos. Este caso
pratico consiste na construcao de um modelo de previsao da pressao de vapor do
metanol com base em dados experimentais de Boublik et al. (1984), apresentados no

apendice B.1.

4.1.1. Modelo Mecanistico

O objectivo deste exemplo muito simples é o de desenvolver um modelo para ilustrar a
relacao entre a pressao de vapor do metanol e a temperatura, que conhecemos através
de um conjunto de dados experimentais (figura 4.1). Numa primeira abordagem,

vamos procurar deduzir um modelo baseado em leis termodinamicas.

1500
1

1000

Pressé&o de Vapor (mmHg)

T(°C)

Figura 4.1: Variagio da pressdo de vapor do metanol com a temperatura (valores experimentais).

A previsao da pressao de vapor do metanol é um caso de previsao de equilibrio
liquido-vapor para um componente puro. Tal equilibrio pode ser deduzido a partir
de principios fundamentais da termodinamica e tem a forma da equagao de Clapeyron
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(4.1), onde P, representa a pressao de vapor, T a temperatura, AH" a entalpia de

transicao entre fases e AV a correspondente variacio de volume molar:

dP,  AH"
dT ~ TAV

(4.1)

Para baixas pressoes é possivel introduzir aproximagoes a equagao (4.1). Assumindo
um comportamento de gas ideal e uma variacao de volume molar do liquido despre-
zavel em relacao a variacao de volume molar do gas, é possivel simplificar a equacao

para a forma apresentada em (4.2), onde R é a constante dos gases perfeitos.

dinP, B AHY

d(1/T) R

(4.2)

A integragao da equacdo (4.2), supondo que AH™ ¢ independente da temperatura
(pressuposto vélido para baixas pressoes), da origem a uma relacao linear entre InP,
e 1/T, conhecida como equacao de Werder:

c
InP’ =c¢; — ?2 (4.3)

Na equacao de Werder, os dois parametros, c¢; e ¢y, podem ser determinados a partir
de propriedades termodinamicas ou, em alternativa, ser calculados por ajuste a dados

experimentais.

Com base na informacao experimental e utilizando um critério de minimos quadra-
dos, calculamos valores para os parametros c¢; e co. Na tabela 4.3 sao apresentados
os valores dos parametros determinados e a soma do quadrado dos erros do ajuste
(SQE). Os gréficos da figura 4.2 comparam o modelo obtido com a informacao ex-

perimental disponivel.

Os resultados do ajuste de parametros da equacao de Werder mostram algum desvio
nao aleatério nas previsoes, o que compromete a escolha desta equacao para a repre-
sentacao do equilibrio entre P, e T', pelo menos no caso do metanol, sendo visivel a

existéncia de uma estrutura remanescente nos correspondentes residuos.



4.1 Pressao de Vapor

61

Tabela 4.3: Resultados do ajuste de parametros para o modelo mecanistico inicial.

Desvio padrao

0.05967
3.60241

Valor
c1 3.67558
Co 50.86886
SQE 28483

1500
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Pressao de Vapor (mmHg)

500

20 30 40 50 60 70 80

T(°C)

Figura 4.2: Resultados do ajuste do modelo de Werder (A) e residuos deste ajuste (B).

4.1.2. Modelo Empirico

Residuos do ajuste

50

-50

-100

50

T(°C)

Uma forma alternativa para obter um modelo do sistema consiste em utilizar apenas

os dados experimentais de modo a desenvolver um modelo empirico.

Nesta metodologia, a definicao da estrutura do modelo é feita, a partida, pelo uti-

lizador, normalmente por inspeccao grafica da informagao disponivel. Analisando

os dados apresentados no grafico 4.1, verifica-se que um modelo linear simples nao

podera prever a curva apresentada. Uma escolha natural consiste, neste caso, na

adopgao de um polinémio de grau 2 (4.4), isto é, um modelo empirico com trés

parametros ajustaveis [;:

P’ = By + BT + BoT?

(4.4)
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O resultado do respectivo ajuste, utilizando o mesmo critério de minimos quadrados,
é o apresentado na tabela 4.4.

Tabela 4.4: Resultados do ajuste de parametros para o polinémio de grau 2.

Valor  Desvio padrao

By 484.416 2.045
B 1008.511 7.651
By 206.637 7.651
SQE  643.98

No grafico 4.3(a) apresentam-se os dados experimentais e o modelo obtido através
do ajuste de parametros. A andlise deste grafico permite efectuar uma interpretacao
intuitiva do ajuste do modelo, bastando comparar a distancia entre a curva e a in-
formagao experimental. Esta analise simplista é muitas vezes suficiente para rejeitar

estruturas de modelos de fraca qualidade.

Quando a estrutura do modelo representa correctamente a realidade dos dados, os
residuos possuem apenas uma componente aleatoria. Como tal, a representacao
grafica da relagao entre os residuos do ajuste e as variaveis do modelo nao deve
seguir nenhum padrao definido. O gréfico 4.3(b) mostra que, neste caso, existe
uma relagao aproximadamente sinusoidal dos residuos com a temperatura (varidvel
de regressao). Esta relacdo verifica-se porque a estrutura do modelo ndo permite

representar integralmente a curvatura presente nos dados experimentais.

4.1.3. Modelo Semi-Mecanistico

Quando estamos na presenca de um modelo mecanistico que nao representa ade-
quadamente a informacao experimental disponivel e nao conseguimos descobrir as
relacoes mecanisticas correctas, pode ser ttil efectuar modificacoes estruturais no
modelo, nomeadamente através da adicao de novos parametros ou componentes,

conforme ja referido.

No caso em estudo, a equagao de Werder (4.3) fornece o modelo mecanistico inicial
que relaciona P, e T'. A metodologia que apresentamos nesta tese permite alterar esta
estrutura inicial do modelo mecanistico, através de técnicas de pesquisa automatica.
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Figura 4.3: Ajuste de um polinémio do segundo grau aos dados experimentais (A) e residuos do
ajuste (B).

O algoritmo de reformulacao simbdlica, apresentado na seccao 2.5, parte de um
modelo mecanistico para construir um modelo com uma super-estrutura que inclui
possiveis pontos de extensao. A aplicacao do algoritmo de reformulacao origina a
super-estrutura apresentada em (4.5), onde cada «; representa uma possivel posi¢ao
de extensao do modelo inicial:

P, =w, P, =w +ay
w1 = "2 w1 :€w2+a2
Wy = C1 — W3 Wo = €] — W3 + Q3 (45)
w ) w Co + Qy
3 — 7 3= 7 .
T T+C¥5

O resultado da aplicacao do nosso algoritmo traduz-se na enumeracao de um conjunto
de possiveis posicoes para adicionar termos. Considerando extensoes elementares
com termos lineares e quadraticos, tal como é proposto na seccao 2.7, o conjunto
possivel de termos que podem substituir cada um dos «; na equacgao 4.5 é o seguinte:

£=1{1,T,TP, P} (4.6)

O algoritmo para identificar e introduzir extensoes consiste na adi¢ao sequencial de
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termos, passo a passo, com pesquisa exaustiva das diferentes possibilidades efectua-
da em cada iteracao. Os resultados da pesquisa exaustiva efectuada na primeira
iteragao, com base na soma do quadrado dos erros de previsao (SQE), sdo apresen-
tados na tabela 4.5.

Tabela 4.5: Matriz de avaliacao de estruturas possiveis na iteracao 1 do algoritmo.

1 T ™ P, P?

ap | 1746 4164 8451 28483 28483
ao | 28483 232 683 3610 6555
as | 28483 232 683 3610 6555
| 28483 28483 232 17529 28483
as | 152 28483 28483 22251 22095

Os resultados obtidos mostram que o modelo modificado com menor erro é aquele
que tem o termo livre na posicao a;. Adicionar um segundo parametro nao melhora
a qualidade do ajuste significativamente e, como tal, o modelo semi-mecanistico final

tem, neste caso, a seguinte forma:

PY = w1
wy = e*?
W9 = C1 — W3 (47)
Co
Wa =
PTT + 1

Os resultados alcancados sao descritos na tabela 4.6 e apresentados nos graficos
da figura 4.4. Verifica-se um ajuste de elevada qualidade, superior a obtida quer
através do modelo mecanistico inicial com parametros ajustados, quer com o modelo

empirico.

A figura 4.5 apresenta os modelos semi-mecanistico e empirico para o conjunto com-
pleto de dados experimentais disponiveis (de notar que os trés valores mais reduzidos
e elevados da temperatura nao foram empregues nos ajustes de parametros, para
servirem como validagao dos modelos em condigoes de extrapolagdo). Verifica-se que
em extrapolacao o modelo semi-mecanistico apresenta um desempenho superior ao

do modelo empirico.
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Figura 4.4: Resultado do ajuste obtido com a utilizagio do modelo semi-mecanistico (A) e

residuos do respectivo ajuste (B).
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Figura 4.5: Ajuste dos dois modelos para o conjunto completo de dados experimentais: semi-

mecanistico (linha continua) e empirico (linha tracejada).
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Tabela 4.6: Resultados do ajuste alcancado com o modelo semi-mecanistico final.

Valor  Desvio padrao
¢, 7.5576 0.4379
co  1284.907 232.0751
p1 210.8469 23.8935

A estrutura do modelo semi-mecanistico apresentado em (4.7) pode ser represen-
tada no espago original de varidveis (4.8). Esta equac¢ao corresponde a estrutura da
conhecida equacao de Antoine, um modelo semi-empirico habitualmente usado para
previsao de pressoes de vapor e que tem um ambito de aplicagao que abrange varios
compostos e intervalos de temperatura e pressao:

c2

PV = ™" T (4.8)

Este caso préatico permitiu exemplificar a utilizacao do nosso algoritmo de construcao
de modelos semi-mecanisticos, bem como um contexto de engenharia dos processos
quimicos que justifica a necessidade deste tipo de estratégia. Neste caso, o modelo
semi-mecanistico obtido permite alcancar uma qualidade de previsao superior a dos
correspondentes modelos empiricos. E certo que utilizando modelos empiricos com
estruturas mais complexas, tais como redes neuronais ou splines de regressao, seria
possivel, eventualmente, obter um modelo empirico com um erro de previsao seme-
lhante. Os modelos semi-mecanisticos que a nossa metodologia permite obter tém
caracteristicas de previsao comparaveis as dos modelos empiricos, mantendo uma
estrutura com forte semelhanca a estrutura mecanistica de base. Deste modo, acre-
ditamos ser possivel potenciar as melhores qualidades das abordagens mecanisticas e
empiricas, obtendo modelos com caracteristicas tnicas, de elevado valor para varias
utilizagoes em engenharia quimica, e com potencial de previsao em zonas de extra-

polacao.

No exemplo apresentado, o modelo adoptado é muito simples, tendo um reduzido
nimero de equacoes. No entanto, os principios do desenvolvimento simbdlico da
super-estrutura e da pesquisa da melhor extensao sao os mesmos que utilizaremos
em casos de estudo mais complexos, e podem ser aplicados a modelos de qualquer

dimensao ou complexidade.
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4.2. Consumo de Nitrato

O caso de estudo que apresentamos nesta seccao é baseado no trabalho de Bates e
Watts (1988), de desenvolvimento de um modelo para o consumo de nitrato de um
sistema bioldgico.

O modelo inicialmente escolhido pelos autores, para representar a relacao entre a
luminosidade, x, e o consumo de nitrato, y, é o de Michaelis-Menten, com dois

parametros ajustaveis, a; e ay (4.9):

a1x
= 4.9
y as +x (4.9)

O conjunto de dados experimentais disponiveis corresponde a cinco experiéncias, em
que o sistema foi submetido a oito niveis de intensidade de luz diferentes, sendo
realizadas medicoes do consumo de nitrato conducentes aos dados representados na
figura 4.6 e que se encontram descritos no apéndice B.2.

20
1
o
oo

15
1
o

Consumo de Nitrato (nmol/g.hr)
10
|
oo
[ee]

T T T T
0 50 100 150

Luminosidade (ME/m2.s)
Figura 4.6: Resultados experimentais de consumo de nitratos.
O ajuste de parametros realizado pelos autores conduziu aos seguintes valores: a; =

24.743 e as = 35.25, sendo os resultados de previsao do modelo, e respectivos residuos,
apresentados nos gréficos da figura 4.7.
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Figura 4.7: Resultados do ajuste do modelo Michaelis-Menten aos dados experimentais (A) e
residuos do respectivo ajuste (B).

Com base neste resultado do ajuste e na estrutura dos residuos obtidos, os autores re-
conheceram a existéncia de problemas na estrutura inicialmente proposta, sugerindo

um novo modelo:

a,xr

y = (4.10)

as + x + azx?

Esta escolha é justificada por se tratar de uma modificacao estrutural que permite
representar a tendeéncia descendente que é aparente para valores mais elevados de
intensidade de luz, conduzindo aos resultados apresentados na tabela 4.7.

Tabela 4.7: Resultados do ajuste obtido com o modelo mecanistico (4.10).

Valor  Desvio padrao

a 89.72 37.20
as 186.4 89.17
a;  0.01623  0.009125
SQE  15.776

No nosso caso, propomos a utilizacdo de uma super-estrutura mecanistica (4.11),
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baseada no modelo (4.9), para identificagdo de eventuais alteragoes estruturais a
efectuar:

1T + o
a 4.11
y as + x + o ’ ( )

O conjunto de termos de extensao escolhido (4.12) consiste na série elementar de
potencias de x, usual para expressoes de cinéticas de reaccao:

L= {32752 x72 4732 g7t a712 1, 2V2 o 2% 02 252 23} (4.12)

O problema formado pela super-estrutura e pelo conjunto de extensoes referidos foi
resolvido com a estratégia de pesquisa exaustiva, tendo por objectivo incluir um novo
termo no modelo (a3). Os resultados obtidos sao apresentados na tabela 4.8, onde
se inclui nao s6 o modelo com menor soma do quadrado dos erros, como também

modelos alternativos, com um valor de erro proximo deste.

Tabela 4.8: Modelos semi-mecanisticos com uma extensao.

Modelo SQE ay as a3
ﬁﬁgﬁ 14.85 11.26 45.96 —8.77
m 15.78 89.72  186.43 0.016
m 17.52 529.41 1056.53 1.58

4L 17.59 49.84  96.83 52x 107!

as+z+az r3/?

O mesmo procedimento de resolucao foi repetido, por forma a obter os resultados
6ptimos para duas novas extensoes adicionadas ao modelo inicial (tabela 4.9).

A adicao de um segundo termo nao se justifica, neste caso, devido a pequena redugao
incremental do erro de ajuste verificada. O modelo semi-mecanistico identificado, e

que consideraremos portanto como final, tem entao a seguinte forma:

a1xr
= 4.13
y a2+$+a3\/§ ( )
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Tabela 4.9: Modelos semi-mecanisticos com duas extensoes.

Modelo SQE a; a9 as ay
W +ay/r 1313 481 47.43 —11.13 0.58
a1r+a T

m 13.20 8.75 56.75  —10.30 17.80

mur__ 4 q4z° 13.33 529.41 1177.66 0.15372 6.42 x 107

as+z+as x2

_aztasz’ 13.37  222.42  540.38 0.14 1.80

ast+z+as x2

Consumo de Nitrato (nmol/g.hr)
10
|

T T T T
0 50 100 150

Luminosidade (mE/m2.s)

Figura 4.8: Modelos semi-mecanisticos (o = 2% em tracejado e a = /Z em trago continuo)
versus valores experimentais.

Embora o modelo identificado seja diferente do modelo proposto por Bates e Watts
(1988), a extensao com o termo quadratico é a segunda melhor extensao e tem um
erro de ajuste pouco superior ao do modelo (4.13). Os resultados mostram também
que a posicao de extensao no denominador, escolhida pelos autores, é aquela que,
de facto, permite obter uma maior reducao do desajuste do modelo, visto que os
melhores modelos semi-mecanisticos com uma extensao tém o novo termo nessa

posicao.

A aplicacao da nossa metodologia permitiu neste problema reproduzir resultados da
evolu¢ao de um modelo efectuada por Bates e Watts (1988) de forma manual. Esta
abordagem de modificacao manual do modelo é um bom exemplo de uma situacao

que na pratica ocorre com frequéncia. Este modelo é muito simples, pelo que, através
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de inspeccao grafica e alguma analise da estrutura, é facil propor possiveis alteracoes
estruturais. Trata-se porém de uma tarefa que pode ser feita de forma mais eficiente
e ampla através da nossa metodologia, em especial quando aplicada a modelos de

maior dimensao.
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4.3. CSTR Simulado |

O caso pratico que apresentamos nesta sec¢ao consiste numa variante de um exemplo
ja utilizado em diversos estudos de estimativa de parametros (Kim et al., 1990;
Esposito e Floudas, 1998). O sistema corresponde a um reactor CSTR adiabatico,
com uma cinética de reac¢ao de primeira ordem (A — B), em que consideramos
mistura imperfeita, na forma de uma corrente de escoamento preferencial que liga

directamente a entrada de reagente a saida de produtos (figura 4.9).

00
As’ Bs
7 W—
x> AB.T

Figura 4.9: Modelo esquemético do CSTR

O modelo matematico deste reactor, que vamos considerar como modelo exacto deste
sistema, para efeitos da geracao de dados simulados, é aquele que se segue:

Tk A
Ag— A, — B8
0 =5
Tk A,
B -
s+ 1% 0
T(—AH,) k A,
To—T = 4.14
oA () (414

k=aexp(b(1—T,/T))
A=040+(1—-06)A,
B = (1-4)B;

onde 7 representa o tempo de residéncia no reactor (100 s), AH, a entalpia da reacgao
(—4180 J/mol), p a massa volimica da mistura (1g/l), C, a capacidade calorifica
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(4.18 J/¢.K), T, a temperatura de referéncia (800 K), ¢ a fraccdo de escoamento
preferencial (0.05), a e b sao parametros cinéticos (respectivamente 0.017719s7! e
12.483), A e B sao as concentracao do reagente e produto de reacgdo na entrada
do reactor (A4p), na saida da zona de reacgdo (As e By) e na saida do reactor, con-
siderando a corrente de escoamento (A e B). Da mesma forma, Ty é a temperatura
de entrada do reactor, T a temperatura da zona de reaccao e T a temperatura de
saida do reactor.

O modelo (4.14) foi utilizado para gerar conjuntos de dados simulados, através da
variacao de Ty e Ay, e recolhendo os valores de A, B e T assim obtidos. Foram deste
modo construidos trés conjuntos de dados (incluidos no apéndice B.3):

e 0 conjunto D;, que consiste em 30 valores aleatérios retirados do intervalo
Ap € [0.8,1.01]mol/l e Ty € [425,544] K

e o conjunto D, que consiste em 64 valores que formam uma grelha no espaco
Ap € [0.8,1.01] mol/l e Ty € [425,544] K

e o conjunto Dj3, que consiste em 121 valores que formam uma grelha no espaco
Ap € [0.74,1.07) mol/l e Ty € [390,544] K.

4.3.1. Modelo Mecanistico Aproximado

O modelo mecanistico inicial que iremos considerar é o modelo de um CSTR admi-
tindo mistura perfeita (4.15), ou seja, o modelo mecanistico que seria naturalmente
proposto para este sistema, considerando que os problemas de mistura sao geralmente
desconhecidos pelo utilizador:

Ay—A—7kA=0

—B+7kA=0
T(=AH,) kA
’ pCy ( )

k=aexp(b(1—Tr/T))

O ajuste dos parametros cinéticos em (4.15) pode justificar-se quando estes valores

nao sao conhecidos com rigor. De um modo geral, os modelos mecanisticos tém
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parametros cujos valores sao redeterminados com base na informacao experimental
disponivel, de modo a dar ao modelo alguns graus de liberdade para se adaptar
a realidade e assim melhorar a sua capacidade de previsao. Em modelos de reac-
tores, os parametros cinéticos sao normalmente incluidos no conjunto de parametros
ajustaveis. Nesse sentido, vamos redeterminar os valores para os parametros a e b
com base na informagao do conjunto de dados simulados, gerados a partir de (4.14).
A tabela 4.10 apresenta os valores dos parametros ajustados, bem como o correspon-
dente valor da soma do quadrado dos erros.

Tabela 4.10: Modelo mecanistico inicial com parametros ajustados.

Parametro Valor

a(s™) 0.0189
b 12.53
SQE 0.3534

4.3.2. Modelo Semi-Mecanistico |

O modelo mecanistico, mesmo com parametros ajustados, nao consegue reproduzir
totalmente os dados disponiveis. Com base no modelo mecanistico inicial, e através
da aplicacao da nossa metodologia, fomos entao identificar modelos semi-mecanisticos
para este sistema. O primeiro passo consistiu na reformulacao simbélica do modelo

mecanistico inicial, e na criacao da respectiva super-estrutura:
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AU—A—Twlzo

wy=kA
—B+71w; =0
wy=kA

Ty — T + k.tws =0
w3 =kA

k=awy

wy = exp (ws)
Wy = bU)G

we =1 — wy
Tr
U)?Z?

Ay—A—T1w; +a; =0

wy = (k + az) (A + a3)

—B+ 71wy + a4 =0

wy = (k+ as) (A + ag)

To— T + k.tws + a7y =0

wz = (k+ ag) (A + ay) (4.16)
k= (a+ ai)(ws + aqy)

wy = exp (ws + aq2)

ws = (b+ ay3)(we + 14)

w6:1—w7+a15
TT+O!16

w- =
! T+O[17

A estratégia de construcao do conjunto de termos, tal como foi apresentada na seccao

2.7, decorreu de um processo evolutivo. Uma abordagem utilizada em estudos iniciais

consistiu na utilizacao das varidveis e termos da reformulagao, dando origem ao

seguinte conjunto:

£: {]_,Ao,T[),A,B,T,k,UJi} (417)

Com este conjunto de termos, o nosso algoritmo deu origem a um modelo com duas

extensoes e parametros a e b ajustados, a que corresponde a estrutura:

Ag—A—1(k+p)A=0

—B+717kA=0

T T+ T(—AH,) kA _
pCyp

k= aw,

Wy = €exrp (w5)

Wy = b(l —TT/T)+p2U)4

(4.18)

[a b p po]=]0.01867 12.486 0.09330 0.09653 ]
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O modelo semi-mecanistico (4.18) apresenta boas caracteristicas de previsao para os
conjuntos de dados. Tanto para os dados de interpolacao, D; e Dy, como para os
dados que incluem extrapolagao, D3, este modelo semi-mecanistico permitiu efectuar

previsoes com desvios muito reduzidos.

Para melhor comparar a qualidade de previsao do nosso modelo, foi treinada uma
rede neuronal artificial para efectuar previsdes no espago de interpolagdo (4 €
[0.8,1.01] mol/l e Ty € [425,544] K). A rede neuronal, desenvolvida utilizando o
modulo de redes neuronais do software Matlab, possui trés camadas e seis elementos
no nivel interior, com funcoes de activacao sigmoidais. Com esta rede neuronal sim-
ples foi possivel obter previsoes em interpolacao com elevada exactidao. No entanto,
para o conjunto de extrapolacao, D3, verificou-se que as previsoes da rede neuronal
se deterioram rapidamente, enquanto que as previsoes do modelo mecanistico se
mantiveram com valores de erro bastante reduzidos. Na tabela 4.11 apresentam-se
os resultados da comparacao efectuada entre o modelo semi-mecanistico, o modelo

mecanistico original e a rede neuronal.

Tabela 4.11: Comparacao dos diferentes modelos na grelha de interpolagao e extrapo-

lacao.
Modelo Interpolagao (SQE) Extrapolacao (SQE)
Mecanistico 63.25 79.32
Semi-mecanistico 0.86 2.99
Rede neuronal artificial 1.75 29.14

O grafico 4.10 mostra a variacao do erro de previsao da temperatura dos trés modelos
a medida que as previsoes sao efectuadas para pontos que se afastam do centro do
espaco (Ag,Ty) de dados disponiveis utilizado no ajuste de parametros. Verifica-se
uma grande estabilidade e qualidade de previsao do modelo semi-mecanistico em
interpolacao e extrapolacao. No caso da rede neuronal, a qualidade de previsao fora
da zona de interpolacao piora significativamente, sendo mesmo em alguns pontos
inferior ao modelo mecanistico original. Os resultados expostos neste grafico jus-
tificam a estratégia, proposta por Braake (1997), de utilizar modelos mecanisticos
para gerar dados para treino das redes neuronais no espaco envolvente ao espago
onde se encontra disponivel informacao experimental. Se tivéssemos utilizado essa
estratégia poderiamos ter reduzido o erro de previsao em extrapolagao da rede neu-
ronal para valores préximos dos obtidos com o modelo mecanistico. De qualquer
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modo, neste problema é apenas possivel obter elevada qualidade de previsao, tanto
em interpolacao como em extrapolacao, com o nosso modelo semi-mecanistico. Este
é um resultado importante, pois indica que a evolucao efectuada na estrutura do
modelo mecanistico, com base em informacao experimental, permite conservar as
caracteristicas de generalizacao do modelo e assim obter bons resultados de previsao
em extrapolagao.
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Figura 4.10:  Erro de previsao da temperatura em fungao da distancia ao centro da grelha

(Ag,Tp) de dados experimentais disponiveis (O Modelo Mecanistico, A Modelo Semi-mecanistico,
o Rede neuronal artificial).

O modelo semi-mecanistico (4.18) foi determinado com base em informagao total-
mente deterministica, situacao que raramente ocorre em contextos de operacao in-
dustrial, onde é frequente encontrar medicoes contaminadas por diversos factores
estocasticos (varios tipos de ruido, incertezas, erros de medigao, etc.). Com a fina-
lidade de determinar o efeito de dados com ruido na identificacao do modelo semi-
-mecanistico, foram construidos dois conjuntos de treino, com os valores das medicoes
contaminados com erros provenientes de uma distribuicao normal com desvio padrao
o =1e o0 = 2. A estrutura semi-mecanistica identificada para os dados com ruido
foi a mesma que tinha sido anteriormente identificada com dados isentos de ruido
(4.18) e a qualidade de previsao manteve-se superior & do modelo mecanistico (tabela
4.12).

O modelo semi-mecanistico (4.18) mostrou ter muito boas caracteristicas de previsao,
tanto em interpolacao como em extrapolacao, e nesse sentido corresponde a evolucao
desejada do modelo mecanistico original. No entanto, a estrutura final obtida nao
permite a simplificacao e remocao das varidveis w; da reformulagao, o que dificulta

uma interpretacao fenomenoldgica das alteracoes efectuadas ao modelo inicial. Para
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Tabela 4.12:  Erro de previsao (as unidades de desvio padrao sao K para as temperaturas

e kmol/l para as concentracoes), medido através dos valores de SQE.

Ruido (¢) Modelo Mecanistico Modelo Semi-mecanistico

0 1.77 0.0019
1 2.58 0.024
2 7.42 0.062

modelos mais complexos e com maior numero de extensoes, a estrutura final assim

obtida podera ser bastante dificil de interpretar.

Em muitos casos, as caracteristicas de previsao, em especial na zona de extrapolacao,
sao o tnico factor relevante. Consideramos, no entanto, que a interpretabilidade é
uma das caracteristicas mais importantes dos modelos mecanisticos, e que, como
tal, gostariamos de a poder preservar no processo de evolucao dos nossos modelos
semi-mecanisticos. Na seccao seguinte exploramos portanto este mesmo problema
segundo uma estratégia que pretende preservar a interpretabilidade do modelo re-
sultante.

4.3.3. Modelo Semi-Mecanistico |l

A utilizacao de todas as varidveis de reformulacao w; no conjunto de termos da
pesquisa permite obter uma grande diversidade de possibilidades de modificacao da
estrutura do modelo inicial. No entanto, essa utilizacao tem a desvantagem de gerar
estruturas semi-mecanisticas que nao permitem efectuar a reformulacao inversa, para
remover essas variaveis e assim obter um modelo com maior semelhanca, face ao
modelo mecanistico inicial. O conceito chave para obter modelos semi-mecanisticos
com possibilidade de reformulacao inversa consiste na utilizacao, no conjunto de
pesquisa L, apenas de termos w; com elementos terminais da arvore de expressao.
A reformulagao do modelo do reactor (4.16) revela os seguintes termos w;, cujos

elementos sao terminais da arvore de expressao:

w123:kA (419)

4y

’U)7:T7“/T
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A base de pesquisa (4.17) inclui uma constante e termos lineares do conjunto de
variaveis. Esta base apenas permite introduzir ajustes com curvatura através da
utilizacao dos termos nao-lineares basicos w;. Ao reduzirmos os termos w; estamos
a diminuir as possibilidades de introduzir correccoes nao-lineares no modelo. Para
compensar esta diminuicao de elementos nao-lineares, o conjunto de termos que
propomos inclui também poténcias de segundo grau nas varidveis de pesquisa, como
forma de possibilitar a inclusao de alguma curvatura nas extensoes do modelo. Com
base nestas consideracoes, o conjunto £, para o problema do reactor, passa a ser o

seguinte:

L£={1,40,Ty, A BT k kA Tr/T, A2 T2 A2, B, T? k2, (k A), (Tr/T)?} (4.20)

O algoritmo de pesquisa sequencial/exaustiva foi aplicado & super-estrutura (4.16),
com o conjunto de termos (4.20), e permitiu identificar um modelo semi-mecanistico

com duas extensoes:

Ay—A—-7kA=0

—B+17kEA=0

T(—=AH,) kA
Ty—-T+—FF—=0 4.21
0 pC, ( )

k=a(exp(b(1—Tr/(T+p1 B))+p2k)

[a b p1 p»]=]00178 12.483 52.712 —0.434 ]

Tabela 4.13: Desempenho do modelo semi-mecanistico IT, encontrado pelo algoritmo de

pesquisa.

Interpolagao (SQE) Extrapolagao (SQE)
1.72 3.49

Este segundo modelo semi-mecanistico apresenta muito boa qualidade de previsao
em interpolagao e extrapolacao, com a vantagem, face ao primeiro, de ser possivel

fazer dele uma representagao no espaco das variaveis do modelo mecanistico original.
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4.4. CSTR Simulado Il

Nesta seccao apresentamos um novo estudo de simulagao, igualmente baseado num
CSTR com mistura imperfeita, mas, neste caso, com um maior afastamento entre o

modelo mecanistico inicial e o sistema real.

Como modelo mecanistico inicial continuamos a considerar um CSTR adiabético,
com mistura perfeita e cinética de primeira ordem. Para o sistema, real, consideramos
um reactor com troca de calor, onde a mistura imperfeita da origem a duas zonas de
reaccao com cinéticas diferentes e uma corrente de escoamento preferencial entre a
entrada e a saida do reactor. De modo a construir o modelo de um CSTR com estas
caracteristicas para gerar dados simulados de operacao, consideramos dois modelos
de CSTR e uma corrente entre a entrada e a saida (figura 4.11).

01 \ 2

>
«

A
O3 ‘

Figura 4.11: Sistema de CSTR para geragio de dados simulados.

Para a zona de reaccio 1 adoptdmos uma cinética do tipo r o« A/2. Nessa mesma
zona de reaccao foi incluido um termo de remocdo de calor proporcional a T2. O
modelo (4.22) representa o reactor nas condigoes referidas, com parametros cujos
significados sao os mesmos que no reactor da secgao 4.3, sendo k, e T}, respectivamente
0.01 e 300K, 7 = 100s, T, = 800K, k. = (—AH,)/(pC,) = 10° Ki/mol, a =
0.01717 s ' e b = 12.58. As fraccoes de divisao da corrente de entrada tém os valores
01 = 0.35, 6, = 0.60 e 63 = 0.05.
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]_/T(AO —Al) — T = 0

l/TBl +r = 0
T[) - T1 + kerl - kp(Tp - T1)2 =0
ry =k A

ky = aexp(=b(T, /Ty — 1))
1/7(Ag — Ag) —re =0

1/7'82 +ro = 0 (422)
Tg—Tg+keT2:0
Tro = kgAQ

ks = aexp(—b(T} /Ty - 1))
A =0A; + 645 + 034
B =6,B; + 0,85

T = 6, T + 0215 + 65T,

O modelo (4.22) foi entao utilizado na geragao de um conjunto de dados simulados
de treino, D1, para identificacao de modelos e um conjunto de dados de teste, D,
para posterior avaliacao do desempenho dos modelos identificados:

e 0 conjunto D; consiste em 30 valores aleatdrios gerados nos intervalos A, €
[0.925,0.975] mol/l e Ty € [425,475] K

e o conjunto D, consiste em 51 x 51 valores que formam uma grelha no espaco
Ap € [0.9,1.0] mol/l e Ty € [400,500] K

A grelha D, inclui valores dentro do intervalo usado na calibragao dos modelos (in-
terpolagao) e valores fora desse intervalo, para avaliar o comportamento dos modelos
também em condicoes de extrapolacao. Os dados D; encontram-se ilustrados no
apendice B.4.

4.4.1. Modelo Mecanistico Aproximado

O modelo (4.22) foi usado para gerar dados operatérios simulados e, como tal, é o
modelo que representa na perfeicao o processo em estudo, que se supoe ser desco-



4.4 CSTR Simulado IT 83

nhecido. Nesse sentido, o modelo mecanistico que considera mistura perfeita (4.23)

volta a ser o modelo inicial para a nossa pesquisa de alternativas semi-mecanisticas:

Ag—A—1r=20

B+71r=0

To—T+k.7r=0 (4.23)
r=kA

k=aexp(b(1—T,/T))

Os resultados de previsao, decorrentes do modelo mecanistico inicial, sao apresenta-
dos na tabela 4.14. A soma do quadrado dos erros de previsao, SQFE, consiste na
soma dos desvios nas varidveis A, B e T (4.24), considerando apenas os elementos
diagonais da matriz de correlagao do critério de minimos quadrados para respostas
multiplas (secgao 3.2.1). A tabela 4.14 apresenta também os resultados do modelo
mecanistico com os parametros cinéticos a e b ajustados aos dados D;.

SQE = (£4/0.02)> + (£3/0.02)* + (e1/5.5)* (4.24)

Tabela 4.14: Resultados de previsao do modelo mecanistico inicial.

Modelo SQE a b
Mecanistico 14.597 0.0172 12.58
Mecanistico com ajuste de parametros 7.9082 0.0161 12.331

4.4.2. Modelo Semi-Mecanistico

A pesquisa de um modelo semi-mecanistico, de acordo com a metodologia que propo-
mos, utiliza a reformulacao simbdlica para criar uma super-estrutura mecanistica do
modelo (4.23). Neste problema iremos utilizar duas regras modificadoras da refor-
mulacao: nas equacoes de balancos massicos nao sao consideradas extensoes e na

expressao cinética utilizaremos a varidvel neutra (r = k A/v,), para aumentar o
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nimero de posicoes de extensao, de acordo com a estratégia apresentada na seccao
2.6. A super-estrutura obtida é entao:

Ay—A—77r=0 Ag—A—71r=0
B4rr=0 Bt+rr=0
Ty—T+k,7r=0 To—T+k.tr+a; =0
r—w, =0 r—w;+a;=0
wy =k A w, = (k+a2)(’f:2‘f) (4.25)
k= aw, k= (a+ as) (ws + ag)
wy = exp (ws) wy = exp (w3 + ar)
wy = bw, ws = (b+ ag)(ws + ag)
wy =1—ws wg =1 —ws+ ayg
w5:5 U)5:M

T T+ a9

Para o conjunto de termos de extensao, £y, vamos comecar por utilizar a adopcao

de polinémios de segundo grau, isto é:

»Cl = {PQ(A)v P2 (B)v P2(T)7 PQ(T)v P2(k)7 P2 (Tr/T)v P2(k A)} (426)

A funcao objectivo utilizada corresponde a minimizacao da soma dos desvios de
previsao definidos por (4.24). Este problema de optimizacao foi resolvido através da
estratégia sequencial /exaustiva, conduzindo aos resultados apresentados na tabela
4.15.

O mesmo problema de foi igualmente resolvido com a utilizacdo de um conjunto
de pesquisa de termos elementares alternativo, L5, conduzindo aos modelos semi-
-mecanisticos apresentados na tabela 4.16.

Lo ={1,A,B,T,rkT,/T kA A% B2 T? v Kk (T./)T)% (k A)2}  (4.27)

Os resultados obtidos com ambos os modelos semi-mecanisticos para o critério SQF
indicam uma melhoria significativa da capacidade de previsao face ao modelo me-
canistico inicial. A grelha de dados D, foi usada para avaliar os modelos obtidos,
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Tabela 4.15: Modelos semi-mecanisticos com extensoes polinomiais.

Modelo SQFE Estrutura

SM-P1  1.0676 o; = 5.83 —72.0 A + 80.9 A2

SM-P2  0.4494 o; = —0.02 —0.13 4 + 0.27 A2
a3 = —12.44+2.95 A + 6.50 A2

SM-P3  0.2744 a3 = —17.1—1.09A +6.37 A% + 30.2 B + 3.28 B2
az = —0.24 4+ 0.36 A +0.01 A2

Tabela 4.16: Modelos semi-mecanisticos com extensoes simples.

Modelo SQFE Estrutura

SM-E1 1.403 o3 =-1.11x10"°T?

SM-E2  0.745 a3 = —1.46 x 10572,y = 1.60 x 10—+ A2

SM-E3  0.502 a; = —1.40 x 107° T2, i, = 0.001 A? — 3.63 x 10~4(T}/T)?

SM-E4 0.023 a; = —1.43 x 107572, a, = 0.0019 A2 — 0.0014(TT/T)2,
(g = 23.653 A2

tanto em interpolacao como em extrapolagao (T € [400,425[U]475,500) K e A, €
[0.9,0.925[U]0.975,1.0] mol/l). Os resultados alcancados para o erro quadratico
médio (EQM) dos vérios modelos sao os apresentados na tabela 4.17.

As figuras 4.12 e 4.13 apresentam as superficies de erro, respectivamente do modelo
mecanistico inicial com parametros ajustados e do melhor modelo semi-mecanistico
encontrado, SM-E4.

Neste caso de estudo, a metodologia de desenvolvimento de modelos semi-mecanisti-
cos permitiu obter modelos que reduzem significativamente o erro de previsao quando
comparados com o modelo mecanistico inicial. A melhoria da qualidade de previsao é
extensivel a zonas de extrapolacao, onde continua a existir uma diferenca significativa
entre os resultados do modelo mecanistico inicial e dos modelos semi-mecanisticos

encontrados.

E interessante efectuar uma comparacao entre os erros de previsao do modelo me-
canistico com cinética ajustada e do modelo SM-E2. Ambos os modelos tém dois

parametros ajustaveis, mas o modelo semi-mecanistico apresenta um erro de previsao
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Tabela 4.17: Capacidade de previsao dos diferentes modelos para o conjunto de dados Ds.

Modelo EQM Interpolagao (x10%) EQM Extrapolagao (x10%)
Mecanistico 642.01 782.34
Mecanistico com

parametros adjustados 269.92 439.21

SM-P2 14.32 84.34

SM-P3 8.76 45.02

SM-E2 31.77 182.43

SM-E3 38.76 98.78

SM-E4 1.90 36.14

bastante inferior.
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Figura 4.12: Superficie de erro para o modelo mecanistico inicial.

Figura 4.13: Superficie de erro para o modelo semi-mecanistico SM-E4.
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4.5. Modelo de Viscosidade de um Lubrificante

O modelo de previsao da viscosidade de um lubrificante, apresentado originalmente
por Lissen (1975), e posteriormente refor¢ado pelo trabalho de Bates e Watts (1988),
foi utilizado neste estudo para avaliar alternativas as abordagens de optimizacgao

sequencial na determinacao da estrutura de modelos semi-mecanisticos.

Os dados apresentados na figura 4.14 relacionam a temperatura e pressao com a
viscosidade de um lubrificante, sendo a correspondente informacao experimental
disponibilizada no apéndice B.7.

o
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S o ° 4
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£ s ) 8
o L
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2 o S
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- o
g o f 0 A
3 &
> ® ot A
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S ©q9 o oDqg m
o % A
0 A o T=0°C
< 4%a e T=25°C
N o T=37.8°C
A T=98.9°C|
T T T T
0 2000 4000 6000

Pressao (atm)

Figura 4.14: Variacao da viscosidade de um lubrificante com a pressio e temperatura.

Tal como em casos anteriores, considera-se um modelo base inicial (4.28), que des-
creve a relagao entre as variaveis de estado, onde v representa o logaritmo da viscosi-
dade, z; a temperatura e x5 uma pressao normalizada (zo = P/1000). As unidades
utilizadas neste estudo sdo, respectivamente, cm?/s, °C' e atm.

—zq

+ p1 Ty + P2 T + Py 75 + pyxh €045 7 (4.28)

_ Do
ZCl—l—l

O algoritmo de reformulacao aplicado a este modelo original traduz-se na seguinte
super-estrutura:
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V = powi + P12+ prwz +

Wy

P3 W4 + PsWs

V =powi + P12+ prwsz +
P3 Wy + Psws + oy

1
1/’(1]2 W= w9 + (65)
r+1 we =21+ 1+ ay
3 wy = (w5 + a3)*
;3 wy = (13 + 4)®
W Wy ws = (we + a5) (w7 + ) (4.29)
3 we = (23 + a7)®
6w8 Wy = 6w8+a8
—T1 Wy wg = —(fL'l + Oég) (U}g + 0411)
1
]-/wl[] wg = —
Wy + Q2

wip = 20 + ps wiy

_ .2
W11 = Ty

wig = 20 + ps w1 + a3

wy = (22 + 0414)2

A utilizagao do algoritmo de optimizagao, por pesquisa sequencial, origina um modelo

com trés novos parametros, sendo que a tabela 4.18 apresenta a evolucao do erro SQE

para os varios modelos semi-mecanisticos dai decorrentes.

Tabela 4.18: Modelos semi-mecanisticos obtidos por optimizacio sequencial.

Modelo Erro (SQE)
Modelo base 169.6
Modelo com um parametro de extensao 20.75
Modelo com dois parametros de extensao 2.63
Modelo com trés parametros de extensao 0.184

O modelo semi-mecanistico final, com trés parametros adicionais, apresenta a estru-

tura e valores para os parametros que se seguem:
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Do R

2 3 3 p

V= ———— D1 Tg + P2 X5 + P3 Ty + Py TH 20T134P5 73
rn+14+o

(4.30)
po =925, p1 = 1.73, po = —32.9, p3 = 0.024, p, = 1.3 x 1072,
ps = 0.049, oy =176, ay = —917, a3 = 31.3

A figura 4.15 compara a previsao deste modelo face a informacao experimental
disponivel e apresenta os correspondentes residuos de previsao.
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Figura 4.15:  Previsao da viscosidade (A) e residuos (B) obtidos através do modelo semi-
-mecanistico (4.30).

Como este modelo tem dimensao reduzida, e a biblioteca de extensoes empregue
é limitada, o nimero de combinacoes estruturais é, neste caso, bastante pequeno.
Deste modo, é possivel resolver o problema de optimizacao através de um algoritmo
de optimizacao global, que considera a optimizacao estrutural e a identificacao dos
parametros em simultaneo, dentro de um tunico problema MINLP.

O optimizador utilizado na resolucao deste problema com formulacao MINLP foi de-
senvolvido com base em algoritmos genéticos. Escolheu-se para tal uma abordagem
tradicional, com representacao bindaria dos cromossomas, operadores de cruzamento
e mutacao. Os modelos semi-mecanisticos gerados pela combinacao genética que
tém um numero de parametros adicionais superior ao desejado sao modificados pela

remocao aleatéria dos parametros em excesso. Com a excepcao desta ultima operacao
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de pds-processamento, o algoritmo genético segue as defini¢coes propostas por Gold-
berg (1989).

O melhor modelo obtido usando este algoritmo genético como método de pesquisa,
sendo estabelecido a partida um limite maximo de trés novos parametros a adicionar,

apresenta um valor de SQE de 0.0912 e tem a estrutura seguinte:

pO 2 3 3 20+a_m41» z2
V=——"—"—"+pP1Ta2+ P25 +p375+ a7+ 1)’ e 137P5 73
7+ 1+ o P1 T2 + P2y + pa sy + pa(ag 2)

(4.31)
po = 1054, p, = 1.46, py = —0.26, ps = 0.022, ps = 0.035,

P5 = —048, ap = 206, Q7 = 374, 13 = 114

A figura 4.16 apresenta os resultados obtidos com este modelo e os correspondentes

residuos.
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Figura 4.16:  Previsao da viscosidade (A) e residuos (B) obtidos através do modelo semi-
mecanistico 4.31.

As duas estratégias de optimizacdo permitiram portanto identificar modelos semi-
-mecanisticos com erros de ajuste significativamente inferiores aos do modelo base
inicial. Com o algoritmo genético foi identificada a estrutura com menor valor para o
critério de erro de previsao, o que demonstra a capacidade de um algoritmo MINLP
na identificacao de melhores estruturas semi-mecanisticas do que quando se adopta
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uma estratégia de optimizagao sequencial, passo a passo, como a utilizada nos estudos

anteriores.

Neste contexto interessa também avaliar no entanto o custo computacional das duas
abordagens. A tabela 4.19 apresenta o nimero de combinacoes estruturais que foram

avaliadas para a obtencao das respectivas estruturas optimas.

Tabela 4.19: Total de estruturas avaliadas para obtencao do resultado éptimo.

Solugoes avaliadas % do espago de pesquisa

Algoritmo sequencial 30 3.03
Algoritmo genético 188 18.99

Os algoritmos genéticos representam portanto uma alternativa que permite aumentar
a qualidade do resultado de optimizacao, e desta forma a qualidade dos modelos semi-
-mecanisticos obtidos. Porém, tal como este exemplo evidencia, é necessario explorar
uma percentagem muito superior do espaco de pesquisa, o que pode representar um
custo computacional elevado e proibitivo.

No ambito da presente dissertacao, seguiu-se uma estratégia sequencial em todos
0s outros casos praticos, pois essa abordagem ¢é significativamente mais réapida e,
pela sua simplicidade, requer um esforco inferior para aplicacao com sucesso a novos
problemas.






4.6 Rede de Permutadores de Calor 95

4.6. Rede de Permutadores de Calor

A figura 4.17 apresenta uma rede de permutadores de calor, parte de um problema
de optimizacao proposto por Forbes (1994).

I:4 ) T5
F, T,
Ts
F. T.
_1.[] 4
Ty
F5 ) T7
B T
Ts

Figura 4.17: Rede de permutadores de calor.

Neste problema, as capacidades calorificas das correntes consideram-se unitarias, os
permutadores operam em de contra-corrente e apenas sao relevantes as resisténcias
de transferéncia de calor dos fluidos, que seguem uma relacio do tipo h oc F60,
Consideram-se ainda os caudais e temperaturas de entrada dos permutadores do
sistema definidos (tabela 4.20), sendo a divisao da corrente entre os permutadores a

unica variavel livre, tendo em vista maximizar a temperatura de saida, T}.

Tabela 4.20: Caudais e temperaturas de entrada da rede de permutadores de calor.

Variavel Valor
F 100 em?® /s
F, 50 cm?3/s
F; 120 em?® /s
T, 9250 K
T, 320 K
T 341 K

O modelo adoptado para este sistema consiste num balanco massico efectuado a di-
visao da corrente de entrada pelos dois permutadores, em quatro balancos energéticos
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as correntes dos permutadores e um balango energético global. O calor transferido
nas paredes de cada permutador é considerado proporcional a média logaritmica
das diferencas de temperaturas entre as entradas e saidas do permutador, com o
coeficiente global de transferéncia de calor dado por:

1

SRV

(4.32)

O modelo assim construido, para as condigoes referidas, tem dez equagoes (4.33),
com os parametros dos coeficientes de calor apresentados na tabela 4.21.

T5+Ty— T, —Tg

Fy = F,+ F = log(F=F)

TQFQ + T3F3 T
T4:— T7—|—T1—T3_T8

F, g2 = Uy lo (T77T3) (4'33)
(T —T)+q¢ = 19 o
Fy(Th = T3) + 2 =0 U1:;+;
p1FQ-6 p2F96
Fi(T5 —Ts) —qu = 1
U, =

F5(T7 - TS) — (2 = 0 ’ pgg}?ﬁ + p41}ﬁ§)'6

Tabela 4.21: Parametros do coeficiente de transferéncia de calor.

Parametro Valor

pl 11.7
P2 24.2
3 12.0
pA 23.2

A rede de permutadores representada pelo modelo (4.33) apresenta um valor éptimo
de T, para Fy = 29.04 cm?/s. Neste caso de estudo, Forbes utilizou uma estratégia
de optimizagao em tempo real com base em modelos aproximados da rede de permu-
tadores. O primeiro modelo aproximado apresentado pelo autor ignora a influéncia
dos caudais nos coeficientes de transferéncia de calor. Deste modo, os coeficientes
globais de transferéncia de calor sao dados por:
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1
Ui=1—71
1 p2

1
ps T pa

Os parametros p; do modelo aproximado que iremos utilizar foram determinados a
partir de um conjunto de dados gerado por simulagao, a partir do modelo considerado
exacto (4.33). O conjunto de dados assim gerado tem 50 registos, para valores
aleatérios de Fy no intervalo [2,50] cm?/s, e encontra-se disponivel no apéndice B.5.

O ajuste de parametros do modelo aproximado permitiu determinar entao os valores
po = 200.36 e py = 305.06 (sendo p; = 122.34 e p3 = 212.17, fixos), com um erro de
ajuste (SQF) igual a 3.6501 K*.

A optimizagcao realizada com o modelo aproximado, depois do ajuste dos parametros,
conduz ao valor éptimo para Fy, = 27.77 cm3/s. Como seria de esperar, o modelo
aproximado determina um valor éptimo que nao corresponde ao 6ptimo do modelo
exacto. A estratégia de optimizacao em tempo real apresentada Forbes utiliza su-
cessivamente optimizacao para determinar novos pontos de operacao e ajustes de
parametros para melhor adequar o modelo aproximado a zona de operacao. No en-
tanto, mesmo com ajustes de parametros sucessivos, este modelo aproximado nao
converge para o valor 6ptimo de operagao, como mostra o estudo de Forbes, que
prossegue com a sua aplicacao para validar se um modelo é adequado para opti-
mizacao em tempo real, concluindo que este modelo aproximado nao ¢ adequado
para esse fim.

O modelo aproximado referido apresenta-se portanto como um bom candidato para
o desenvolvimento de um modelo semi-mecanistico, segundo a metodologia proposta
neste trabalho. Na reformulacao e extensao das equagoes do modelo aproximado
(4.35) optdmos por considerar extensdes apenas na parte do modelo que considera a
transferéncia de calor nos permutadores, por forma a manter as leis de conservacao

de massa e energia no sistema.
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F1 - FQ + F3
7 _ Dby + TiFy
4= —F1
(T -T)+q¢ =0
F(Ty —T5)+ ¢ =0
Fy(Ts —T5) —q1 =0
F5(T7 — Tg) — (2 = 0
W1:T5+T1—T2—T6
wy =T5 —T5
wy =T =T}

Wa
Wy = —

w3
Wy = log(w4)

w1
Weg — —

Ws
W7 = U1w6
g1 = Wy
’UJSZT7+T1—T3—T8
W9 = T7 — T3
wy =Ty — T}

Wy
wyp = —

W10
Wi = lOg(’U}H)

ws
w3 = ——

W12

wig = Uywg

g2 = Wiy

wis = 1/ps

wig = 1/p2

W7 = Wis + Wi
Uy =1/wqy

wig = 1/p3

wig = 1/p4

Wap = Wig + Wiy
Uy = 1/wayg

F1 - F2 + F3
ToFs +T5F;
T, =22 T80
F
BT —-T)+q¢ =0
Fy(Th = T3) + ¢ =0
Fy(Ts = Tg) —q1 =0
F5(T7 — Tg) — (2 = 0

’LU1:T5+T1—T2—T6+011
U)2:T5—T2—|—C¥2
U)3:T6—T1—|—C¥3

Wo + Oy
Wy =
w3 + Qs
ws = log(wy + )
w1 + (074
Wg =
Wy + Qg

wy = (U1 + 0[9) (’UJ6 + 0110)
¢1 = wr + a1y

’LU8:T7+T1—T3—T8+0112

W9 = T7 - T3 + Qa3 (435)
wig =Ty —T1 + oy
Wy + 1y
Wy = —
Wig + Q6
Wio = log(wn + 0117)
wsg + Qg
w3 = —————
Wiz + Qg

wiy = (Uz + anp) (w13 + )
g2 = Wig + 022

wis = 1/(p1 + aa3)

wig = 1/(p2 + va4)

W17 = Wis + Wie + Q25

Uy = 1/(wir + ags)

wig = 1/(p3 + ar)

wig = 1/(ps + vag)

Wa = Wig + Wig + Qg

UQ = 1/(’(1]20 + 0130)
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O conjunto de termos utilizados para a pesquisa de alteracoes elementares, £, baseia-
-se em polinémios de segundo grau das varidveis (4.36). Um conjunto de termos
elementares também foi testado, mas com resultados inferiores para um nimero

semelhante de extensoes.

L = {Ps(13), P2(T3), Pa(15), Po(Ts), Po(F2), Pa(F3) } (4.36)

O melhor modelo semi-mecanistico, obtido com as duas extensoes apresentadas em
(4.37), tem a soma dos quadrados dos desvios de previsiao igual a 0.0263 K?. Um
numero superior de extensoes nao melhora significativamente a qualidade de previsao
dos modelos. Como os parametros ps e ps sao redundantes, face aos parametros dos
polinémios nas localizagoes determinadas pela pesquisa, os parametros dos polinémios
apresentados correspondem a ter-se po = 1 e p, = 1, sendo:

oy = 34.074 + 6.4549F, — 0.0437F7
rp9 = 0.0932 — 0.1916 T}, + 0.1009 T2, T, = T3/300 (4.37)

A optimizacao alcancada, tendo por base este modelo semi-mecanistico, conduz a
um valor 6ptimo de F, = 29.05 cm?/s, apenas 0.04% superior ao 6ptimo exacto.

E de salientar que o nosso algoritmo permitiu identificar a zona adequada para
efectuar correccoes, que incidem sobre as equacoes de cdlculo do coeficiente de trans-
feréncia de calor. No caso de U; identificou mesmo a relacao com F,. No entanto, no
caso de U, a correccao indica uma relacao com a temperatura, quando a dependéncia
esperada seria face ao caudal F3. Na realidade, a variavel T3 estd relacionada pelo mo-
delo com o caudal Fj e, como tal, a correccao detectada apresenta uma dependéncia
indirecta face ao caudal. Acontece que a curvatura de T3 na posicao asg permite
obter um melhor ajuste do modelo do que um polinémio de F3 em qualquer das
posicoes da super-estrutura. Como o modelo exacto nao pertence ao nosso espaco
de pesquisa, o algoritmo escolheu a melhor varidvel do ponto de vista do ajuste para
identificacao do modelo semi-mecanistico. Esta situacao, que ocorre com alguma
frequéncia nos modelos obtidos por esta metodologia, faz com que nao seja directa a
identificacao de conhecimento do processo através da observagao do tipo e local das
extensoes. No entanto, neste caso especifico, podemos afirmar que é possivel, com
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relativa facilidade, perceber a razao do desajuste do modelo aproximado, apenas por
observacao da estrutura do modelo semi-mecanistico obtido.

A pesquisa na super-estrutura de modelos permitiu-nos obter um modelo semi-meca-
nistico capaz de atingir, com elevado rigor, o valor 6ptimo de operacao da rede de
permutadores de calor. Trata-se aqui de um sistema simples, e onde dispomos de
um modelo aproximado bastante proximo do modelo real. No entanto, a utilizacao
de optimizacao baseada no modelo mecanistico, mesmo com o ajuste sucessivo de
parametros, nao permitiu identificar o valor 6ptimo. Tendo em conta que incorreccoes
estruturais estao frequentemente presentes em diversas situagoes reais de modelacao,
este é um facto que pode por em causa as vantagens associadas a utilizacao de
optimizacao baseada em modelos puramente mecanisticos, nomeadamente no que se
refere a capacidade de evoluir rapidamente para o 6éptimo com menor necessidade
de experimentagao. Existem métricas, como o critério de adequabilidade (Forbes
et al., 1994), que permitem avaliar da capacidade dos modelos mecanisticos para
evitar tal tipo de situacoes. No entanto, mesmo que se aplique uma avaliacao da
adequabilidade dos modelos mecanisticos no espago de operacao em apreco, caso o
modelo prove ser inadequado, o utilizador fica numa situacao delicada, pois tem que
encontrar um novo modelo mecanistico para suportar a optimizacao. No exemplo
apresentado por Forbes, o novo modelo mecanistico usa as equagoes (4.38), que se
aproximam significativamente do modelo exacto. No entanto, numa situacao real,

este novo modelo seria muito dificil de intuir pelo utilizador.

U1 = p1F20'769 (438)
U2 — ng??'SQG

O presente exemplo acaba por evidenciar algumas das fragilidades decorrentes da uti-
lizagao de modelos mecanisticos para a optimizacao de processos, pois uma pequena
incorreccao estrutural pode impedir que se encontrem valores préximos do 6ptimo.
A nossa metodologia, pelo contrario, permite obter modelos semi-mecanisticos que
possuem boas caracteristicas mecanisticas e empiricas e, como tal, podem ser muito

luteis nestes casos de optimizagao, em que ambas as caracteristicas sao importantes.
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4.7. Cinética Bioquimica

Nos casos praticos anteriores, utilizimos a nossa metodologia para melhorar uma es-
trutura matematica inicial, no sentido de encontrar alternativas que descrevam mais
proximamente a informacao de dados operatérios disponiveis. Para tal, assumimos
que os dados medidos correspondem sempre ao mesmo processo fisico-quimico, e que
o desajuste resulta apenas do facto do modelo matematico inicial nao ser totalmente
adequado.

Num outro cendrio possivel, a utilizacao de modelos explora a capacidade explicativa
das estruturas mecanisticas para retirar conclusoes qualitativas, com base na ade-
quabilidade dos resultados de previsao do modelo. Por exemplo, para um conjunto
de resultados de um estudo cinético, ao ser experimentado um conjunto alargado de
modelos de mecanismos reaccionais, se um desses modelos permitir obter resultados
de qualidade superior, ficamos com uma boa indicacao relativamente ao verdadeiro

mecanismo cinético da reaccao.

Dentro deste ambito, Bakun (1991) explora essa capacidade interpretativa dos mo-
delos mecanisticos, para analisar um conjunto alargado de dados experimentais, re-
colhidos do trabalho de varios autores. O referido estudo utiliza 109 conjuntos de
dados de consumo microbiano de substratos em reactores descontinuos, recolhidos de
ensaios laboratoriais e publicagoes cientificas (dados reproduzidos no apéndice B.6).

Para cada um dos conjuntos de dados, o autor efectuou um ajuste dos mesmos a
modelos mecanisticos de reactores descontinuos, utilizando trés modelos cinéticos
distintos: modelo de ordem zero, modelo de ordem um e modelo de Monod (tabela
4.22).

Tabela 4.22: Modelos mecanisticos utilizados no estudo de Bakun (S representa a con-

centracao de substrato, k e K sdo constantes cinéticas).

Modelo de ordem zero % =—k

Modelo de primeira ordem % =—kS
dS _ kS

Modelo de Monod G = Tkis

O autor verificou que em 52 casos o modelo que melhor representa a informacao
disponivel é o modelo cinético de primeira ordem, enquanto que nos restantes 57

casos o melhor modelo é o de Monod.
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Tabela 4.23: Classificagao dos conjuntos de dados cinéticos que sao melhor ajustados

pelos diferentes modelos testados.

Modelo Conjuntos de dados

Primeira 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, 108

Monod 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, 70
72,74, 76, 79, 80, 82, 85, 86, 87, 88, 89, 90, 91, 94, 95, 96, 97,
100, 101, 102, 105, 107, 109

Estes resultados permitiram classificar os varios conjuntos de dados em dois subcon-
juntos, relacionados com o modelo cinético mais adequado. O referido autor baseia-se
nestes resultados para destacar as boas caracteristicas do modelo cinético de Monod
para representar este tipo de processos de crescimento microbiano.

O estudo de Bakun é um exemplo de utilizacao de modelos com estruturas matema-
ticas como forma de classificar conjuntos de dados. No entanto, uma das dificuldades
deste tipo de analise consiste na escolha dos varios modelos mecanisticos alternativos
para efectuar a classificagao. E uma tarefa complexa encontrar varias estruturas
alternativas com base em diferentes consideracoes na deducao do modelo, e uma
classificacao feita com um pequeno nimero de modelos possui um menor potencial

de identificacao de conclusoes relevantes.

Neste sentido, a metodologia de construcao de modelos semi-mecanisticos apresenta a
vantagem de permitir obter com facilidade um conjunto de estruturas, na vizinhanca
simbélica de uma estrutura mecanistica inicial, e que pode ser usado na classificacao

de informagao.

Com os mesmos objectivos de classificacao, vamos entao aplicar a estratégia de de-
senvolvimento de modelos semi-mecanisticos ao conjunto de dados biocinéticos ja
descrito. O modelo mecanistico de base que iremos utilizar é o modelo de um reac-

tor descontinuo, para uma cinética de primeira ordem da degradacao do substrato
(4.39):
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ds
— =k 4.39

A super-estrutura obtida, com recurso a um termo neutro no denominador, é a

seguinte:

ds —ks+ oy
—_—= 4.40
dt 1+ (65} ( )

O conjunto de termos de extensoes inclui um pequeno conjunto de poténcias:

L={838"282%8%2 818218 8,8 8% 872 8%} (441

Com base nestas condicoes, os modelos com melhores extensoes, obtidos para os
109 conjuntos de dados disponiveis, sao os apresentados na tabela 4.24. Dos 26
modelos possiveis, 16 aparecem como melhores modelos para representar os dados.
Em conjunto, os modelos 12-1 e 13-1 sao os melhores para uma parte significativa
da informacao experimental disponivel. Embora o modelo de Monod faca parte do
espaco de pesquisa, em nenhum dos conjuntos de dados foi este o0 modelo que melhor
se ajustou aos dados.

Os resultados da tabela 4.24 permitem efectuar a classificacdo dos conjuntos de
dados dentro do subconjunto de modelos que tém um novo parametro de extensao.
Contudo, a classificacao pode ser mais interessante se incluir modelos com um niimero
variavel de parametros de extensao. Para obtermos uma classificacao deste tipo,
definimos como critério, para um conjunto de dados ser classificado por um modelo
com um numero superior de parametros, o facto de o erro de previsao diminuir em
50%. Deste modo, partindo do erro obtido pelo modelo cinético de primeira ordem, a
classificacao dos conjuntos de dados, na primeira iteracao, tem a forma apresentada
na tabela 4.25.

Neste tipo de analise ¢ comum obter varios modelos alternativos, com critérios de
desempenho muito préximos dos obtidos pelo melhor de entre eles. Se a diferenca
entre o melhor modelo e o segundo melhor for muito pequena, os modelos podem
ser considerados equivalentes, tendo em conta a imprecisao normalmente associada
a informacao experimental. Vamos utilizar este facto para reduzir o nimero de mo-

delos que resultam desta classificacao. Como os modelos 12-1 e 13-1 classificam um
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Tabela 4.24: Modelos semi-mecanisticos que melhor representam os conjuntos de dados.

Modelo Estrutura Ntimero de conjuntos
12-1 —kS+pS3 36
13-1 —kS+p S8 35
122 s 14
10-1 kS +pS3 6
11-1 —kS+p S 2
13-2 % 2
2-1 kS +piSe 2
6-2 —kS 2
14+p1S2 N
7-1 —kS+p Sz 2
9-1 —kS+ p15_2 2
10-2 kS 1
1+p1S2
2-9 —kS 1
14+p1S2 L
3-1 —kS+ plsii2 1
—kS
52 e L
7-9 LS?, 1
14+p1S— 2
—kS
8-2 ErrE 1

conjunto significativo de dados, pesquisamos para cada um dos restantes conjuntos
de dados os modelos alternativos cujo erro nao excede em mais de 10% o valor do erro
do melhor modelo encontrado. Se um dos modelos 12-1 ou 13-1 estiver nessa lista
de modelos alternativos, associamos o conjunto de dados a esse modelo. O resultado
alcancado, apds a aplicacao deste filtro de modelos alternativos, é apresentado na
tabela 4.26.

Para os modelos 12-1 e 13-1 foi realizada uma nova iteracao, visando obter modelos
semi-mecanisticos com duas extensoes, conduzindo aos resultados apresentados nas
tabelas 4.27 e 4.28.

A figura 4.18 apresenta, de forma grafica, a arvore de classificacao final obtida,
enquanto que a tabela 4.28 identifica o conjunto de dados classificados por cada um
dos modelos criados.
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Tabela 4.25: Comparacao entre modelos semi-mecanisticos e o modelo inicial.

Modelo Estrutura Ntumero de conjuntos
Base —kS 29
12-1 —kS+pS3 32
13-1 —kS+p S 23
10-1 kS +p S 6
122 % 4
11-1 —kS+p S 2
2.1 —kS+pS 2
6-2 isg 2
14+p1S2 N
7-1 —kS+pS 2 2
9-1 —kS+ p15_2 2
10-2 —=kS 1
1+p1S2
2-2 —kS 1
14+p1 52 L
3-1 —kS+ p15_3 1
—kS
2 s !
7-9 LS?, 1
1+p1S™ 2
—kS
8-2 Tips? 1

Neste caso de estudo, utilizdmos a metodologia de construcao de modelos semi-meca-
nisticos com um objectivo de classificacao de dados associados a modelos explicativos
dos mesmos. Esta é uma aplicacao para a qual a geracao automaéatica de modelos
semi-mecanisticos pode ser uma opcao muito interessante, pois permite obter com
facilidade uma diversidade de estruturas para posterior classificacao e interpretacao
dos resultados.

O estudo efectuado por Bakun é um exemplo do interesse existente na classificacao
de conjuntos de dados experimentais com base em modelos mecanisticos. Ao uti-
lizarmos a nossa metodologia, para repetir a andlise feita por este autor, mas, neste
caso, com recurso a modelos semi-mecanisticos, pretendemos validar a adequabili-
dade da metodologia para este tipo de situacao. Os resultados obtidos permitiram-
nos identificar duas estruturas matematicas com uma capacidade de generalizacao

muito superior a estrutura do modelo de Monod, a estrutura cinética simples que
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Tabela 4.26: Classificacao entre modelos semi-mecanisticos e modelo base com utililizacao
de modelos alternativos.

Modelo Estrutura Ntimero de conjuntos

Base —kS 29

12-1 —kS+pS3 39

13-1 —kS+p S 29

122 s 4

10-1 kS +pS3 3

21 kS +pS? 1

6-2 —kS5 1
14+p1S2

2-9 kS 1
1+p1S2 .

3-1 —kS+p S 1

—kS
52 st !

Tabela 4.27: Frequéncia de classificacao na segunda iteragao para o modelo 12-1.

Modelo Estrutura Ntimero de conjuntos
12-1 —kS+pS3 23
12-1,13-1 =k S +p1S? + p 573
—kS+p15°
12-1, 12-2 T;’Sg 2
12-1,10-2 ks
’ 1+7325%

maior utilizacao conhece em processos bioquimicos. Tendo em conta que a estrutura
de Monod tinha sido identificada como sendo a melhor no estudo de Bakun, consid-
eramos este nosso estudo como um exemplo da importancia de utilizar um conjunto
alargado de estruturas na pesquisa dos modelos mais adequados. A classificacao
que efectudmos inclui modelos com varios nimeros de parametros, obtidos a partir
de um espaco de pesquisa com varias dezenas de modelos. O facto de apenas trés
modelos, o modelo base com cinética de primeira ordem, o modelo 12-1 e 0 modelo
13-1, representarem da melhor forma uma parte significativa dos conjuntos de dados,
com bastante diversidade, é um resultado interessante decorrente desta aplicacao de

modelos semi-mecanisticos, enquanto instrumento de classificacao.



Tabela 4.28: Frequéncia de classificacdo na segunda iteracio para o modelo 13-1.

Modelo Estrutura Nimero de conjuntos
13-1 —kS+p S 19
13-1,12-1 =k S +p1S 3+ p,S3
13-1, 12-2 —kStnss”

13-1,1-1  —kS+piS 3+ p
13-1,2-1  —kS+pS 3+ p.S>
13-1, 11-1 —kS+pS™3 +p,S—3

_ = NN W

1 23 3 1 4 19 1 1 1
3

Figura 4.18: Arvore de classificacio.



Tabela 4.29: Resultado da classificagio (modelos e conjuntos de dados).

Modelo Conjuntos de dados

Base

12-1

12-1,
12-1,
12-1,
13-1
13-1,
13-1,
13-1,
13-1,
10-1
12-2
21
22
3-1
5-2
6-1

3, 6,7, 9,13, 22, 29, 35, 40, 41, 46, 48, 49, 57, 58, 62, 64, 66, 68, 69
71, 72, 78, 86, 93, 95, 99, 101, 108

1, 21, 25, 26, 44, 45, 51, 53, 59, 60, 61, 65, 70, 85, 87, 88, 90, 91, 94,
97, 100, 103, 105

13-1 | 38, 39, 42, 43, 52, 89

12-2 | 63, 74

10-2 | 102

5,11, 12, 16, 24, 27, 28, 47, 54, 56, 67, 73, 75, 76, 80, 82, 84, 98, 109
12-1 | 8, 31, 34

12-2 | 17, 30

11-1 | 77

21 |83

4,14, 23, 79, 92, 107

19, 20, 33, 104

15

106

2

18

36
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4.8. Reactor Williams-Otto

O reactor Williams-Otto corresponde a unidade de reaccao de um caso pratico uti-
lizado amplamente em estudos de optimizacao de processos quimicos. O modelo
original foi proposto por Williams e Otto (1960) e posteriormente modificado por
Roberts (1979) e utilizado em vérios estudos seguintes (Forbes, 1994; Forbes e Mar-
lin, 1996; Xiong e Jutan, 2003). O reactor que apresentamos neste estudo corresponde
ao modelo apresentado por Roberts. Corresponde a um reactor continuo, agitado,

em condicoes isotérmicas, onde se verifica o seguinte conjunto de reaccoes:

A+B — C
B+C — P+FE (4.42)
cC+P — G

As correspondentes leis cinéticas sao apresentadas em (4.43), onde X; corresponde a

fracgao massica do composto i:

ry = leAXB
Tro = kQXBXC (443)
rs = ngcXp

Os valores dos parametros cinéticos ki, ko e k3 dependem da temperatura 7T e sao
obtidos através de equagoes de Arrhenius (4.44), cujos parametros figuram na tabela
4.30:

ki = aze /T (4.44)

Os balangos méssicos ao reactor originam o conjunto de equacoes (4.45), onde F)y e
Fz sdo os caudais massicos de A e B, Fr o caudal massico total e M o conteudo
massico total do reactor, que se considera constante e igual a 2104.7 kg. As equacoes
(4.45), juntamente com (4.43) e (4.44), formam entao o modelo mecanistico exacto
do sistema em estudo.
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Tabela 4.30: Parametros da equagao de Arrhenius.

ky ks ks
a(s~') 1.6599 x 106 7.2117 x 108  2.6745 x 102
b(K) 6666.7 8333.3 11111.0

Fp—FrXy—riM =0

F— FpXp — (1 +19)M =0

—FpXc+ (211 =21y —13)M =0

CFpXp 4+ 2rM =0 (4.45)
—FrXg+1.5rsM =0

—FrXp+ (ra—0.57r3)M =0

Este modelo do reactor foi utilizado por Roberts (1979) para determinar valores
optimos de operacao no que se refere aos caudais das varidveis de entrada e a tem-
peratura. A optimizacao foi realizada com base num critério de valor dos produtos
finais desejados (E e P) e custos das matérias-primas. A fungao que representa este
lucro é a seguinte:

f=05554.1FprXp + 12591 FpXg — 370.3 F4 — 555.42 F (4.46)

Com base no critério de optimizacao apresentado, o modelo tem um valor éptimo
de operacao (F,T) para um dado valor de F4, sendo que o valor f aumenta com o
aumento de F4. Para valores fixos de Fiy = 1.9 kg/s, algumas condigoes 6ptimas de
operagao no espaco (Fg,T) sao apresentadas na tabela 4.31. Os graficos da figura

4.19 ilustram algumas curvas da superficie da referida funcao lucro.

Neste estudo, vamos analisar a utilizacao de modelos aproximados como forma de
determinar estas mesmas condicoes dptimas de funcionamento do reactor Williams-
-Otto. Com esse objectivo, e tal como nos casos simulados anteriores, o modelo
do reactor foi apenas utilizado para gerar um conjunto de dados simulados e para
avaliar a qualidade das condicoes de operacao 6ptimas determinadas pelos modelos
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Tabela 4.31: Condigoes éptimas de operagao do reactor.

Fy,=18 Fy=19 F,=20 Fy4=21 F,=22
Fy 472 4.95 5.19 5.42 5.64
T 362.7 363.3 363.9 364.4 364.9
¥ 921.5 943.2 963.6 982.6 1000.5

940
1

T=363.3

940
1

900 920
Il
920
Il

Funcé&o lucro
900
1

Funcé&o lucro

880
Il

860
880
Il

840
|
860
|

355 360 365 370 4.5 4.6 4.7 4.8 4.9 5.0

T(K) FB(kg/s)

Figura 4.19: Representagio da relagdo entre a fungdo lucro e a temperatura (A) e o caudal (B).

aproximados. O conjunto de dados simulados referido corresponde a 100 conjuntos
aleatérios, obtidos para Fy € [1.8,1.9]kg/s, Fp € [4.5,5.0)kg/s e T € [355,373] K
(apéndice B.7).

4.8.1. Modelo Mecanistico Aproximado |
O primeiro modelo aproximado que vamos utilizar é o modelo proposto por Roberts
(1979). Este autor verificou que o sistema reactivo, na zona de funcionamento

6ptimo, origina pequenas quantidades de C' e G. Com base neste facto, propos

uma cinética (4.47) que utiliza apenas uma reaccao para representar o sistema:

A+B — E+P (4.47)
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O modelo aproximado consiste em balangos massicos a A, B, E' e P, uma lei cinética

e uma equacao de Arrhenius:

Fp=F,+ Fg

Fa—FpXa—rM=0

Fp— FrXp—2rM =0

—FpXgp+2rM =0 (4.48)
—FpXp+rM =0

r=kX 1 Xg>

k= ae™t/T

Os parametros cinéticos a e b do modelo (4.48) tém que ser determinados com base no
conjunto de dados disponiveis. Trata-se de um problema de estimativa de parametros
para respostas miultiplas (Xg e Xp), do tipo do apresentado na secgdo 3.2.1. Os
valores de desvio padrao dos dados sao ox, = 0.01372 e ox,, = 0.00104. A resolugao
do problema conduziu aos valores a = 0.081 57! e b = 0.3726 K, com um valor de erro
de previsao (SQE) de 3461.6. Este modelo nao permite efectuar boas previsoes da
operagao do reactor, situagao também identificada nos trabalhos de Roberts (1979)
e Forbes (1994).

4.8.2. Modelo Empirico

A mesma informagao experimental foi usada para desenvolver um modelo empirico do
tipo polinomial. Tendo em conta que o intervalo em estudo é reduzido e a superficie
de variagao bastante suave, a utilizacao de polinémios de segundo grau devera ser sufi-
ciente para obter um modelo com boa capacidade de previsao. O modelo de regressao
obtido (4.49) tem um valor total do quadrado dos erros de previsiao (SQE) igual a
8.997, que reflecte, portanto, uma melhoria significativa face ao modelo mecanistico
aproximado inicial (4.48):
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Xp = a1+a2FA+a3F/21+a4FB+a5F§+a6Tn+a7Tf
Xp = by +byFy+b3F3 + by Fp + bsFg + b T, + b, T2
(4.49)
T, = T/350
a = [ —3.826 0.044 —0.013 0.022 —0.002 7.438 —3.597 |"
= [ —8.715 0.330 —0.080 —0.010 —0.002 15.927 —7.216 |"

4.8.3. Modelos Semi-Mecanisticos

O modelo mecanistico (4.48) foi utilizado como modelo mecanistico inicial, que serve
de base de partida para o nosso algoritmo. Para a reformulagao e construcao da
super-estrutura hibrida (4.50) nao foram utilizadas regras especiais. Nomeadamente
os balancos massicos foram considerados como posicoes possiveis de extensao tendo
em conta que o modelo aproximado nao considera a totalidade dos componentes
presentes no sistema. O resultado obtido é entao o seguinte:

Fr=F,+ Fp Fr—Fy—Fp+a, =0
Fy—w—rM=0 Fy—w —rM+ay;=0
Fg—ws—2rM =0 Fgp—wo—2rM +0a3 =0
—w3+2rM =0 —w3+2rM +oas =0

—wy+rM =0 —wy +rM + a5 =0 (4.50)
r—w; =0 r—w;+ag =0

k —aws =0 k—awsg+a; =0

wy = FrX 4 wy = (Fr + ag)(Xa + )
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wy = FrXp wy = (Fg + a10)(Xp + ai1)
ws = FrXp ws = (Fr+ a12)(Xg + oa3)
wy = FrXp wy = (Fp + a14)(Xp + ags5)
ws = Xp° ws = (Xp + o6)”

we = kX4 we = (k4 aq7)(Xa + aug)
Wy = WeWs wr = (ws + a19) (ws + Q)
wg = exp(wy) Wy = exp(zﬂg + 1)

wg = —b/T Wy = T;om

A estratégia de extensoes polinomiais foi a primeira utilizada, sendo o conjunto de
pesquisa L constituido pelos termos:

L = {Pa(Fr),Pa(Fa), P2(Fp), P2(Xa), Po(XB), P2(XE), P2(Xp),
Po(k), Pao(r), Po(Fr Xa), Po(Fr Xg), P2(Fr XE), (4.51)
Po(Fr Xp), Pa(k Xa)}

Os resultados obtidos na identificacao de estruturas semi-mecanisticas, com duas
(SM-2) e trés (SM-3) extensoes, sao apresentados na tabela 4.32.

Tabela 4.32: Modelos semi-mecanisticos identificados.

Modelo SQE  Extensoes

SM-2 7.705 aq, s

SM-3 0.775 «ay, aw, ag
oy = 0.2881 — 2.2173Xp + 4.8305X%
as = 0.0304 — 0.0695/T,, + 0.0396/T? , T, =T/350
az = —0.1268 — 8.0263X 4 + 30.8223X%

Os dois modelos semi-mecanisticos obtidos apresentam um critério de erro que indica
uma qualidade de previsao muito superior & do modelo mecanistico inicial e do

modelo empirico.
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4.8.4. Optimizacao do reactor

Os varios modelos aproximados, mecanistico, empirico e semi-mecanisticos, foram
utilizados para determinar condigcoes 6ptimas de operagao do reactor, com base no
critério de valorizagdo da producao (4.46), para um caudal Fy = 1.85kg/s. A
tabela 4.33 apresenta os valores alcancados por optimizacao realizada com cada um
dos modelos, bem como os resultados éptimos que correspondem ao modelo exacto.
Os valores de f (fungdo lucro) correspondem ao resultado da avaliagdo do modelo
exacto nas condicoes de operacao determinadas a partir de cada uma das estruturas
alternativas de modelos.

Tabela 4.33: Resultados da optimizagao para Fy = 1.85kg/s.

Modelo Funcao lucro  Fp (kg/s) T (K)
Modelo Exacto 933.5 4.84 362.99
Mecanistico 178.6 5.53 365.17
Empirico 930.1 4.99 362.92
SM-2 813.9 4.70 353.34
SM-3 921.8 4.81 359.99

O modelo empirico permitiu portanto obter condi¢oes de operagao mais proximas das
que correspondem ao modelo exacto. Por outro lado, o modelo mecanistico determina
um ponto de operacao muito afastado do éptimo exacto. Com a introducao de
polinémios de extensao existe uma rapida aproximacao as condicoes 6ptimas de

operacao do reactor.

Neste estudo de optimizacao, o caudal Fy = 1.85 kg/s corresponde a identificagao de
um 6ptimo dentro do espago de interpolacao dos modelos. Para avaliar a capacidade
de optimizacao dos modelos em extrapolacao, o mesmo estudo foi efectuado para
determinar condicoes de operacao 6ptimas para um regime de operacao com Fy =

2.2 kg/s, conduzindo aos resultados apresentados na tabela 4.34.

No cenario de extrapolacao, o modelo semi-mecanistico SM-3 passa a ser o modelo
que permite obter um melhor resultado de optimizacao, existindo uma degradacao
rapida da capacidade de optimizacao associada ao modelo empirico. Estes resultados
sao apresentados de forma gréfica na figura 4.20(a), que mostra o valor econémico
maximo do modelo real e dos modelos empiricos e SM-3, para diferentes niveis de
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Tabela 4.34: Resultados da optimizacao para Fy = 2.2kg/s.

Modelo Funcao lucro Fp T

Modelo Exacto 1000.5 5.64 364.9
Mecanistico 171.6 3.5 380.0
Empirico 962.8 4.96 362.9
SM-2 769.0 5.48 352.8
SM-3 996.4 5.75  364.0

caudais. Verifica-se um desempenho ligeiramente superior do modelo empirico na
zona de interpolagao, Fy € [1.8,1.9], e um desempenho superior do modelo semi-
-mecanistico na zona de extrapolacdo, Fy € [1.9,2.2]. O gréafico 4.20(b) mostra a
grande evolucao do desempenho do modelo mecanistico decorrente da introducao das
referidas extensoes.

A

1000
1
1000
1

5;5;87"/

A—wé

980
Il
800
Il

Valor econémico
960
1
Valor econémico
600
1

940
Il
400
Il

920
|

200
|

T T T T T T T T T T
18 19 2.0 21 2.2 18 19 2.0 21 2.2

FA (kg/s) FA (kg/s)
Figura 4.20: Valor econémico da optimizagdo (e exacto, O empirico e o SM-3) para o melhor

modelo empirico e melhor modelo semi-mecanistico (A) e valor econémico da optimizacao (e exacto,
O mecanistico, A SM-2, o SM-3) para modelo mecanistico e semi-mecanisticos (B).

4.8.5. Modelo Mecanistico Aproximado Il

O modelo mecanistico (4.48) nao permite obter resultados de optimizacao satis-
fatorios. Como tal, para efectuar optimizacao em tempo real do reactor Williams-
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-Otto, Roberts (1979) sugere a utilizagdo de um modelo mecanistico mais complexo,
que considera duas reacgoes e cinco componentes (4.52):

A+B—>E+P (4.52)
A+B+P—=G

O novo modelo mecanistico, representado pelo conjunto de equagoes (4.53), corres-

ponde aos balangos massicos do reactor e respectivas equagoes cinéticas:

Fr=F,+ Fp

Fy—FprXs—1r1—15=0

Fg—FrXp—2r; —1r9=0

—FrXp+2r; =0

—FrXg+3ry=0

—FrXp+71,—1r9=0 (4.53)
r o=k X1 X5"M

ro = ko X2 XpXpM

klzale*bl/T

kg = Cl267b2/T

Este novo modelo tem quatro parametros ajustaveis (a;, as, by, b2), que foram de-
terminados por ajuste com o mesmo conjunto de dados e seguindo o mesmo critério,
ja utilizado para o modelo mecanistico com uma reaccao, conduzindo aos resultados
apresentados na tabela 4.35.

Este modelo mecanistico com parametros ajustados representa com bastante proxi-
midade a informacao disponivel do conjunto de dados. Como este modelo mecanistico
inicial é bastante bom, vamos utilizar para a nossa pesquisa uma estratégia de ex-
tensoes simples (4.54). A respectiva super-estrutura hibrida (4.56) foi construida

segundo os mesmos critérios, usados no exemplo anterior, tendo-se neste caso:



118

Aplicagoes a Diferentes Casos de Estudo

Tabela 4.35: Parametros ajustados do modelo mecanistico II.

ap 7.887 x 107
as 1.390 x 10
by 7868.25
by 10621.28
SQE 3.908

L = {1, Fr,Fa,Fp, X, Xp, Xg, Xp, k,r,Fr X2, Fr Xp, Fr Xi, Fr Xp,
k Xy, F}%, Fj, Ff?, Xf], X%, X%, XIZD, k2, r2, (FR XA)2, (FR XB)2, (4.54)

(FR XE)Q, (FR XP)27 (k XA)Z}

Fr=F,+Fp
FA—’wl—Tl—TQZO

FB—UJQ—2’I“1—T2:0

—ws3+2r; =0
—wy +3r, =0
—ws+1r1 —19=0
ry = wrM

ro = wsM

ki = aqwio

ky = aswio

wy; = FrX4
we = FrXp
wy = FrXg
wy = FrXqg
ws = FrXp
We = X32

Fr—Fy—Fp+a;=0
Fy—wi—ri—rao+ay=0
Fg—wy—2ri —ry+a3=0
—w3 +2ri +a4 =0
—wy+3ra+a5 =0
—ws+1 =19+ =0 (4.55)
ri = w;M + oy

ro = wgM + ag

ki = (a1 + ag) (w10 + aip)

ko = (ag + aq1) (wiz + i)
wy = (Fr+ a13)(Xa + a1y
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wy = (kl + 0124)(XA + a25)(w6 + 0[26)
wg = (ko + qo7)(Xa + og) (X + ao9) (Xp + aigo)

W7 = leAUJG

wg = kQXAXBXp

. —b1 + 31
wy =~/ L
wyo = exp(wy) wyo = exp(wy + as3)
wy = —by/T w, = 2t om
T+ Q35

wie = exp(wyy) wie = exp(wiy + )

Para esta super-estrutura foi identificado um modelo semi-mecanistico com duas

extensoes (tabela 4.36) como representando a melhor solugao.

Tabela 4.36: Modelos semi-mecanisticos identificados.

Modelo SQE  Extensoes
SMIT-1  0.225 ayq = 0.1036 X3

ay, = 19.0416,b; = 8117.206, ay = 2.9698, by = 10824.995
SMII-2 0.014 a4 = 0.1187X,23, o = 2.519 x 10710772

a; = 19.1608, by = 8108.553, as = 2.9674, by = 10813.599

Os resultados da optimizacao efectuada com estes modelos semi-mecanisticos em
situacao de interpolacao sao apresentados na tabela 4.37. Tais modelos semi-mecanis-
ticos permitem determinar condicoes de operacao com valores superiores de lucro face
aos obtidos através da utilizacao do modelo empirico. Para este facto contribui de
forma importante a qualidade do modelo mecanistico inicial, que com parametros
ajustados permite obter resultados de optimizacao com muito boa qualidade.

A tabela 4.38 apresenta os resultados obtidos com modelos semi-mecanisticos para
o cenario de extrapolacao. Os modelos semi-mecanisticos permitem efectuar uma
optimizacao de grande qualidade, também em extrapolacao, sendo que mesmo o

modelo mecanistico é superior ao modelo empirico para este efeito.

A figura 4.21 apresenta os desvios das optimizacoes efectuadas com base nos varios
modelos em relacao ao valor 6ptimo, determinado a partir do modelo exacto. Como
se pode verificar, o modelo empirico perde qualidade & medida que a optimizacao
se comeca a realizar em zonas de extrapolacao, enquanto que os modelos semi-
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Tabela 4.37: Resultados da optimizagao para Fy = 1.85kg/s.

Modelo Funcao lucro Fp T

Modelo Exacto 933.5 4.84 362.99
Mecanistico 11 916.4 5.35 365.17
Empirico 930.1 4.99 362.92
SMII-1 932.5 4.87 363.15
SMII-2 932.5 4.81 362.76

Tabela 4.38: Resultados da optimizacao para Fu = 2.2kg/s.

Modelo Funcao lucro Fp T

Modelo Exacto 1000.5 5.64 364.9
Mecanistico 11 980.36 6.26 366.9
Empirico 962.8 4.96 362.9
SMII-1 999.91 5.72  364.9
SMII-2 1000.2 5.65 364.6

-mecanisticos e mecanistico possuem boas capacidades de extrapolacao estaveis (com

erro bastante inferior no caso dos modelos semi-mecanisticos).

Os modelos semi-mecanisticos deste exemplo apresentam uma qualidade de previsao
bastante interessante. No entanto, tal facto esta muito relacionado com a elevada
qualidade do modelo mecanistico utilizado como base da super-estrutura de pesquisa.
Mesmo apds a optimizacao do processo com recurso ao modelo mecanistico, tais
modelos semi-mecanisticos permitiriam alcancar uma importante melhoria adicional

de desempenho econémico do processo, face ao éptimo referido.

Estes modelos semi-mecanisticos e os modelos obtidos através da utilizagao do mo-
delo mecanistico menos rigoroso (modelo com uma tnica equagao quimica) mostram
duas situacoes em que estes tipos de modelos podem ser importantes. Para situacoes
em que é possivel desenvolver bons modelos mecanisticos, uma optimizacao com
base num modelo mais rigoroso pode permitir alcancar ganhos de produtividade.
Por outro lado, quando os modelos mecanisticos sao apenas aproximados, a evolucao

efectuada pode permitir obter modelos semi-mecanisticos de qualidade adequada e
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Figura 4.21: Desvios face ao valor econémico éptimo (o empirico, o Mecanistico e ¢ SMII-1).

ganhos significativos decorrentes da utilizacao de técnicas de optimizacao sobre os

mesmos.
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4.9. Pirolise do Argilito Petrolifero

Neste caso pratico abordamos o processo de identificacao da cinética de uma reaccao
de pirdlise, cujo objectivo consiste na extraccao de compostos organicos a partir de

um material rochoso.

A determinacao da cinética do processo de pirdlise em apreco foi realizada por Bates
e Watts (1988), com base em resultados de estudos anteriores (Ziegel e Gorman,
1980; Hubbard e Robinson, 1950).

O processo consiste no aquecimento de uma rocha argilosa (argilito petrolifero), que
contém componentes (querogénio) ligados estruturalmente as suas paredes. Com o
aquecimento verifica-se a decomposicao do composto aromatico em Oleo, betume e
produtos secundarios (compostos organicos e gases leves).

O modelo cinético proposto compreende a decomposicao, através de cinéticas de
primeira ordem, do querogénio (A) em betume (B) e em 6leo (C), e da decomposigao
do betume em 6leo (C) e em produtos secundarios (D).

Figura 4.22: Sistema proposto para as reacgoes quimicas da pirdlise.
Com base neste modelo, e em parametros cinéticos definidos pela relacao de Ar-

rhenius, os autores apresentam o correspondente modelo dinamico do processo de

decomposigao:
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r = klA
JA TQ—kQB
E:_Tl_nl r3 =k B
dB =ks A 4.56
%ZTI_TQ_T?, "4 4[)71 ( )
dC klzalel;T
E:T4+7’2 ky = ane®T

A informacao experimental disponivel cobre medi¢oes das quantidades de B e C para
varios processos de decomposigio realizados a diferentes temperaturas (mantidas
constantes ao longo da experiéncia), apresentadas no apéndice B.9.

A tabela 4.39 apresenta o valor do critério de erro (SQF) e os resultados obtidos a
partir da nossa implementagao do modelo (4.56), e que correspondem, com pequena
variacao, aos obtidos por Bates e Watts (1988). O valor de R corresponde a constante
de gases perfeitos 1.987 (cal/molK).

Tabela 4.39: Parametros do modelo mecanistico inicial.

aq 0.1466 min "
sy 0.1025 min~"
as 0.1113 min !
ay 0.0486 min~"
by 38.14 cal /mol
by 34.25 cal /mol
bs 34.41 cal /mol
by 36.13 cal /mol
SQE  2081.95

Os resultados de previsao do modelo com parametros ajustados sao apresentados nas
figuras 4.23 e 4.24 (os tempos de atraso foram excluidos dos perfis, por nao serem
aqui relevantes). A conclusao final de Bates e Watts (1988) sobre este modelo refere
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a incapacidade da estrutura do modelo para representar a informacao experimental.

No entanto, os autores nao sugerem nenhuma estrutura alternativa para esse efeito.

Fracgao (%)
Fracgao (%)

20 40 60 80 100 120 140 10 20 30
t (min)

t (min)
Figura 4.23: Resultados experimentais e previsdes do modelo mecanistico inicial para o processo

de pirdlise.

4.9.1. Pesquisa de um modelo semi-mecanistico

Através da metodologia por nés desenvolvida iremos procurar encontrar um modelo
semi-mecanistico que melhore a capacidade de previsao do modelo mecanistico inicial
(4.56). A primeira fase deste esforgo consiste na reformulagao do modelo e criagao da
correspondente super-estrutura (4.57). Na referida reformulacao utilizamos a varidvel
neutra, de modo a obter posicoes de extensao nos denominadores das expressoes

cinéticas, tal como referido na seccao 2.6:
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Figura 4.24: Resultados experimentais e previsoes do modelo inicial mecanistico para o processo
de pirdlise (cont.).
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dA N
— =7y =7 o
i 1 4 1
aa B _
a T — T4 i =T —To =73 T 02
B o _ L
dt =Ty —Ty—T3 dt =Ty TTreT Q3
dC (kl + 0[4)(14 + 015)
dt_T4+r2 e ]."—016
1 :lﬂA o — (k2—|—a7)(B—|—Oég) (4 57)
o = kg B 2 1 + Qg '
ry = k3 B _ (kg + 0[10)(3 + OZH)
1+ aig
s = k4 A . (k4 =+ 0113)(14 + 0114)
ki = ajw N 1+ ags

b
Wy = —
T T
k2:a2w3

w3 = exrp (w4)

by
Wy = —
T
k3:a3w5

W5 = exrp (w6)

by
We = —
°TT
k4:a4w7

Wy = exrp (ws)

wg =

by
T

kl = (a1 + C¥16)(w1 + 0417)
wy = exp (wy + agg)

b1 + 19

T+ (DN}

kg = (CLQ + 0[21)(’LU3 + 0122)

Wy =

w3 = exp (wy + a3)

bs + gy

T + Qo5

ks = (a3 + as)(ws + aar)

Wy =

ws = exp (we + ag)
b3+ am

T+ agg

ky = (ag + ag) (w7 + a3s)
wy; = exp (wg + asz)

o by + azq

T+ as;

We

wsg

O conjunto de termos utilizado na pesquisa consistiu em polinémios de segundo grau

das varidveis A, B, C, T e 1/T.

O modelo semi-mecanistico identificado (SM-2) apresenta duas extensoes e um valor

de erro bastante inferior (50%) ao erro do modelo mecanistico original. O melhor

modelo com uma extensao também permite alcancar uma boa reducao do erro de

previsao. Ambos os modelos sao apresentados na tabela 4.40. O sistema de equagcoes
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(4.58) apresenta o modelo SM-2 no espago original das varidveis.

Tabela 4.40: Modelos semi-mecanisticos identificados.

Modelo SQE Extensoes
SM-1 1328.68 a4y = 0.22595 — 0.02894 B + 0.00093 B2
a; = 0.11368, a; = 0.11330, az = 0.12209, ay, = 0.04839
by = 42.5557, by = 32.1233, b = 30.2760, by = 35.7205
SM-2 1083.44 a4 = 0.31628 — 0.04005 B + 0.00127 B?

a3 = —0.008437 + 0.000563 C' — 0.000024 C
a; = 0.10673, as = 0.12183, a3 = 0.11861, a; = 0.05802
by = 42.7793, by = 31.6926, by = 31.6498, b, = 27.7242

dA
— =11 =T
dt 1 4
dB
— =71 =T =T
dt 1 2 3
dc n
— =T T
dt 4 2
ri=(ki+p+p2B+psB*) A
o = kQB
r3 = kgB (458)
ry = (k4 +p4 +p5C'+p6C’2)A
kl = alele
kg = ageb%
b3
kg =aqazeT
bg
k4 =ueT

Os resultados de previsao do modelo semi-mecanistico assim definido sao apresen-

tados nas figuras 4.25 e 4.26. Como se pode constatar, este modelo continua a nao

representar de forma totalmente correcta a informacgao experimental disponivel. O

modelo semi-mecanistico consegue alcancar um ajuste de melhor qualidade para al-

gumas zonas dos perfis de concentracao e uma correspondente reducao do erro de

previsao. Por outro lado, é curiosa a evolucao do modelo, no sentido de diferenciar a
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cinética de decomposicao de B em duas fases na zona de baixas temperaturas (exis-
tem dois pontos de inflexao para o perfil de B nos graficos correspondentes a baixas
temperaturas). Esta capacidade explicativa adicional é interessante de um ponto de
vista qualitativo, permitindo suportar uma interpretacao dos fendmenos quimicos

subjacentes ao respectivo sistema.

Neste caso de estudo, que tem os atractivos e problemas relacionados com informagcao
experimental, obtivemos um modelo semi-mecanistico que apresenta um erro de
previsao bastante inferior ao do modelo original, e alguma informacao qualitativa
relevante na forma de novos pontos de inflexao sugerida para alguns perfis de con-

centragao.

60
1

T=698 K .

Fracgao (%)
Fracgao (%)
30 40 50
| |

20
1

10
1

20 40 60 80 100 120 140 10 20 30 40 50 60
t (min) t (min)

Figura 4.25: Dados experimentais, modelo mecanistico (tracejado) e modelo semi-mecanistico

com duas extensoes (continuo).
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Figura 4.26: Dados experimentais, modelo mecanistico (tracejado) e modelo semi-mecanistico
com duas extensdes (continuo) (cont.).
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4.10. Processo Williams-Otto

Neste 1ltimo caso pratico descrevemos a utilizacao de modelos semi-mecanisticos no
contexto de um processo de fabrico com varias unidades e recirculagao de correntes.
O processo que escolhemos é o sistema Williams-Otto, do qual ja foi estudado iso-
ladamente o reactor, na seccao 4.8. Este caso pratico foi proposto originalmente por
Williams e Otto (1960) para servir de referéncia em estudos de controlo automatico
de processos quimicos. O modelo foi posteriormente modificado e utilizado em opti-
mizacao de projecto (Dibella e Stevens, 1965) e de operacao (Roberts, 1979; Forbes
et al., 1994; Forbes, 1994). Os valores e unidades de medida empregues correspon-
dem aos do estudo original, tal como documentado por Ray e Szekely (1973), por
forma a facilitar a comparacao de resultados.

A semelhanca dos casos de estudo anteriores, recorreremos a simulagao para gerar
conjuntos de dados operatérios, e iremos apresentar modelos mecanisticos exactos e
modelos mecanisticos aproximados para o processo Williams-Otto. O caso pratico
original apenas apresenta um modelo matematico do processo, mas estudos poste-
riores (Roberts (1979) e Forbes (1994)) adicionaram novos modelos, que permitem
cobrir diferentes graus de complexidade. No caso do reactor, utilizaremos aqui o mo-
delo original como modelo exacto e os modelos aproximados com uma e duas reaccoes
propostos por Roberts e estudados na seccao 4.8. No caso da coluna de destilacao,
o modelo do caso pratico original foi substituido por um novo modelo mais rigoroso
da coluna de destilacao, seguindo uma estratégia semelhante a proposta por Forbes
(1994).

4.10.1. Sistema Williams-Otto

O processo corresponde a um sistema composto por um reactor, um decantador, uma

coluna de destilagao, uma purga e uma corrente de recirculagao (figura 4.27).

O reactor recebe duas correntes de entrada de compostos puros, A e B. Neste
equipamento tem lugar o seguinte conjunto de reacgoes:
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Fs

ATI
ol !

Figura 4.27: Diagrama do processo Williams-Otto.

A+B — C
C+B —- P+F (4.59)
P+C — G

com as cinéticas de reacgao apresentadas na seccdo 4.8 (as constantes cinéticas da

expressao de Arrhenius sao as enumeradas na tabela 4.41).

Tabela 4.41: Parametros da equacao de Arrhenius.

ky ko ks
a(hr) 5.9755 x 10°  2.5962 x 10'?  9.6283 x 10
b(R) 12000 15000 20000

No decantador tem lugar a separacao do composto GG na corrente de saida do reactor,
enquanto que a coluna de destilacao separa o produto final P dos restantes compo-
nentes. Uma parte do residuo da coluna de destilagao é reenviado para o reactor,

sendo o restante retirado na purga.

Do ponto de vista econémico, os compostos A e B sao matérias-primas e, como tal,
tém um custo associado. Os compostos C' e F sao produtos secundarios, sem valor de
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mercado. No entanto, a corrente de purga, onde estes compostos sao retirados, pode
ser usada como combustivel e possui um valor econémico associado a essa utilizacao.
O composto G, retirado no decantador, representa um efluente que possui um custo
associado ao seu tratamento. Por fim, o composto P é o produto final, com um valor
de mercado associado. A tabela 4.42 apresenta os dados econémicos referentes aos

compostos apresentados.

Tabela 4.42: Dados econémicos do processo Williams-Otto.

Composto Valor ($/1b)

A -0.02
B -0.03
G -0.01
P 0.3

purga 0.0068

A avaliagao econémica do processo inclui varios termos, que correspondem aos varios

proveitos e custos relevantes (tabela 4.43).

Tabela 4.43: Custos de operagio do processo Williams-Otto ($/hora).

Vendas 0.3 F53 + 0.0068 F5

Matérias-primas 0.02 Fy(A) + 0.03 Fy(B)

Tratamento de efluentes 0.01 F~

Custo de operacao 2.643 x 107* F;

Custos administrativos  12.4% das vendas

f 0.3 F3 4+ 0.0068 F5 — 0.02 Fy(A) — 0.03 Fo(B) — 0.01 F

—2.643 x 104 Fy — 0.124 (0.3 F3 + 0.0068 F5)

Reactor

O modelo do reactor é obtido através de balangos massicos e expressoes cinéticas,
tal como apresentado na seccao 4.8, com a diferenca deste modelo incluir agora uma

nova entrada, correspondente a corrente de recirculacao:
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Fr 4+ F —FXy—1 =0

FP+Ff —FXg—r —ry=0
FE;C—F1X0+27“1—27“2—T3:0

FEF - FXp+2r,=0

FY —FXg+15r3=0

FY —Fi Xp+1y—057r3 =0 (4.60)
ry =k XaXpM

ro = ke XpXcM

rs = ks XeXpM

kl = a B_bl/T
kg = Q9 eibQ/T
kg = as 67b3/T

onde as varidaveis F; representam os caudais méssicos das correntes segundo os indices
apresentados na figura 4.27, F§' o caudal massico de A na corrente Fy, e os restantes
simbolos apresentam o mesmo significado do modelo do reactor apresentado na seccao
4.8. O contetiido massico do reactor, M, é considerado constante e igual a 3000 [b.

Decantador

O modelo considerado para o decantador considera separagao total de G (4.61):

F]=F j=AB,C,E,P

FS = (4.61)
F!/=0 j=A,B,C,E,P
7 =Ff

Coluna de Destilacao

A coluna de destilagdo proposta no sistema Williams e Otto considera um destilado
com o produto final P puro, e uma saida de residuo correspondente a concentracao
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de um azedtropo entre P e E, em que o primeiro existe numa fraccado de 10% em
massa do segundo:

Fl=0 j=AB,C,E,G

Fl=F] j=AB,CEG

Fy =0.1FfF (4.62)
Fl =F —01Ff

O modelo (4.62) é um modelo muito simples da operagao de destilagao. Para esta
unidade, optdmos por implementar um modelo de destilacao com as consideragoes

seguintes:

e modelo de pratos em equilibrio;

e modelo pseudo-bindrio: separacao de P e de um pseudo composto QQ que corres-
ponde ao conjunto dos outros componentes da mistura e que se consideram com

iguais caracteristicas de equilibrio;

e volatilidade relativa com variagao linear ao longo da coluna.

As equacoes do modelo matematico desenvolvido com base nestes pressupostos, para
uma coluna com 10 pratos, um condensador total e um revaporizador de equilibrio,
sao as apresentadas na tabela 4.44.

No modelo da coluna, F' representa o caudal da corrente de entrada, que se considera
estar na fase liquida, D o caudal de saida no topo, W o caudal de saida na base, V' o
caudal de vapor dentro da coluna, L o caudal de liquido que desce dentro da coluna
até ao prato da alimentacao, LF' o caudal de liquido que desce a partir do prato da
alimentacao, o a volatilidade relativa, r, a razao de refluxo, x; a fraccao de P no
liquido e y; no vapor. As varidveis ¢, x4 e x,, sao fraccoes de P respectivamente na
alimentacao, no topo e na base da coluna.

Os parametros do modelo da coluna foram escolhidos para reproduzirem aproximada-
mente os resultados do modelo simples da formulagao original, sendo apresentados
na tabela 4.45.

As correntes de entrada e de saida da coluna tém ainda que ser convertidas, visto

estarmos a utilizar um modelo pseudo-binario:
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Tabela 4.44: Modelo da coluna de destilacao.

Balancos massicos totais F=D+W
V=L+D
LF=F+ 1L
L=r.D
Balanco parcial global v =x2qD+ 2, W
Condensador total To = T4
Y1 = Tq
Balango parcial aos pratos do topo (zg —x1) L = (y1 —y2) V
(w1 —x2) L= (y2 — y3) V
(562 - 563) L= (y3 - y4) vV
(w3 —z4) L= (ys — y5) V
(564 - 565) L= (ys - yG) vV
(565 - 566) L= (yﬁ - y7) vV
(556 - »T?) L= (y7 - ys) V
(567 - 568) L= (ys - yg) vV
Balanco parcial na alimentacao w3 L —xg LF + x5 F = (yg — y10) V
Balango parcial aos pratos da base (zg — x19) LF = (Y9 — y11) V
Balanco no revaporizador T LF =y V+ou W
T11 = Tw
Equilibrio (i =1, ...,11) FEN o yron

Volatilidade relativa (i = 1,...,11) o =ai+b

F=) F
J

vy =F/F

: 1—x4)DF} _

F] = ( 2 = A, B,C,E,G

3 F2A_|_FZB+F2C+F2E+F2G J y By Wy

FP =2,D (4.63)

Fi = (1_xw)WF2j
YR+ PP+ FY+ FP 4+ FY
Fl =z, W

j=AB,C,E,G
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Tabela 4.45: Pardmetros do modelo da coluna de destilagao.

N 10  Numero de pratos

Ty 15  Razao de refluxo

a -0.35 modelo linear da volatilidade
b 5.35 modelo linear da volatilidade

Para representar as condicoes do azedtropo existente foi ainda adicionada uma res-
tricao ao modelo da coluna de destilacao. Esta restricao fixa o valor da concentracao
de saida da coluna z,, para o valor do azedtropo de 10% em massa entre P e E.

B 0.1FF
- FA+ FP+Ff +1.1FF

(4.64)

Ty

Purga

Parte da corrente na base da coluna é retirada do processo através de uma purga. O
modelo deste equipamento consiste num conjunto de balangos massicos (4.65), onde
® representa a fraccao retirada.

F! =®F] j=AB,C,E,G,P
F/=(1-®)F/ j=AB,C,E,G, P (4.65)

Resultados da optimizacao do processo

A tabela 4.46 apresenta um resumo do numero de equacoes e variaveis do modelo
completo, considerando o modelo mais complexo da destilacao. Para simular este
modelo é necessario fixar quatro das variaveis, de modo a ter um sistema com o
mesmo numero de variaveis e equacoes. Do mesmo modo, a operacao do processo
pode ser optimizada através da determinacao dos valores destes quatro graus de
liberdade do sistema.
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Tabela 4.46: Resumo do modelo completo.

Equacoes 89

Parametros 10 7, aq,as,as, by, be, b3, a,b, M

Variaveis 93 @, Yi, o4, ki, ko, ks, e, 13, T, @, 2, g, v, F L, FIL, D
W, V, X4, X, X, XE, Xa, Xp

O modelo do processo, considerando o modelo mais simples para a destilacao, apre-
senta os mesmos quatro graus de liberdade. O objectivo da optimizacao consiste
em determinar os valores de operacio para Fj', FP, T e ® que maximizam o lucro,
definido pelo critério apresentado na tabela 4.43. Os resultados 6ptimos sao apre-
sentados na tabela 4.47 para o modelo original e o modelo alternativo que propomos
(com o modelo mais evoluido para a coluna de destila¢ao). Os resultados na primeira
coluna da tabela correspondem aos resultados de Ray e Szekely (1973), que repro-
duzem os resultados de Williams e Otto (1960). Estes resultados permitiram-nos
validar com sucesso a implementacao efectuada do modelo original, e mostram que
o nosso modelo da coluna de destilacao nao altera significativamente os resultados
de optimizacao do problema original. Em ambos os casos, os valores de FP deter-

minados encontram-se no limite superior do intervalo admitido para esta variavel.

Tabela 4.47: Condigoes éptimas de operacio.

Variavel Modelo Original Modelo Proposto

Fi4(Ib/hr) 12950.96 12954.2078
FE(Ib/hr) 28380.0 28380.0
T(R) 653.71 653.669
® 0.0985 0.09835
f 244.448 244.595

Em resumo, o modelo que vamos considerar como modelo mecanistico exacto do
processo, é o proposto por Williams e Otto, com uma tnica alteracao, que con-
siste na utilizagao de um modelo mais rigoroso para a coluna de destilagao. Este
modelo exacto é apenas usado para gerar um conjunto de dados operatérios simu-
lados e avaliar o valor econémico das condicoes 6ptimas determinadas a partir de
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varios outros modelos. Tal como noutros casos praticos anteriores, todas as tarefas
de optimizacao sao realizadas tendo por base modelos mecanisticos aproximados,
pressupondo que o modelo exacto é naturalmente desconhecido.

4.10.2. Geracao do conjunto de dados simulados

O conjunto de dados operatdrios que iremos utilizar foi obtido através de 100 simu-
lagoes, com variagoes aleatérias das varidveis T, @, F§' e FZ, dentro das seguintes
gamas de variagao:

e T € [638,670] R

e & €10.093,0.103]

o Fi' € [12675,13325]1b/h

o FB € [27000,28400] Ib/h

Os valores assim obtidos encontram-se disponiveis no Anexo B.10.

4.10.3. Modelos aproximados

Para representarmos o processo, supondo desconhecimento do modelo exacto, vamos
utilizar dois modelos aproximados do reactor e um modelo aproximado da coluna de

destilagao.

No caso do reactor, vamos voltar a utilizar as aproximacoes propostas por Roberts
(1979) e que fazem parte do estudo da sec¢ao 4.8. O primeiro modelo aproximado
corresponde ao modelo que considera apenas duas reaccoes quimicas:

A+B—>E+P (4.67)
A+B+P =G

Nestas condicoes, as equagoes que representam o reactor (4.68) incluem um novo
parametro, v¢o, que corresponde a geracao do composto C, e que nao esta incluido

no sistema reaccional.
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FOA+F6A—F1A—7“1—T2:0

FP+FP —FP—2r -1y =0

FY —F 4+7c=0

Ff—FF+2r =0

FS —FF+3r,=0

F—F 4+r—r=0 (4.68)
ry =k XA XEM

ro = ke X4 XpXpM

kl = a1 B_bl/T

kg = a9 6_b2/T

Este modelo do reactor, que vamos denominar por reactor I, ¢ um modelo que permite
obter uma boa aproximacao do modelo completo com trés reaccoes, tal como foi
demonstrado na seccao 4.8.

Um outro modelo do reactor, reactor II, considera apenas uma reaccao quimica,
A+ B — E + P, e como tal adicionamos dois termos constantes de producao v¢ e
va , conduzindo a estrutura:

FA 4 FA—FA—r =0

FP+FP - FP—-2r =0

FY —FC 49 =0

FP—F+2r =0

F¢ —FF +96=0 (4.69)
FS—F+r=0

r = ki XA X5M

I{Jl = eibl/T

Este segundo modelo do reactor apresenta um erro de previsao bastante superior ao
do modelo com duas equacoes, sendo o desajuste demasiado elevado para algumas
utilizacoes de optimizacao, tal como foi referido igualmente na seccao 4.8.
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O modelo aproximado proposto para a coluna de destilacao consiste na equacao de
Smoker modificada (Forbes, 1994; Jafarey et al., 1979):

N =__ "%’ (4.70)

em que N representa o nimero de andares ideais da coluna, 7, a razao de refluxo,
a a volatilidade relativa e z¢, x4 e 7, a fraccao de P na alimentacao, topo e base
da coluna, respectivamente. A equagao (4.70), juntamente com um balango méssico
parcial e total, permite determinar os caudais de topo e base, F3 e F}, e a fraccao de
P no topo. A fraccao de P na base é definida a partida pelas condicoes do azedtropo,
do mesmo modo que para o modelo exacto. O conjunto completo de equacoes que
definem o modelo aproximado de destilacao, é entao:

xp=F)|F
O.1F4E
Ty =
FA+ FP+ FF +11FF
F2 — F3 —|— F4
foQ =xqF5+ x, Fa
Tg(l—2w)
_ log((ldfmd)xw)
— T (4.71)
109(\/?)
TrTf .
Fl =01 —x,)F Fy = A,B,C,E,G
= — X =
3 d 3F2A—|—F2B—|—FZC—|—F2E+F2G] y By Ny
FY =2, F;
j Fj
F4:(1—xw)F4 =AB,C,E,G

@+@+W+W+W]
FP =z, Fy

A purga e o decantador sao representados no modelo aproximado da mesma forma
que no modelo exacto. Como resultado da adopcao de dois modelos aproximados,
propostos para o reactor, obtemos assim outros tantos modelos mecanisticos aproxi-

mados para o processo Williams-Otto:

e Modelo mecanistico I, que utiliza o modelo aproximado da coluna e o modelo

aproximado reactor I.
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e Modelo mecanistico II, que utiliza o modelo aproximado da coluna e o modelo

aproximado reactor II.

Modelo Mecanistico |

O modelo mecanistico [ é um modelo cujos parametros do reactor, ay, as, by, by e

Yo, € 0 parametro da coluna, «, sao desconhecidos e tém que ser determinados com

base no conjunto de dados disponivel. Por outro lado, o nimero de pratos e a razao

de refluxo sao parametros que se podem considerar conhecidos a partir do modelo

exacto (11 andares de equilibrio e razao de refluxo 15). O ajuste de parametros é

efectuado com base no critério de minimizagao (4.72), onde F' representa valores do

conjunto de dados disponiveis:

A g A
J 3 J

[ 18.26 46.42 3.88 43.45 86.39 |"

. A\ 2
ﬂ—@)

j
O35

(4.72)

[686.5 1125.1 197.2 931.2 991.5 |7

{A,B,C,E, P}

O resultado do correspondente ajuste de parametros é o apresentado na tabela 4.48.

Tabela 4.48: Parametros estimados para o modelo mecanistico I.

Parametro Valor
ai(hr) 2.055 x 101
as(hr) 3.097 x 10
b (R) 13774.38
bo(R) 18635.69
ve(lb/hr) 790.4053
Q 2.7654
SQFE 364.46
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Modelo Mecanistico Il

O modelo mecanistico II possui os parametros ajustaveis a, b, Vo, v7g e a. Estes
parametros foram determinados com o mesmo conjunto de dados e adoptando o
critério j4 empregue no modelo mecanistico I (seccao 4.10.3). Os resultados obtidos
deste modo sao os apresentados na tabela 4.49.

Tabela 4.49: Parametros determinados para o modelo mecanistico II.

Parametro Valor
a(hr) 1.95 x 10°
b(R) 10860

e (lb/hr) 790.54
va(lb/hr)  3388.87
o} 2.765

SQE 6224.46

4.10.4. Modelo Semi-Mecanistico |

O modelo semi-mecanistico I, construido com base no modelo mecanistico I, tem
a super-estrutura apresentada em (4.73) e (4.74), respectivamente para o reactor
e coluna de destilacao. Neste problema, optdmos por nao considerar pontos de
extensao nos balangos massicos da purga e das unidades de separagao.
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F64+Fé4—Ff‘—r1—r2:0
FP+F—FP —2ri—ry=0
Fy —F 4+ =0
FP—FF+2r =0

FS —FF+3r,=0

F—F +r—r=0

ry = ki Xqu M

w, = X5

Tro = kQXAXBXpM

ki = a; wsy
wy = 3
by
W3 = —
T
ko = aswy
wy = e’
by
Wy = —

FA4F—Fr—ri—ry+a; =0
FP+FP —FP—2r —ry+a,=0
F{ = F{ +9c+a;=0
Ff—FFyt2r +a,=0
F—F+3r+a;=0
FS—F +ri—rm+as=0

(k1 + ar)(Xa + ag)(wy + ag) M

1+ aqg

w; = (Xp + app)?

(ko + a12)(Xa + a13)(Xp + a14) (Xp + ay5) M

1 + g
ki1 = (a1 + aq7) (we + ang)

(4.73)

r =

o =

Wy = €w3+a19
. b1 + Qo
Ws = T+ (031
k2 = (CLQ + O[QQ)(UJ4 + 0[23)
wy = pWsta24
by + Qg5
Wy =

- T+C¥26
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Wiy
w11
We =T Tf
W7 = ]./’U)G

w8:1+w7

Wg = /Wg

o
wip = —

Wy
w11 = lOg(wlo)
Wi = 1— Ty
W13 = Tq W12

wiy =1 — 14

W15 = W14 Ty
W3
Wi = ——
W15

w17 = log(wIG)

Wiy + Qo7
N = T
Wy + Qg

we = (7 + a29)(xy + Qr39)
wr = 1/(we + azy)

wg =14+ w7 + ass

Wy = \/m

Q + Q3q

Wy + Q35
wy = log(wip + a36)

Wio =
(4.74)
wig =1 —x + a3y

wiz = (7q + asg)(wiz + asy)

wig =1 — 29 + ay

wis = (wia + 1) (T + Q2)
W13 + Oy3

W15 + Qg

w7 = log(wig + aus)

Wi =

O modelo semi-mecanistico identificado deste modo apresenta duas extensoes polino-

miais, uma no modelo da coluna de destilagao (4.75) e a outra no modelo do reactor

(4.76), com os valores dos parametros e critério de erro que sao apresentados na

tabela 4.50.

Tabela 4.50: Parametros do modelo semi-mecanistico I.

Parametros Valor Parametros Valor
ay (hr) 359.75 Pl —39954.4
b1 (R) 14129.23 P2 94934.4
ay (hr) 105.47 D3 —55017.7
by (R) 17881.11 p4 (Ib/hr)  —11134.1
yo (Ib/hr)  4287.61 ps (Ib/hr) 7004.5
« 4.84

SQFE 34.92
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Tg(1—Tw)

log(Fss + 1+ P22 + p3 wg)

(4.75)

[0

lOg(T\/j)
e

FA 4 F—Fr 1 =1y =0
FP+FE—FP —2pr —ry=0

FS — FC 4+ yc+pi Xp+ps X}, =

FF—-FF+2r =0

FY —FF4+3r,=0

F—F 47 —r=0 (4.76)
r = ki XA X5M

ry = ko XaXpXpM

kl = a eibl/T

k2 = Q9 eibQ/T

Com este modelo semi-mecanistico (modelo SM-I) foi portanto possivel reduzir o
erro de previsao para um valor aproximadamente dez vezes inferior ao do modelo

mecanistico inicial correspondente.

4.10.5. Modelo Semi-Mecanistico Il

O modelo semi-mecanistico 1T foi determinado com a mesma super-estrutura da
coluna de destilacao (4.74), utilizada no modelo semi-mecanistico I, e uma super-
-estrutura do reactor definida com base no modelo mecanistico II:
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F()A_*_Féq_Ffl—ﬁ:U F64+F64_Ff4—r1+&1:0
F0B+F£{B_F1B—27'1:0 FOB+F6B_FIB—2T1+CY2:O
FGC_FF‘F’YCZO FGC—Flc—i-’Yc—i-ag:O
FE—FF 427 =0 FP—FP+2r+a,=0
Fy = F +76=0 F—Ff +7¢+a5=0 (4.77)
Ff—F ' +r =0 Fg —F +r+a=0
r =k Xaw M = (kL + a?)(Xflx 1 ZTZ(wl + ag) M
w; = X5 wy = (Xp + ai)?
ki = a; wey ki = (a1 + a)(ws + ai3)
wy = e"? Wy — eVetas

_bl by + «
neT U= T g

O modelo semi-mecanistico identificado a partir desta super-estrutura corresponde
a incorporacao de trés extensoes polinomiais, todas elas posicionadas no modelo do
reactor (4.78), cujos valores dos parametros e critério de erro sao ilustrados na tabela
4.51.

F+F ~F'—r =0

FP+FP—FP—-2r =0

Fy —F +yc+pr Xp+ps X5 =0

FY —FF +2r +pi+pski+pski =0

FS—F 49 =0 (4.78)
FE —FP+ri4+pi+poki +p3k =0

r =k XAXpM

kl = a1 €_b1/T

Embora este modelo (SM-II) apresente um erro de previsao superior ao do modelo
anterior (SM-I), a redugao do erro (vinte vezes) em rela¢ado ao modelo mecanistico

inicial que lhe serviu de suporte é bastante elevada.
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Tabela 4.51: Parametros do modelo semi-mecanistico I1I.

Parametro ~ Valor Parametro Valor
ay (hr) 4529247  p3(Ib/hr?)  0.0124
b1 (R) 17202.87 ps (Ib/hr)  —1122.32
Yo (Ib/hr)  6162.61  ps(lb/hr?)  —3.339
v (Ib/hr)  3388.84 ps (Ib/hr3)  —0.0082
(
(

« 2760 pr(Ib/hr)  —20475.7
p1 (Ib/hr)  —67.236 ps (Ib/hr)  18536.87
p2 (Ib/hr?)  —13.556
SQF 310.67

4.10.6. Modelo Empirico

Para melhor avaliar e comparar a qualidade de previsao dos modelos mecanisticos e
semi-mecanisticos deste exemplo, face a outros, desenvolvemos também um modelo
empirico simples, com base no conjunto de dados experimentais disponiveis. Este

modelo empirico compreende oito equagoes polinomiais, da forma:

yi = pig+pi2Fy +pia(F)? +piaFy +pis(Fy)” +
Pis® + pir® + pisT + pioT?
(4.79)
Yi = F;),Fg‘,Ff,FE,C,FgE,F;D,Ff,F(j

cujos valores dos parametros sao listados no apéndice C.1.

4.10.7. Analise dos Modelos Semi-Mecanisticos

Os vérios modelos desenvolvidos (mecanisticos, semi-mecanisticos e empirico) foram
utilizados para determinar condi¢oes 6ptimas de operacao do processo em cendarios

de interpolacao e extrapolagao.

O cenério de interpolagao corresponde a determinar o valor 6ptimo de operacao den-
tro do proprio espaco utilizado para gerar o conjunto de dados. Neste espaco, o valor
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optimo de operacao do modelo exacto, determinado anteriormente, é o apresentado
na tabela 4.47.

Para o cenario de extrapolacao, consideramos que o contexto econémico do processo
é alterado por um aumento do custo da matéria-prima B de 0.03$/1b para 0.035 $/1b.
Esta alteragao dos custos origina um novo 6ptimo de operagao do processo (modelo
exacto), que apresentamos na tabela 4.52.

Tabela 4.52: Condigoes éptimas de opera¢io para o novo contexto econdémico.

Variavel Valor
Ft(Ib/h)  10327.8
FP (Ib/h) 22422.9
T (R) 647.5
® 0.0980
f(8/h) 106.14

Os resultados obtidos com os varios modelos, e para os dois cenarios, sao apresentados
na tabela 4.53.

Tabela 4.53: Valores de lucro de operagao ($/h) determinados por optimizagao com base

nos diferentes modelos desenvolvidos.

Modelo Interpolacao Extrapolacao
Empirico 243.48 26.07
Mecanistico I 243.47 101.09
Semi-Mecanistico I 244.26 99.60
Mecanistico 11 182.81 —452.47
Semi-Mecanistico IT 243.54 67.42
Exacto 244.59 106.14

Estes resultados mostram que existe uma diferenca significativa entre os modelos
mecanisticos I e II. O modelo que considera o reactor aproximado por duas reaccoes
quimicas (I) permite alcangar uma boa optimizagao, tanto em interpola¢ido como em
extrapolagao, enquanto que o modelo que considera apenas uma reaccao quimica (II)

¢ manifestamente pior e insuficiente.
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O modelo que permite alcancar uma melhor optimizagao em interpolacao é o modelo
semi-mecanistico I. Este modelo representa uma evolugao em relacao ao modelo
mecanistico I, que também permite obter resultados de interpolacao muito bons.
De um modo geral, em interpolagao foi possivel obter bons resultados com todos os
modelos, a excepcao do modelo mecanistico II.

No cenario de extrapolacao, os resultados alcancados nao sao tao proximos do valor
optimo que corresponde ao modelo exacto. O melhor modelo, neste caso, foi o modelo
mecanistico I, com os resultados do modelo semi-mecanistico I a serem ligeiramente

inferiores.

O resultado mais interessante é o obtido com a evolucao do modelo mecanistico
IT. O modelo semi-mecanistico correspondente (SM-II) consegue resultados ao nivel
do modelo empirico em interpolacao e resultados superiores ao modelo empirico em
extrapolacao. Este exemplo mostra que, nos casos em que nao é possivel determinar
um modelo mecanistico de elevada qualidade, a nossa metodologia pode representar
uma alternativa eficaz para obter bons modelos de previsao e suporte a actividades
de optimizacao.

O estudo acima descrito também permite efectuar uma andlise interessante sobre a
qualidade dos modelos de cada unidade do processo. A informacao do conjuntos de
dados apresenta apenas valores das correntes de saida do processo, nao sendo possivel
medir o erro de previsao associado a cada unidade. No entanto, no caso do modelo
semi-mecanistico 11, verifica-se que todas as extensoes foram inseridas nas equagoes
do reactor. Este é um possivel indicio de que o reactor é o componente mais fragil
do modelo mecanistico II.

O grafico 4.28 mostra o intervalo de variacao do erro de previsao para a primeira
iteracao, considerando os resultados da pesquisa exaustiva para as posicoes de ex-
tensao no modelo do reactor e no modelo da coluna de destilacao. Como ja tinha
sido referido, o menor erro de previsao corresponde a uma posicao no modelo do
reactor. Mas a diferenca significativa detectada entre posicoes das duas unidades
processuais reforca a conclusao de que o modelo do reactor é provavelmente aquele

que mais contribui para a incapacidade de ajuste do modelo mecanistico II.

No caso do modelo semi-mecanistico I, a diferenca entre unidades é menos significa-
tiva. Na primeira iteracao, a extensao foi colocada na coluna de destilacao, enquanto
que na segunda foi colocada no reactor. Tal parece indicar que os modelos das duas
unidades apresentam uma contribuicao semelhante para a capacidade de ajuste do
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Figura 4.28: Distribuigio dos erros de previsdo (SQFE) para as primeiras iteragoes do modelo
semi-mecanistico I, em funcdo da localizacao das extensdes estudadas.

modelo.

4.10.8. Conclusoes

Neste caso de estudo foram identificados modelos semi-mecanisticos para uma uni-
dade processual completa. Além de representar um caso de identificacao com maior
dimensao, este estudo permitiu analisar as caracteristicas dos modelos semi-meca-

nisticos de acordo com duas perspectivas distintas.

Por um lado, os modelos semi-mecanisticos foram utilizados como forma de determi-
nar condicoes 6ptimas de operacao, com qualidade superior a que seria possivel ape-
nas recorrendo a modelos mecanisticos ou empiricos. Este efeito é particularmente
visivel no caso do modelo mecanistico II, cuja utilizacao em extrapolacao determina
condicoes de operacao que correspondem a um resultado econémico de operacao
negativo. O algoritmo permitiu, neste caso, obter um modelo semi-mecanistico que
permite identificar condi¢oes de operagao préoximas do valor 6ptimo exacto em inter-
polacao e resultados razoaveis em extrapolagao (muito superiores aos obtidos com o

modelo empirico).

Um outro resultado interessante encontra-se relacionado com a andlise das posicoes

de extensao escolhidas. Como este modelo possui duas unidades principais, que sao
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representadas de forma aproximada (reactor e coluna de destila¢do), é interessante
verificar qual a unidade que o algoritmo escolhe para a introducao de extensoes.
Como foram utilizados dois modelos iniciais aproximados do reactor, verificamos que
no caso do modelo mecanistico IT em cada uma das iteracoes as melhores posicoes
de extensao sao as que correspondem ao reactor, o que aponta para um desajuste
estrutural do modelo sobretudo ao nivel desta unidade.

Estes resultados sao obtidos com medicoes de correntes de saida do processo e numa
corrente de recirculagao. Ignorando a metodologia de desenvolvimento de modelos
semi-mecanisticos, e imaginando que apenas temos disponiveis o modelo mecanistico
IT e os resultados de operacao do processo, uma andlise dos resultados de previsao do
modelo mostra que a sua qualidade de ajuste é reduzida, mas ficamos sem saber se
o problema reside no modelo do reactor, no modelo da coluna de destilagao, ou em
ambos. Desenvolver um novo modelo mecanistico é uma tarefa complexa, mas fazer
esse trabalho sem conhecer qual a unidade com maiores necessidades de modelacao

acrescida, torna-se uma tarefa ainda mais dificil.

Assim sendo, a capacidade de identificar unidades com maior desajuste acaba por
proporcionar uma forma de interpretacao e acréscimo de conhecimento sobre o pro-
cesso, feita apenas com informacao decorrente do estudo de dados operatérios e sua
articulacao com o conhecimento mecanistico disponivel. Esta mesma forma de inter-
pretacao pode ser adoptada na monitorizacao de processos. Neste cendrio, partimos
de um modelo mecanistico (ou semi-mecanistico), que represente bem o processo. Se
o modelo deixar de representar (validar) a informagao medida, a andlise das posigoes
de extensao sugeridas pelo algoritmo pode ser usada para identificar a componente
do processo que eventualmente provocou a mudanca verificada.
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Um dos problemas mais frequentes em engenharia quimica consiste na necessidade de
construir modelos matematicos que permitam analisar e prever o comportamento de
equipamentos ou unidades fabris. Neste trabalho, propomos uma nova metodologia
para abordar a modelacao de processos quimicos, através da combinagao de modelos
mecanisticos e elementos empiricos. Ao contréario de outras metodologias disponiveis
para a construcao de modelos hibridos, que colocam uma componente empirica com-
plexa em paralelo ou em série com um modelo mecanistico, na metodologia aqui
proposta o modelo mecanistico inicialmente disponibilizado é modificado através da
introducao de varios elementos empiricos simples, em localizagoes internas da sua

estrutura, de forma selectiva e criteriosa.

Novas técnicas, como a metodologia proposta, que explorem adequadamente o espago
dos modelos que combinam conhecimento mecanistico e empirico, podem vir a reves-
tir-se de elevada importancia e utilidade pratica no contexto industrial. Embora o
seu potencial seja reconhecidamente elevado, o custo e tempo de desenvolvimento de
modelos mecanisticos de qualidade, bem como a dificuldade em reproduzir fielmente o
comportamento de varios sistemas reais, torna muitas vezes esta abordagem inviavel.
O desenvolvimento de modelos com base em principios fisico-quimicos é um processo
evolutivo, em que se verifica a repeticao de tarefas como a comparagao dos resultados
do modelo face a informacao experimental, a critica dos resultados e dos pressupostos
e a proposta de novas equagoes. A utilizacao industrial de modelos com componentes
empiricas e mecanisticas surge portanto como uma forma de retirar beneficios do
conhecimento mecanistico existente, ao mesmo tempo que se lhe adicionam elementos

estruturais suplementares suportados nos dados disponiveis.

A estratégia que propomos permite obter modelos com muito boas caracteristicas
de interpretabilidade e capacidade de previsao em interpolacao e extrapolacao. A
facilidade de interpretacao, decorrente da utilizacao de extensoes internas a estrutura
do modelo mecanistico, permite que esta técnica seja também utilizada como forma

de desenvolvimento dos préprios modelos mecanisticos, na medida em que repre-
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senta uma aproximacao crescente entre modelos e dados experimentais. A analise
do tipo e localizacao das extensoes adicionadas na estrutura semi-mecanistica pode
ser usada como uma ajuda adicional para propostas de alteracoes aos pressupostos
iniciais. Numa perspectiva diferente, as alteragoes estruturais podem ser usadas no
contexto de monitorizagao, para identificar zonas do processo cujo comportamento

fisico-quimico se tenha alterado.

Para obter modelos semi-mecanisticos com estas caracteristicas, efectuamos uma re-
formulacao simbdlica do conjunto de equacoes presentes no modelo mecanistico ini-
cial e, com base num conjunto de regras, criamos uma super-estrutura mecanistica
que representa o espaco de pesquisa para optimizacao estrutural do modelo. Dentro
deste espaco de estruturas, conduz-se uma optimizacao baseada em estratégias sim-
ples de resolucao exaustiva de problemas de estimativa de parametros para as varias

combinagoes estruturais possiveis.

Nos casos de estudo apresentados foram desenvolvidos modelos de diferentes graus
de complexidade, para sistemas em estado estaciondrio e dinamico. A metodologia
desenvolvida permitiu obter, em todas as situacoes, modelos semi-mecanisticos com
qualidade igual ou superior aos modelos alternativos estudados. Entre as aplicagoes
testadas, destacam-se os resultados que mostram um elevado potencial associado a
utilizacao dos modelos semi-mecanisticos para a optimizacao de processos em zonas
de extrapolacao. A nossa metodologia foi também utilizada com sucesso na evolucao

de modelos mecanisticos que em estudos anteriores foram considerados inadequados.

A nova estratégia que propomos para a combinacao de conhecimento mecanistico e
empirico permitiu obter boas caracteristicas de previsao e também boa interpretabi-
lidade dos modelos resultantes. Os estudos de classificacao de dados, na seccao 4.7,
e de identificacao da unidade com maior desajuste, na seccao 4.10.7, demonstram
algum do potencial da interpretabilidade dos nossos modelos semi-mecanisticos con-
ducente a criacao de conhecimento acrescido. De um modo geral, o facto de uti-
lizarmos componentes empiricas simples em localizagoes internas do modelo permite
manter uma proximidade simbolica face ao modelo mecanistico inicial, o que facilita

a interpretacao do modelo final obtido.

Neste trabalho desenvolvemos e testamos portanto uma nova metodologia, que per-
mite identificar modelos com uma tipologia inovadora, que combina componentes
empiricas e mecanisticas, apresentando ainda boas caracteristicas de interpretabili-
dade e previsao. Estamos convictos da importancia deste tipo de modelos para po-



Conclusoes 155

tenciar todos os beneficios das actuais técnicas de engenharia dos processos quimicos

que se baseiam em modelos matematicos.

Sugestoes para trabalho futuro

Os modelos matematicos encontram-se na base de muitas e importantes técnicas de
engenharia de sistemas em processos quimicos. Como tal, a nova metodologia de
desenvolvimento de modelos semi-mecanisticos, aqui proposta, apresenta um espago
de aplicacao muito alargado, onde os beneficios obtidos pela utilizacao de melhores
modelos podem ser explorados. Neste trabalho, a nossa atencao principal centrou-se
na qualidade dos modelos, com aplicacoes essencialmente na drea de optimizacao.
No entanto, é expectavel que, por exemplo, aplicacoes na area de controlo pos-
sam também beneficiar deste tipo de modelos. Outra area de aplicacao interessante
prende-se com o desenvolvimento de sensores de software através do uso de modelos
semi-mecanisticos. Os sensores de software tém sido desenvolvidos com base em mo-
delos empiricos, devido a melhor capacidade de ajuste destes modelos a diferentes
realidades de aplicacao. No entanto, a possibilidade de utilizar modelos com me-
lhores caracteristicas de extrapolagao podera traduzir-se em valor acrescentado para
esta tecnologia.

A prépria metodologia aqui proposta poderd ser melhorada em algumas das suas
componentes. A solucao de optimizacao por pesquisa sequencial e exaustiva de-
monstrou ser uma estratégia eficiente para a resolucao dos problemas em estudo. No
entanto, sao conhecidas as suas limitagoes na identificacao de um 6ptimo global no
espaco da super-estrutura de pesquisa. A utilizacdo de estratégias de optimizacao
global MINLP podera traduzir-se num impacto positivo do ponto de vista da solucao,
o que deve motivar estudos que permitam resolver as dificuldades de robustez e rapi-
dez de calculo existentes actualmente. Neste trabalho foi utilizada uma estratégia
baseada em algoritmos genéticos com relativo sucesso, ao passo que a estratégia
baseada no optimizador global BARON revelou incapacidade de obtencao de solucgoes
em tempo util, mesmo para problemas de dimensao reduzida. No entanto, a rdpida
evolucao dos algoritmos de optimizacao e da capacidade de processamento dos com-
putadores faz com que seja interessante voltar a explorar este tipo de algoritmos num

futuro préximo.

A estratégia sequencial apresenta como caracteristica importante o facto da resolu-
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cao de problemas de optimizacao de estimativa de parametros, sem a componente
estrutural (que fica fixa no ciclo exterior da pesquisa combinatorial), permitir obter
solucoes mais rapidas, visto que o optimizador pode aproveitar todas as estruturas
internas e valores iniciais das variaveis. Esta caracteristica encontra-se relacionada
com o facto da pesquisa se efectuar na vizinhanca de uma estrutura mecanistica
inicial. Tal como se verificou com o algoritmo sequencial proposto, outras alternativas
de optimizacao, que explorem esta caracteristica podem igualmente permitir alcancar

beneficios interessantes.

Finalmente importa sublinhar a pertinéncia de estudo futuro centrado em formas
de fazer traduzir sistematicamente os resultados decorrentes de abordagens semi-
-mecanisticas na construcao de novo conhecimento fenomenolégico. Ainda que tal
tenha sucedido espontaneamente nalguns casos de estudo, por interpretacao das
conclusoes obtidas, existe ainda um longo caminho a percorrer no sentido de con-
seguir fechar este ciclo de aprendizagem de formas estruturadas, automaéticas ou

semi-automaticas.
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A. Ferramentas Computacionais

A.1. Algoritmo Simbdlico

A implementacao em linguagem Python do algoritmo de reformulacao simbdlica

apresentado no capitulo 2 encontra-se disponivel no endereco internet:

http://uatki.com/pvl/phd/.
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B. Conjuntos de Dados

Os conjuntos de dados apresentados neste apéndice podem ser obtidos em formato
electronico no endereco internet http://uatki.com/pvl/phd/.

B.1. Dados da Pressao de Vapor do Metanol

Nesta seccao sao apresentados os dados utilizados no problema introdutério de

pesquisa de um modelo para a pressao de vapor do metanol.

Tabela B.1: Dados experimentais da pressdo de vapor do metanol.

T (°C) Pv (mmHg) T (°C) Pv (mmHg)
1 14.899 71.6416 11 53.315 474.9923
2 19.236 91.9380 12 56.428 550.4705
3 23.323 110.5756 13 60.814 653.7471
4 27.083 138.1917 14 63.784 736.1892
5 29911 160.8719 15  64.717 772.4452
6  32.885 190.9482 16 68.403 878.0972
7 35.858 212.2686 17 71770 1002.4462
8  40.637 272.8093 18  75.683 1155.9243
9  45.407 341.4026 19 79.626 1338.4034
10  48.876 396.9410 20  83.678 1533.8751

B.2. Consumo de Nitrato

A tabela B.2 apresenta os dados experimentais utilizados no estudo de consumo de
nitrato (Bates e Watts, 1988).

Tabela B.2: Dados do consumo de nitrato.

Luminosidade  Nitrato  (nmol/g.hr)
(WE/m?2.s) 1 2 3
2.2 0.256 0.685 1.537
5.5 2.148 2.583 3.376
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9.6
17.5
27.0
46.0
94.0

170.0

3.643

6.986

9.884
17.319
19.250
19.638

4.960

6.903
11.597
16.539
20.282
19.043

3.814
7.636
10.221
15.047
18.357
17.475

B.3. CSTR Nao-ldeal |

A tabela B.3 apresenta os dados resultantes da simulacao do modelo exacto, utiliza-

dos na identificacao dos modelos semi-mecanisticos para o problema do CSTR. com

corrente de escoamento preferencial.

Tabela B.3: Dados do CSTR com bypass.
Ao(mol/l) To(K) A(mol/l)  B(mol/l) T(K)
0.8840 489 0.6835 0.2005 689.4535
0.9460 523 0.7992 0.1468 669.7745
0.9240 539 0.7997 0.1243 663.3150
0.9410 455 0.7008 0.2402 695.2414
0.9300 509 0.7616 0.1684 677.3617
0.9240 434 0.6549 0.2691 703.1222
0.8170 431 0.5312 0.2858 716.7570
0.8350 455 0.5834 0.2516 706.5943
0.9660 482 0.7637 0.2023 684.3372
0.8600 427 0.5746 0.2854 712.4107
0.8070 496 0.6079 0.1991 695.0732
0.8560 427 0.5701 0.2859 712.9070
0.8110 503 0.6222 0.1888 691.7616
0.9790 507 0.8120 0.1670 674.0137
0.8110 462 0.5658 0.2452 707.1879
0.9620 484 0.7620 0.2000 683.9967
0.9300 507 0.7588 0.1712 678.1853
0.9110 530 0.7716 0.1394 669.4055
0.8250 512 0.6506 0.1744 686.3703
0.9480 479 0.7401 0.2079 686.9336
0.8140 519 0.6486 0.1654 684.4149
0.9510 432 0.6820 0.2690 700.9683
0.8530 510 0.6787 0.1743 684.2795
0.8270 434 0.5466 0.2804 714.4434
0.9190 440 0.6571 0.2619 701.8943
0.8770 428 0.5949 0.2821 710.0614
0.8030 537 0.6635 0.1395 676.4987
0.9280 519 0.7738 0.1542 673.1965
0.9850 508 0.8199 0.1651 673.1202
0.8130 425 0.5187 0.2943 719.2550
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B.4. CSTR Nao-Ideal II

A tabela B.4 apresenta os dados simulados utilizados no problema do CSTR com

duas zonas de reaccao.

Tabela B.4: Dados do CSTR com bypass e duas zonas de reaccao.

Ao(mol/l) To(K) A(mol/l) B(mol/l) T(K)
0.964 435 0.6714 0.2926 720.0730
0.946 455 0.6780 0.2680 715.7244
0.955 433 0.6581 0.2969 722.3353
0.929 456 0.6593 0.2697 718.2225
0.955 427 0.6498 0.3052 724.5166
0.935 450 0.6580 0.2770 719.4888
0.932 473 0.6869 0.2451 711.0425
0.927 457 0.6584 0.2686 718.1814
0.974 451 0.7052 0.2688 712.7357
0.972 438 0.6850 0.2870 717.6855
0.942 436 0.6468 0.2952 723.5345
0.931 463 0.6716 0.2594 715.1522
0.973 475 0.7373 0.2357 704.0298
0.955 459 0.6941 0.2609 712.7661
0.972 437 0.6836 0.2884 718.0396
0.954 462 0.6971 0.2569 711.7964
0.971 447 0.6962 0.2748 714.6381
0.974 469 0.7301 0.2439 706.1490
0.950 470 0.7037 0.2463 709.3689
0.972 427 0.6699 0.3021 721.5649
0.947 430 0.6444 0.3026 724.8591
0.959 459 0.6988 0.2602 712.1365
0.944 432 0.6436 0.3004 724.6634
0.930 470 0.6803 0.2497 712.5615
0.961 436 0.6693 0.2917 720.2190
0.949 436 0.6551 0.2939 722.2877
0.954 432 0.6555 0.2985 722.8746
0.965 444 0.6850 0.2800 716.6743
0.950 463 0.6939 0.2561 712.0494
0.961 425 0.6541 0.3069 724.1728

B.5. Rede de Permutadores de Calor

A tabela B.5 apresenta os dados simulados utilizados no problema da rede de per-

mutadores de calor.

Tabela B.5: Dados do sistema de permutadores de calor.
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R To(K) T3(K) T6(K) T3(K)
1 04682 2953380 323.4988 277.5455  308.4278
2 0.1336  317.9821  309.2524 301.8352  298.2198
302145 312.9339  312.3090 293.0013  300.2136
4 04530 296.2187 322.7656 278.1258  307.8310
5 0.2835 307.7537 315.1135 287.2537  302.1218
6  0.0649 319.8763 306.8445 310.9301  296.7039
7 0.3083 305.8988 316.1667 285.5328  302.8604
8 0.2528 310.0777 313.8429  289.6247  301.2472
9 0.4023 299.3480 320.3701 280.2946  305.9498
10 0.3982 299.6140  320.1800  280.4874  305.8047
11 0.2550 309.9111 313.9328  289.4453  301.3084
12 0.3128 305.5663 316.3603 285.2378  302.9977
13 0.2357 311.3663 313.1510  291.0719  300.7781
14 0.4932  293.9456  324.7177  276.6521  309.4442
15 0.3730 301.2910  319.0250 281.7369  304.9345
16 0.1467 317.3253  309.7308  300.2468  298.5265
17 0.3027 306.3145 315.9268 285.9072  302.6910
18 0.2413  310.9459 313.3764  290.5875  300.9303
19 0.2972  306.7248 315.6924  286.2828  302.5262
20 0.0252 319.9995 305.5275 316.4720  295.8932
21 0.4926 293.9782 324.6883  276.6727  309.4193
22 0.1223  318.4786  308.8448  303.2501  297.9600
23 0.2465 310.5539  313.5867  290.1469  301.0729
24 0.0299 319.9984 305.6806 315.8141  295.9869
25 0.1498  317.1582  309.8449  299.8794  298.5999
26 0.3933  299.9345 319.9537 280.7216  305.6326
27 0.0233  319.9997 305.4658 316.7380  295.8555
28 0.3297 304.3317  317.0945 284.1737  303.5221
29 0.4666 295.4295 323.4214  277.6052  308.3642
30 0.1442  317.4570 309.6390  300.5454  298.4675
31 0.4680 295.3495 323.4891 277.5529  308.4198
32 0.3473  303.0729 317.8707 283.1356  304.0840
33 0.2150 312.8976 312.3286  292.9541  300.2267
34 0.2953 306.8669 315.6117 286.4144  302.4696
35 0.0738  319.7790  307.1471  309.7006  296.8920
36 0.1159 318.7287 308.6160  304.0687  297.8147
37 0.3289  304.3896  317.0595 284.2226  303.4970
38 0.3218  304.9059 316.7500  284.6626  303.2751
39 0.1033 319.1518  308.1698  305.7133  297.5327
40 0.2915 307.1518  315.4507  286.6805  302.3568
41 0.3030 306.2922 315.9396  285.8869  302.7001
42 0.3296 304.3389 317.0902 284.1798  303.5190
43 0.0475 319.9743  306.2607 313.3524  296.3431
44 0.0447 319.9816 306.1678 313.7437  296.2858
45 0.4291 297.6569 321.6262  279.1009  306.9238
46 0.2911 307.1818  315.4337  286.7088  302.3450
47 01311  318.0978  309.1618  302.1448  298.1619
48 01286 318.2102 309.0715  302.4563  298.1043
49 0.4768 294.8512 323.9164 277.2299  308.7725
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R To(K) T3(K) To(K) Ts(K)
50 0.2452  310.6520 313.5340 290.2563  301.0371
. r . L] r'd L]
B.6. Cinética bioquimica

Dados #1 Dados #2 Dados #3
t(hr)  [S](ppm) t(hr)  [S](ppm) t(hr)  [S](ppm)
0 7.9 0 7.95 0 10.83
0.25 5.8 0.25 7.9 2 10.59
0.5 4.2 0.5 8 4 10.13
1 3.8 1 8.1 6 9.66
1.5 2.9 1.5 7.8 8 9.04
2 1.5 2 8.2 24 8.22
4 8.1 26 8.11

6 8 28 7.58

9 7.9 30 7.46

22 7.8 32 6.73

26 7.6 48 5.24

28 7.2 50 5.27

30 5.8 52 5.25

32 4.9 54 4.91

34 3 56 4.77

36 1 72 4.2

74 3.98

76 3.54

78 3.35

80 2.46

Dados #4 Dados #5 Dados #6
t(hr)  [S](ppm) t(hr)  [S](ppm) t(hr)  [S](ppm)
0 9.62 0 1.5 0 0.15
2 8.73 96 1.37 96 0.136
4 8.43 144 1.31 144 0.131
6 7.36 192 1.28 192 0.128
8 6.56 276 1.25 276 0.119
360 1.22 360 0.111

456 1.2 456 0.109

540 1.19 540 0.107

708 1.18 708 0.105

792 1.18 792 0.104

948 1.18 948 0.104

1116 1.17 1116 0.103

1368 1.17 1368 0.101
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Dados #7 Dados #8 Dados #9
t(hr)  [S](ppm) t(hr)  [S](ppm) t(hr)  [S](ppm)
0 2000 0 15 0 2000
24 1200 96 13.2 28 1250
52 250 144 12.9 54 660
70 30 192 12.9 78 400

276 12.8 101 300

360 12.8 120 120

456 12.8

540 12.8

708 12.8

792 12.7

948 12.7

1116 12.7

1368 12.7
Dados #10 Dados #11 Dados #12
t(hr)  [S](ppm) t(hr)  [S](ppm) t(hr)  [S](ppm)
0 2000 0 185 0 9.7
28 1100 3 0.026 1 8.2
54 450 3.5 0.072 2 7.1
78 250 4.2 0.218 3 6
94 130 5.5 0.02 5 4.8
117 50 6.4 0.028 7 3.5

12 0.071
Dados #13 Dados #14 Dados #15
tthr)  [S](ppm) t(hr)  [S](ppm) t(hr)  [S](ppm)
0 0.05 0 99.3 0 8.7
24 0.047 1 81.7 1 7.9
48 0.05 2 50.2 2 7.9
72 0.051 3 27.4 3 8.2
96 0.049 5 7.8 5 7.8
120 0.047 7 0.4 7 7.7
144 0.029 19 7.9
168 0.025 22 7.8
192 0.009 26 8.1
216 0.011 42 8
240 0.004 48 7.9
264 0.001 54 8.1
288 0.003 67 7.9
312 0.001 s 7.7
336 0.001 91 6.5

96 4.6
97 3.5
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Dados #16 Dados #17 Dados #18
t(hr)  [S](ppm) t(hr)  [S](ppm) t(hr)  [S](ppm)
0 100.7 0 8.1 0 7.3
1 80.5 1 7.7 1 7.2
2 58.3 2 7.9 2 7.4
3 25.2 3 7.8 3 7
5 5.6 5 7 5 7
7 0.2 7 7.7 7 7.7
19 7.5 19 7.4
22 7.9 21 6.5
26 7.6 22 6.1
42 7.8 23 5.2
48 7.9 24 4.5
54 8 25 3.8
67 7.5 26 2.4
7 7.7
91 6.6
96 4.8
97 3.9
99 2.6
Dados #19 Dados #20 Dados #21
t(hr)  [S](ppm) t(hr)  [S](ppm) t(hr)  [S](ppm)
0 8.6 0 7.91 0 8.9
1 7.8 1 8 0.25 8.8
2 5.9 2 8.1 0.5 8.5
3 4.7 3 7.9 1 8.6
5 3.8 5 7.8 1.5 8.8
7 2.4 7 8 2 8.8
19 7.9 4 8.4
21 6.6 6 8.8
22 6 9 8.6
23 5.3 22 8.8
24 4.2 26 8.6
25 3.4 28 8.2
26 2.1 30 7.6
32 5.9
34 2.9
36 1.3
Dados #22 Dados #23 Dados #24
t(hr)  [S](ppm) t(hr)  [S](ppm) t(hr)  [S](ppm)
0 7 0 500 0 8.1
0.25 4.8 63 230 1 7.2
0.5 4.2 131 51 2 5.7
1 3.6 232 6 3 4.5
1.5 1.9 4 3.8
2 0.7 5 3.1
6 2.5
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Dados #25 Dados #26 Dados #27
t(hr)  [S](ppm) t(hr)  [S](ppm) t(hr)  [S](ppm)
0 19.6 0 8.3 0 9.3
1 18.3 1 7.7 1 8.2
2 15.7 2 8.1 2 6.9
3 14.8 3 7.9 3 5.7
4 13.5 4 8.4 4 4.7
5 11.5 5 8.2 5 3.4
6 10.3 6 8.1 6 2.1
7 9.4 7 8 7 1.2
22 7 22 7.9
27 5.6 23 7.1
33 4.1 25 6.2

26 5.3

27 4.2

28 3.1

29 1.9
Dados #28 Dados #29 Dados #30
t(hr)  [S](ppm) t(hr)  [S](ppm) t(hr)  [S](ppm)
0 9.3 0 8.9 0 19.6
1 8.7 1 8.2 1 16.4
2 8.9 2 6.5 2 13.7
3 8.9 3 5.5 3 11
4 9 4 4.2 4 7.2
5 8.8 5 3.3 5 4.5
6 8.9 6 2 6 2.3
7 8.8 7 1.4 7 1.1
22 8.9
23 8.1
25 7
26 5.7
27 4.5
28 3.3

[\
©

1.7
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Dados #31 Dados #32 Dados #33
t(hr)  [S](ppm) t(hr)  [S](ppm) t(hr)  [S](ppm)
0 8.6 0 19.584 0 0.015
1 8.5 1 17.922 96 0.0134
2 8.4 2 18.192 144 0.0129
3 8.5 3 13.758 192 0.0122
4 8.3 4 11.853 276 0.0111
5 8.6 5 7.523 360 0.0087
6 8.2 6 6.042 456 0.0069
7 8.4 7 2.319 540 0.0059
22 8.7 708 0.0056
27 8.4 792 0.0053
33 8.6 948 0.0051
44 8.7 1116 0.005
49 8.5 1368 0.0049
57 8.5
68 8.5
70 7.8
73 6.7
76 3.8
79 1.4
Dados #34 Dados #35 Dados #36
t(hr)  [S](ppm) t(hr)  [S](ppm) t(hr)  [S](ppm)
0 20 0 46 0 133.687
1.5 13 19 45 0.333 121.007
3 9 33 44 0.667 103.234
6 8 46 35 1 91.888
12 6 54 20 1.333 43.417
24 2 56 3 1.667 31.503
2 15.27
Dados #37 Dados #38 Dados #39
t(hr)  [S](ppm) t(hr)  [S](ppm) t(hr)  [S](ppm)
0 9.9 0 9.8 0 9.9
21 9.57 21 7.3 24 9.7959
45 9.66 45 6.65 72 9.8958
51.5 9.53 51.5 6.41 167 7.4737
69 9.53 69 6 191 6.3441
93.5 9.53 93.5 5.64 240 2.5
165 9.29 165 3.87
Dados #40 Dados #41 Dados #42
t(hr)  [S](ppm) t(hr)  [S](ppm) t(hr)  [S](ppm)
0 250 0 250 0 96
24 231 24 81 20 95
48 203 48 47 38 94
72 180 72 32 64 86
94 165 94 19 88 73
120 146 120 13 92 72
144 133 144 11 98 65
168 114 168 10 103 60
115 40

120 15
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Dados #43 Dados #44 Dados #45
t(hr)  [S](ppm) t(hr)  [S](ppm) t(hr)  [S](ppm)
0 84.1 0 56 0 21.01
13 86 9 55 2 15.32
25 84 21 53 4 10.44
32 81 33 46 20 3.17
34 68 45 35 22 2.12
40 55 49 22 24 0.45
43 29 58 9

46 8

49 3

Dados #46 Dados #47 Dados #48
t(hr)  [S](ppm) t(hr)  [S](ppm) tthr)  [S](ppm)
0 18.49 0 104.59 0 147
2 16.5 1 85.22 1 125
4 15.58 2 60.49 2 104
6 14.44 3 22.12 3 81
20 8.77 4 6.62 5 40
22 7.77 5 4.78 6 17
24 6.75 6 4.05 7 6
26 6.41 7 0.79 8 1
28 5.76

30 5.68

46 3.66

48 3

50 2.93

52 2.6

54.25 2.08

Dados #49 Dados #50 Dados #51
t(thr)  [S](ppm) t(hr)  [S](ppm) t(hr)  [S](ppm)
0 168 0 145 0 21
1 130 1 130 1 20
2 48 3 80 3 16.7
3 31 4 62.5 4 12.3
4 17 5 42.1 5 9.7
5 5 6 22.1 6 5.6
6 6 7 10.1 7 2.7
7 1 8 1.23

Dados #52 Dados #53 Dados #54
t(hr)  [S](ppm) t(thr)  [S](ppm) t(hr)  [S](ppm)
0 150 0 21.9 0 95.5
1 140.2 1 22.15 1 94.5
2 114.3 2 19.58 2 93
3 90.5 3 17.3 3 83
4 80.3 4 14.7 4 74.6
5 67.5 5 11.6 5 64.9
6 50.3 6 8.9 7 52.61
7 41 7 7.3 8 37
8 22 8 5.1 9 13.88
9 10.31 9 2.1 10 4.28
10 3.2 10 1.1 11 2.8

11 1.2
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Dados #55
t(hr) __ [S)(ppm)
0 10.75
1 11.76
2 12.3
3 12.25
4 12
5 11.53
7 10.57
8 8.85
9 7.39
10 5.26
11 4.41
12 3.2
Dados #58
t(hr)  [S](ppm)
0 13.6
0.42 14.1
1.42 12.7
2.42 12.1
3.42 12
4.42 11.9
6.42 10.5
9.42 10.2
11.42 10
23.58 3
25.58 1.9

Dados #56
t(hr) __ [S)(ppm)
0 15.6
0.66 16.5
1.66 16.4
2.66 16.1
3.66 16
4.66 15.48
5.66 15.3
6.66 14.5
7.66 14
8.66 12.06
23.82 2.67
25.15 1.32
Dados #59
t(hr)  [S](ppm)
0 97.3
1 96.1
2 86.8
3 74.4
5 52.7
7 30.2

Dados #57
i(hr) __[S)(ppm)
0 140.6
0.42 142.5
1.42 128.5
2.42 114.5
3.42 112.5
4.42 100
6.42 85.5
9.42 64
11.42 41
23.58 9.7
25.58 5.4
2791 1.2
Dados #60
t(hr)  [S](ppm)
0 9

1 7.8
2 6.4
3 5

5 4.3
7 3.7
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Dados #61 Dados #62 Dados #63
t(hr)  [S](ppm) t(hr)  [S](ppm) t(hr)  [S](ppm)
0 1 0 0.045 0 0.05
24 0.95 24 0.045 24 0.049
72 1 48 0.04 48 0.05
120 1.03 72 0.046 72 0.051
144 1 96 0.046 96 0.049
192 0.93 120 0.046 120 0.028
216 0.89 144 0.045 144 0.024
264 0.83 168 0.046 168 0.008
312 0.79 192 0.046 192 0.009
336 0.77 216 0.046 216 0.014
384 0.67 240 0.044 240 0.004
408 0.65 264 0.039 264 0.001
432 0.58 288 0.045 288 0.003
456 0.44 312 0.037 312 0.001
480 0.56 336 0.04
504 0.48 360 0.039
528 0.44 384 0.022
552 0.32 408 0.023
576 0.26 432 0.017
600 0.21 456 0.02
672 0.14 480 0.004
744 0.11 504 0.003
792 0.06 528 0.0001
814 0.05 576 0.0001
864 0.03 624 0.0001
Dados #64 Dados #65 Dados #66
t(hr)  [S](ppm) t(hr)  [S](ppm) t(hr)  [S](ppm)
0 1 0 1 0 500
24 1 24 0.97 63 325
72 0.94 48 0.99 131 190
96 1.01 72 1.09 232 46
120 1 96 1.04
168 0.94 120 1.01
192 0.96 144 0.89
240 0.91 168 0.93
264 0.79 192 0.92
288 0.79 216 0.8
312 0.71 240 0.74
336 0.54 264 0.61
384 0.4 312 0.41
432 0.22 336 0.26
480 0.04 360 0.13
528 0.03 384 0.1
600 0.02 408 0.02

432 0.014

456 0.007

504 0.005
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Dados #67
o(hr) __ [S)(ppm)
0 30

4 14

8 4

12 1
Dados #70
t(hr)  [S](ppm)
0 830
24 780
48 681
96 664
144 624
576 349
Dados #73
t(thr)  [S](ppm)
0 500
63 410
131 277
232 225
Dados #76
o(hr) __ [S)(ppm)
0 10.47
2 10.19
3.83 10.98
22.67 7.09
24.67 6.92
26.67 5.8
28.67 5.6
46.42 4
52.67 3.8
69.92 2
93.92 1.14
97.67 1.07
Dados #79
t(thr)  [S](ppm)
0 125.5
2 111.26
3.83 93.62
22.66 38.36
24.66 25.49
26.66 10
28.66 2

Dados #68
o(hr) __ [S)(ppm)
0 30

4 22

8 13

12 8

24 1
Dados #71
o(hr) __ [S)(ppm)
0 100.3
1 94

2 84.7

3 73.8

5 55.8

7 21.7
Dados #74
t(hr) __ [S)(ppm)
0 11.5

1 11.9
2.5 11.3

5 10.7
6.75 9.95
23.75 2.1
25.08 1.2
Dados #77
o(hr) __ [S)(ppm)
0 108.49
2 108.9
3.83 80
22.67 35.47
24.67 23.85
26.67 11.25
28.67 4
Dados #380
t(hr) __ [S)(ppm)
0 11.9

2 11.5
4.5 11
6.5 11

21 8.6
24 8.5
26 8.4
28 8.42
45.75 4.32
69.75 1.87
73 1.31

Dados #69
o(hr)__[SI(ppm)
0 830
24 797
48 764
96 664
144 564
576 505
Dados #72
t(hr)  [S](ppm)
0 830
24 797
48 714
96 598
144 481
576 17
Dados #75
tthr)  [S](ppm)
0 101.5

1 107.8
2.5 101.6
5 95.4
6.75 93.2
23.75 21.67
25.08 8.25
Dados #78
t(hr)  [S](ppm)
0 11.25
2 10.98
3.83 11.09
22.66 7.7
24.66 7.6
26.66 7.7
28.66 7.5
46.41 5.9
70.41 4.7
97.41 2.2
100.66 1.48
Dados #381
tthr)  [S](ppm)
0 141.67
2 124.7
4.5 89.8
6.5 80

21 30.99
24 10

26

28
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Dados #82
i(hr) __[S)(ppm)
0 10.55
1 10.75
3 10.25
20.5 1.85
Dados #385
t(hr) __ [S|(ppm)
0 108
1 101.6
2.5 98.81
4.5 83.24
6.25 79.59
7.3 60.4
22.6 3.5
Dados #88
i(hr) __[S)(ppm)
0 19.58
1 19.6
2 21.1
3 20.9
4 18.5
5 17.9
6.25 16.5
22.75 8.3
23.75 7
25 6.8
26.15 5.9
27.35 3.4
28.8 2.19
30.2 2.02
Dados #91
tthr)  [S](ppm)
0 122.5
1 127.9
2 127.33
3 121.66
4 118.02
5 105.5
6.25 80.5
22.75 29.9
23.75 22.5
25 16.5
26.16 3.5
27.32 2.5
28.8 1.6
30.3 1

Dados #83
i(hr) __[S)(ppm)
0 117.35
1 120.65
3 118
20.5 60.5
22.66 19.7
23.66 9.7
Dados #86
t(hr) __[S|(ppm)
0 10.9
1 11.2
2.5 10.5
4.5 8.3
6.25 6.5
7.3 6.1
22.6 1.35
Dados #89
i(hr) __[S](ppm)
0 101.5
1 112.5
2 118
3 112.24
4 101.6
5 95.5
6.25 63
22.75 28.5
23.75 17.9
25 13.4
26.15 4.12
27.35 3
28.8 2.54
30.2 1.15
Dados #92
tthr)  [S](ppm)
0 13.8
12 13.5
24 13.7
36 13.6
48 13.6
72 12.5
96 12
120 12.1
144 11.5
168 10.3
192 10
216 10.3
240 9.5
264 8.3

Dados #384
i(hr) __ [S(ppm)
0 11.9
1 11.2
2.5 9.5
4.5 8.7
6.25 6.75
7.3 6.1
22.6 1.35
Dados #87
t(thr)  [S](ppm)
0 98
1 101.6
2.5 96.82
4.5 93.24
6.25 89.59
7.3 80.49
22.6 3.25
Dados #90
i(hr) __ [SI(ppm)
0 19
1 19.1
2 19.9
3 19.78
4 18.65
5 17.07
6.25 16.2
22.75 9.23
23.75 8.8
25 8.3
26.16 5.8
27.32 4
28.8 1.5
30.3 1.08
30.9 1.01
Dados #93
t(thr)  [S](ppm)
0 9.3
1 8.2
2 6

3 4.5
5 3.1
7 2
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Dados #94 Dados #95 Dados #96
t(hr)  [S](ppm) t(hr)  [S](ppm) t(hr)  [S](ppm)
0 8.35 0 18.4 0 8.5
1 8.3 1 15.4 0.5 9.3
2 8.1 2 12.9 1 8.7
3 7.9 3 10.1 1.5 9.6
4 8.3 4 6.9 2 9.5
5 8.2 5 4.2 2.5 9.3
6 8.1 6 2.6 3 9.4
7 8.4 7 1.3 4 9.2
22 8.1 5 9.2
27 8.3 6 9.5
33 8.6 7 9.2
44 8.7 8 9
49 8.5 20 9.3
57 8.4 23 9.3
68 8.4 24 9.4
70 7.8 26 6.1
73 6.6 28 3.2
76 3.5 29 1.5
79 1.1
Dados #97 Dados #98 Dados #99
t(hr)  [S](ppm) t(hr)  [S](ppm) t(hr)  [S](ppm)
0 94 0 100 0 10
0.5 78.8 0.5 84.5 0.5 9.4
1 49.1 1 55.3 1 9.6
1.5 10.8 1.5 8.7 1.5 10
2 1.3 2 1 2 9.6
2.5 8.7
3 8.4
4 74
5 6.7
6 4.9
7 4.4
8 2.4
Dados #100 Dados #101 Dados #102
t(hr)  [S](ppm) t(hr)  [S](ppm) t(hr)  [S](ppm)
0 20.5 0 7.1 0 10.5
1 18.6 1 6.2 0.5 10.1
2 15.9 2 5 1 9.9
3 14.7 3 4.7 1.5 10
4 13.2 4 3.9 2 9.6
5 11.8 5 3.2 2.5 8.9
6 10.7 6 2.8 3 8.6
7 10.1 4 7.4
22 7 5 6.3
27 5.5 6 4.9
33 4.3 7 3.7
8

2.1
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Dados #103 Dados #104 Dados #105

t(hr)  [S](ppm) t(hr)  [S](ppm) t(hr)  [S](ppm)

0 8.75 0 1.31 0 0.125

0.5 8.8 12 1.12 8 0.103

1 8.7 24 0.95 12 0.093

1.5 8.6 48 0.68 24 0.073

2 8.7 72 0.45 32 0.055

2.5 8.6 96 0.33 40 0.013

3 8.7 120 0.23 48 0.005

4 8.6 144 0.15 72 0.001

5 8.6 168 0.1

6 8.6 192 0.06

7 8.5 216 0.03

8 8.2 240 0.02

20 8.2 264 0.01

23 8.4

24 8.3

26 5.7

28 2.4

29 1.7

Dados #106 Dados #107 Dados #108

t(hr)  [S](ppm) t(hr)  [S](ppm) t(hr)  [S](ppm)

0 250 0 250 0 165

18 125 18 125 0.66 180

24 75 24 75 1.66 168.9

36 20 36 30 2.66 164.5

42 1 42 10 3.66 162.3

48 2 4.66 138

5.66 134.9
6.66 110.73
7.66 87.9
8.66 75.2
23.82 3.5
25.15 1.5

Dados #109
t(hr)  [S](ppm)

0 250
18 140
24 125
36 80
42 55
48 30
60 20
72 15

B.7. Reactor Williams-Otto

A tabela B.6 apresenta os dados simulados usados no problema do reactor Williams-
-Otto.
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Tabela B.6: Dados simulados do reactor Williams-Otto.

Fy Fg T Xp Xg Fy Fg T Xp Xg
1.826 4.539 369.7 0.1072 0.3127 1.828 4.981 367.5 0.1084 0.2970
1.865 4.913 360.6 0.1090  0.2820 1.830 4.973 371.4 0.1070  0.3051
1.810  4.917 355.0 0.1069 0.2612 1.887 4.630 359.9 0.1096  0.2877
1.831  4.657 367.2 0.1085  0.3047 1.842  4.875 363.8 0.1092 0.2913
1.846  4.905 360.3 0.1090  0.2807 1.885 4.775 356.5 0.1084  0.2726
1.890 4.880 371.2 0.1066 0.3093 1.811 4.766 367.3 0.1086 0.3015
1.851 4.654 370.1 0.1071 0.3114 1.872  4.585 356.3 0.1090 0.2764
1.845 4.682 372.6 0.1058 0.3150 1.836  4.955 363.0 0.1091 0.2869
1.850 4.898 361.1  0.1091  0.2835 1.808 4.921 366.0 0.1089  0.2944
1.866 4.778 367.2 0.1084  0.3028 1.849 4.685 367.8 0.1082  0.3059
1.877  4.909 363.2 0.1091  0.2900 1.855 4.757 3703  0.1071  0.3094
1.845 4.880 371.9 0.1066 0.3089 1.864 4.803 371.6 0.1065 0.3110
1.887 4.690 372.0 0.1057 0.3152 1.849 4971 370.8 0.1072  0.3048
1.800 4.882 3721 0.1068 0.3074 1.821 4.604 361.1 0.1099  0.2902
1.849  4.927 359.8 0.1089 0.2787 1.870 4.962 364.5 0.1089 0.2919
1.858 4.715 357.7 0.1091 0.2776 1.828 4.949 361.8 0.1091 0.2834
1.811 4.612 368.9 0.1079  0.3088 1.800 4.841 371.8 0.1069 0.3079
1.849 4.805 359.6 0.1092 0.2813 1.828 4.806 360.6 0.1094  0.2837
1.881 4.597 364.7 0.1090 0.3018 1.874 4.994 371.8 0.1066 0.3070
1.874 4.892 371.8 0.1065 0.3096 1.889 4.542 368.2 0.1074 0.3114
1.895 4.814 363.6 0.1091  0.2940 1.845 4.620 359.3 0.1097  0.2850
1.801 4.956 3725 0.1066 0.3062 1.829 4.941 369.7 0.1077  0.3027
1.880 4.757 366.8 0.1084  0.3029 1.833  4.669 356.7 0.1089  0.2747
1.869 4.902 367.5 0.1083  0.3005 1.858  4.631 370.7 0.1066 0.3134
1.838  4.652 355.9 0.1087 0.2724 1.848 4.857 359.4  0.1090  0.2792
1.860 4.596 372.0 0.1057 0.3166 1.855 4.936 358.6 0.1085 0.2748
1.878 4789 365.3 0.1089  0.2985 1.811 4.506 367.3 0.1085 0.3081
1.831 4.989 367.4 0.1084 0.2967 1.835 4.907 369.7 0.1077  0.3038
1.894 4.639 3627 0.1094  0.2958 1.854 4.891 366.4 0.1087 0.2978
1.801 4.704 368.3 0.1083  0.3049 1.872 4517 361.9 0.1097 0.2961
1.897 4.849 361.2 0.1092 0.2864 1.872 4517 361.9 0.1097 0.2961
1.886 4.824 361.1 0.1093  0.2864 1.872 4517 361.9 0.1097  0.2961
1.841 4.868 371.6 0.1067 0.3085 1.872 4517 361.9 0.1097  0.2961
1.800 4.856 364.3 0.1093  0.2916 1.872 4517 361.9 0.1097  0.2961
1.856 4.893 366.0 0.1088  0.2969 1.802 4.989 3625 0.1090 0.2834
1.897 4.827 364.6 0.1090  0.2964 1.873  4.905 359.0 0.1087 0.2775
1.831 4.850 365.5 0.1090  0.2959 1.809 4.942 369.1 0.1080  0.3006
1.847 4.894 359.6 0.1089  0.2789 1.884 4.912 370.1 0.1072  0.3062
1.804 4.929 358.2 0.1083  0.2720 1.805 4.925 361.9 0.1091  0.2835
1.874 4730 362.1  0.1095 0.2914 1.892  4.510 370.0 0.1063 0.3159
1.816  4.577 370.3  0.1071  0.3126 1.891 4763 362.1 0.1094  0.2910
1.838 4.942 361.1 0.1090 0.2819 1.848 4.682 360.2 0.1096 0.2863
1.861 4.812 355.4 0.1077  0.2670 1.883 4.633 368.2 0.1077  0.3091
1.885 4.511 356.1 0.1091 0.2779 1.837 4772 369.5 0.1077  0.3069
1.834  4.670 362.8 0.1096  0.2937 1.837 4772  369.5 0.1077  0.3069
1.890 4.696 362.6 0.1094 0.2941 1.870 4.660 357.5 0.1092  0.2787
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Fju Fg T Xp Xp Fju Fg T Xp Xp

1.849 4.785 3585 0.1090 0.2782 1.837 4.786 368.1 0.1082 0.3036
1.869 4.834 356.8 0.1083 0.2717 1.840 4.596 366.3 0.1088  0.3045
1.878  4.946 359.9 0.1088  0.2794 1.823  4.665 371.3 0.1067 0.3124
1.870 4.860 364.3 0.1091  0.2939 1.815 4.773 3555 0.1079  0.2671
1.891 4.816 358.3 0.1089  0.2779 1.846 4.828 365.3 0.1090  0.2965
1.887 4.967 359.1 0.1086 0.2766 1.886 4.924 362.2 0.1091 0.2871

1.824 4.855 358.4 0.1088 0.2753

B.8. Viscosidade de um lubrificante

Tabela B.7: Dados do problema de viscosidade de um lubrificante.

T(°C) P(atm) In(v)(stokes) T(°C) P(atm) In(v)(stokes)
0 1.000 5.10595 37.8 191.084 4.6606
0 740.803 6.38705 37.8 1.000 4.29865
0 1407.47 7.38511 37.8 2922.94 7.96731
0 363.166 5.79057 37.8 4044.6 9.34225
0 1.000 5.10716 37.8 4849.8 10.5109
0 805.5 6.36113 37.8 5605.78 11.8215
0 1868.09 7.97329 37.8 6273.85 13.068
0 3285.1 10.4725 37.8 3636.72 8.80445
0 3907.47 11.9272 37.8 1948.96 6.8553
0 4125.47 12.4262 37.8 1298.47 6.11898
0 2572.03 9.1563 98.9 1.000 3.38099
25 1.000 4.54223 98.9 685.95 4.45783
25 805.5 5.82452 98.9 1423.64 5.20675
25 1505.92 6.70515 98.9 2791.43 6.29101
25 2339.96 7.71659 98.9 4213.37 7.32719
25 422.941 5.29782 98.9 2103.67 5.76988
25 1168.37 6.22654 98.9 402.195 4.08766
25 2237.29 7.57338 98.9 1.000 3.37417
25 4216.89 10.354 98.9 2219.7 5.83919
25 5064.29 11.9844 98.9 3534.75 6.72635
25 5280.88 12.4435 98.9 4937.71 7.76883
25 3647.27 9.52333 98.9 6344.17 8.91362
25 2813.94 8.34496 98.9 7469.35 9.98334

37.8 516.822 5.17275 98.9 5640.94 8.32329
37.8 1737.99 6.64963 98.9 4107.89 7.1321
37.8 1008.73 5.80754
37.8 2749.24 7.74101
37.8 1375.82 6.23206

B.9. Pirdlise do Argilito Petrolifero

As tabelas desta seccao apresentam os resultados experimentais empregues na deter-
minagao da cinética de pirdlise do argilito petrolifero (Bates e Watts, 1988).
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Tabela B.8: Dados da pirélise para T = 673 K.

Tempo (min)  Betume (%)  Oleo (%)

7 2.2 0

10 11.5 0.7
15 13.7 7.2
20 15.1 11.5
25 17.3 15.8
30 17.3 20.9
40 20.1 26.6
50 20.1 32.4
60 22.3 38.1
80 20.9 43.2
100 11.5 49.6
120 6.5 51.8
150 3.6 54.7

Tabela B.9: Dados da pirélise para T = 698 K.

Tempo (min)  Betume (%)  Oleo (%)

5 6.5 0

7 14.4 1.4

10 18 10.8
12.5 16.5 14.4
15 29.5 21.6
17.5 23.7 30.2
20 36.7 33.1
25 27.3 40.3
30 16.5 47.5
40 7.2 55.4
50 3.6 56.8
60 2.2 59.7

Tabela B.10: Dados da pirélise para T = 723 K.
Tempo (min)  Betume (%) Oleo (%)

5 8.6 0

7.5 15.8 2.9

8 25.9 16.5

9 25.2 24.4
10 26.6 29.5
11 33.8 35.2
12.5 25.9 39.5
15 20.1 45.3
17.5 12.9 43.1
17.5 9.3 54.6
20 3.6 59.7
20 2.2 53.9

Tabela B.11: Dados da pirdlise para T = 748 K.

Tempo (min)

Betume (%)

Oleo (%)
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3 0.7 0
4.5 17.3 2.9
5 23 17.3
5.5 24.4 20.9
6 23 25.9
6.5 33.1 29.5
7 31.6 33.8
8 20.9 45.3
9 10.1 53.2
10 4.3 58.2
12.5 0.7 57.5
15 0.7 61.1

Tabela B.12: Dados da pirdlise para T = 773 K.

Tempo (min)  Betume (%) Oleo (%)

3 6.5 0
4 24.4 23
4.5 26.6 32.4
5 25.9 374
5.5 17.3 45.3
6 21.6 45.3
6.5 1.4 57.5
10 0 60.4

Tabela B.13: Dados da pirélise para T = 798 K.

Tempo (min) Betume (%) Oleo (%)

3 25.2 20.9
3.25 33.1 25.2
3.5 21.6 17.3

4 20.9 36.7

5 4.3 56.8

7 0 61.8

B.10. Processo Williams-Otto

As tabelas B.14, B.15 e B.16 apresentam os resultados de simulacao do modelo exacto
que foram utilizados no problema do processo Williams-Otto.

Tabela B.14: Dados simulados do processo Williams-Otto.

Agp Bo P T Gy
13267 27191 0.098 659.3 3891.3578
12804 28191 0.099 668.8 4552.9673
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Ao By ) T Gr

13253 27005 0.095 639.0 1894.1188
12690 28074 0.093 668.8  4472.4180
13237 27720 0.094 657.4  3549.9487
13091 27984 0.097 661.8  3945.7557
13229 27924 0.096 652.9  3049.5730
12789 28079 0.097 666.7 4319.2108
12997 27637 0.098 650.8 2814.6505
13224 28189 0.099 6422 2051.1084
12793 28047 0.099 640.9  1876.0001
12810 28250 0.093 658.8  3427.9025
13312 28362 0.097 643.8 2177.4778
12732 27073  0.099 656.8 3411.2540
12930 27499 0.098 662.7  4064.8950
13022 27249 0.099 666.6 4628.7631
12993 27195  0.097 647.0  2507.2494
12789 28012 0.094 647.8  2415.2903
12744 28136  0.101  650.7 2675.3157
12813 27840 0.101 664.7 4179.9532
12925 28046 0.094 668.7 4615.9476
13162 27603 0.095 653.3 3108.5107
12708 27077 0.096 655.0 3200.2617
13224 27724 0.094 653.7 3148.7937
12867 27759  0.100 652.3  2910.2217
13203 27062 0.101 638.5 1862.1708
13077 27994  0.099 659.2  3660.6185
12930 28328 0.096 642.9  2020.8234
12810 27209 0.096 667.1 4554.9087
13048 27702 0.102 667.2  4635.3720
13319 27968  0.097 667.3 4717.7619
12967 27784  0.096 641.6  1977.3729
12770 27901  0.100 666.2 4306.2848
12837 27634  0.097 667.0 4473.5543
12775 28308 0.101 662.7 3853.5218
13256 27246 0.101 659.2  3881.4129
13244 27422  0.093 653.5 3174.3427
12898 27415 0.101  640.7 1945.2335
12952 27699  0.098 654.4  3146.9122
12699 27045 0.100 666.0 4421.0187
13100 27155 0.096 666.7 4689.1107
13100 27062 0.095 638.5 1823.5286
13165 27042 0.100 665.4 4614.5441
13136 27435 0.097 659.1  3761.3069
12732 28121  0.097 662.0 3769.3747
12699 27763 0.100  659.7  3590.5853
12820 27451  0.095 640.4  1882.3485
12753 27826 0.098 666.3 4311.5130
13247 27581 0.093 664.2 4358.2484
12786 27160 0.094 639.7 1845.3253
13253 27170 0.100 640.2 1993.1874
13091 27736 0.102 658.3  3628.1162
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12841 27248 0.093 653.6  3067.6638
13138 28073 0.095 641.6 1981.5615
12837 28352  0.094 638.0 1634.6384
12783 27870 0.097 652.9  2909.8496
12888 27113  0.098 667.6 4693.9154
12714 27106 0.094 650.4 2739.0196
12703 28156 0.102 651.3 2718.9611
13029 28037 0.093 661.5 3850.3258
13318 27468 0.093 661.3  4070.0108
13210 28079 0.102 642.9 2127.3533
12994 28311 0.096 653.4 2965.0711
12938 28042 0.097 659.1  3570.2447
13078 27639 0.098 642.2  2069.3220
12768 27803 0.095 651.1 2734.8176
13114 28081 0.095 666.2 4432.9136
12675 27760 0.096 668.1  4470.1038
13185 27260 0.099 641.3  2057.7038
12848 28028 0.095 639.0 1735.3407
12980 27083 0.093 650.2 2801.3453
12926 27633 0.096 653.1  3007.0347
13039 27018 0.094 661.2 4016.1785
12723 27508  0.096 667.0  4427.7932
13291 27172 0.099 650.0 2893.0419
13258 27538  0.101  660.6 3991.9395
13312 28386 0.095 656.5 3381.0450
12928 28017 0.102 667.1 4486.7591
13132 27845 0.096 650.0 2742.9629
12927 27190 0.095 669.1 4863.2678
13288 28024 0.102 665.4 4487.2014
12731 27379 0.096 645.9 2316.2776
13063 27289  0.099 643.6  2221.6569
12763 28089 0.102 641.7  1937.0482
12861 28166 0.101 666.4 4332.1437
13086 27206 0.096 668.5 4891.2769
12734 27043 0.098 667.4 4593.0130
13189 28223 0.098 658.1 3545.4010
12816 28206 0.099 666.5 4298.1966
13261 28180 0.097 660.5 3843.4680
12828 27290 0.097 669.1 4789.9500
12923 28155 0.099 650.5 2701.0218
13226 27528 0.096 668.2 4865.7665
12840 27735 0.098 654.9 3150.5262
13051 27241 0.097 668.3 4843.0703
13022 27708 0.098 651.9  2920.2550
13150 27275 0.100 641.6  2077.6272
12968 27765 0.102 660.6  3821.2585
12974 27020 0.094 649.8 2773.7385
13057 28228 0.096 665.1 4250.5958

Tabela B.15: Dados simulados do processo Williams-Otto (cont.).
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As Bj Cs E3 Ps
1.6316 4.1794 0.2906 5.8907 4676.1422
0.9663 3.2336 0.1605 4.6267 4699.5467
54.2526 125.1777 11.4715 124.2628 4518.3036
0.9927 3.3696 0.1653 4.8162 4703.3681
2.1142 5.6379 0.3855 7.4598 4775.3244
1.4922 4.3285 0.2625 5.9157 4767.5639
3.5262 9.3228 0.6699 11.3200 4792.5432
1.0914 3.5527 0.1847 4.9916 4719.3389
4.4142 11.7639 0.8543 13.7551 4724.7973
38.6999 99.1098 8.0345 97.5765 4674.9802
47.7640 129.3291 10.0576 121.2797 4590.5526
2.0461 6.2760 0.3726 7.8900 4818.9284
30.1541 77.6001 6.1850 78.5783 4735.8921
1.9162 5.3245 0.3516 6.9317 4648.0599
1.3121 3.7974 0.2285 5.3351 4679.3086
1.0103 2.8921 0.1689 4.3866 4583.2655
8.4212 21.2477 1.6779 23.8898 4645.2396
10.8720 30.4627 2.1705 32.5697 4726.2559
5.1044 14.8307 0.9948 16.4162 4745.4819
1.1677 3.6355 0.2005 5.0609 4693.3079
0.9946 3.1922 0.1649 4.6785 4699.1004
3.1698 8.2823 0.5993 10.2726 4754.6617
2.3463 6.4721 0.4380 8.1896 4659.9562
3.1289 8.1805 0.5897 10.1949 4777.6444
3.5394 9.8519 0.6778 11.5812 4731.0213

54.9618 128.2576 11.6627 124.8447 4491.2207
1.7896 5.1096 0.3222 6.7098 4778.4491
37.5835 102.4316 7.7977 99.3489 4679.4658
0.9884 2.9662 0.1652 4.4494 4580.0796
0.9983 2.9822 0.1665 4.4256 4636.5202
1.0631 3.0699 0.1770 4.6196 4698.6366
40.9839 106.0592 8.5597 103.8330 4611.4363
1.0801 3.4598 0.1832 4.8697 4686.8427
1.0278 3.1885 0.1725 4.6531 4646.8566
1.4042 4.5095 0.2468 5.9136 4777.1212
1.6129 4.1606 0.2876 5.8190 4673.8108
3.0604 7.7611 0.5764 9.8454 4744.8564
40.5372 102.9143 8.5067 100.4400 4541.4721
2.7357 7.5539 0.5138 9.2953 4744.5325
1.0033 3.0112 0.1693 4.4426 4554.7352
1.0208 2.8476 0.1702 4.3945 4576.9783
59.1276 140.2342 12.5756 135.8861 4497.3167
1.0637 2.8656 0.1789 4.3991 4564.5450
1.7102 4.5914 0.3066 6.2794 4712.0545
1.4902 4.7214 0.2635 6.1942 4769.3005
1.6467 4.9992 0.2963 6.4705 4722.1317
47.3203 121.8472 9.9751 117.5796 4545.8752
1.0801 3.4519 0.1831 4.8856 4681.4387
1.2639 3.4849 0.2163 5.1402 4699.1545
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50.2508 126.9836 10.6387 122.6822  4505.8257
42.3294 99.2964 8.8690 99.8528 4545.7299
1.8115 5.0141 0.3278 6.6026 4738.1547
2.9322 7.9208 0.5542 9.8285 4697.9857
44.7770 115.0132 9.3496 112.1540 4655.0295
80.4349 217.8702 17.3346 190.4819 4554.7498
3.5125 10.0609 0.6710 11.7911 4749.4221
0.9451 2.7746 0.1567 4.2448 4547.4256
4.4263 11.8804 0.8603 13.9500 4654.0328
4.5551 13.4123 0.8837 14.9143 4745.9508
1.5863 4.6686 0.2805 6.3092 4789.9440
1.5195 4.0004 0.2665 5.7459 4718.3923
30.6649 78.3359 6.3255 78.4989 4670.0804
3.6517 10.4413 0.6949 12.2369 4821.0540
1.8496 5.4477 0.3344 7.0381 4785.0576
33.5298 84.4821 6.9532 85.0157 4616.8685
4.7376 13.3766 0.9191 15.2830 4735.4490
1.1510 3.4752 0.1947 5.0213 4740.4669
0.9797 3.2214 0.1635 4.6468 4652.4395
35.3309 84.6925 7.3513 86.2458 4572.9452
66.3073 176.0918 14.1609 160.0999 4558.4806
4.5544 11.5901 0.8836 13.8967 4673.5908
3.2501 8.8945 0.6176 10.7507 4737.8811
1.4281 3.8191 0.2507 5.4935 4640.6384
1.0184 3.2026 0.1711 4.6598 4629.4617
4.3329 10.4872 0.8379 12.7410 4685.1562

1.5048 4.0212 0.2656 5.6348 4704.3192
2.5398 7.0201 0.4688 8.8429 4863.6206
1.0281 3.2425 0.1726 4.6499 4687.4952
5.5619 14.6350 1.0838 16.8701 4758.0672
0.8973 2.6653 0.1468 4.1557 4544.1417
1.1513 3.3133 0.1951 4.8183 4717.8561
12.9648 34.6033 2.6190 36.9521 4628.8862
20.7193 51.2604 4.2408 54.0306 4606.6597
40.3055 110.4662 8.4359 104.5867  4600.6857
1.0915 3.5164 0.1849 4.9202 4722.5706
0.9294 2.6537 0.1525 4.1691 4552.1359
0.9423 2.8400 0.1569 4.2850 4539.7915
2.0526 5.7972 0.3734 7.4638 4822.3677
1.1038 3.6064 0.1872 5.0218 4733.9058
1.6888 4.7663 0.3003 6.4180 4811.9434
0.8891 2.7283 0.1458 4.1757 4554.7750
5.4046 15.1895 1.0532 17.0107 4767.9292
0.9768 2.7822 0.1608 4.3221 4612.2246
2.6112 7.4156 0.4892 9.0855 4741.9236
0.9342 2.6932 0.1537 4.1929 4558.7281
3.7816 10.1535 0.7252 12.0651 4741.4795
32.6896 78.9995 6.7880 80.6242 4574.3087
1.5174 4.3903 0.2695 5.8978 4722.9139
4.7099 11.9130 0.9163 14.2276 4660.1845




B.10 Processo Williams-Otto

191

A3

B

C3

E3 Ps

1.2385  3.7990

0.2121

5.3277

4772.1562

Tabela B.16: Dados simulados do processo Williams-Otto (cont.).

As Bs Cs Es Ps
4134.0580 10589.6697 736.4106 14925.7903 1492.5790
3244.9653 10858.7732 538.8154 15537.2228 1553.7223
5552.9983 12812.5103 1174.1554 12718.8629 1271.8863
3190.4500 10829.9575 531.1062 15479.4150 1547.9415
4219.3025 11251.4105 769.4120 14887.2768 1488.7277
3834.1011 11121.4845 674.4865 15199.6449 1519.9645
4519.4230 11948.7070 858.5441 14508.5189 1450.8519
3365.1208 10954.4387 569.4757 15391.4500 1539.1450
4537.7859 12093.3878 878.2154 14140.3416 1414.0342
5264.9018 13483.3352 1093.0433 13274.7368 1327.4737
5075.7752 13743.5126 1068.8023 12888.1152 1288.8115
3862.4890 11847.2921 703.3551 14894.0438 1489.4044
5202.0954 13387.3241 1067.0135 13556.0723 1355.6072
3995.6416 11102.6691 733.2352 14454.1966 1445.4197
3708.5854 10732.9250 645.6962 15079.0151 1507.9015
3526.0871 10094.0204 589.4248 15309.9830 1530.9983
4819.5959 12160.5188 960.2875 13672.6112 1367.2611
4602.4211 12895.7108 918.8107 13787.6695 1378.7670
4375.7138 12713.4723 852.7945 14072.6143 1407.2614
3509.4573 10926.3401 602.6154 15210.2378 1521.0238
3313.9378 10636.1381 549.4675 15588.5258 1558.8526
4463.1811 11661.8127 843.8469 14464.2391 1446.4239
4098.7567 11306.2669 765.1204 14306.5383 1430.6538
4467.2363 11679.4062 841.9271 14555.3621 1455.5362
4351.4856 12112.2518 833.2817 14238.2615 1423.8262
5557.5178 12968.8973 1179.2815 12623.8048 1262.3805
3997.4573 11413.6569 719.8109 14988.2510 1498.8251
5015.6704 13669.8990 1040.6320 13258.4980 1325.8498
3385.3641 10159.9644 565.6804 15240.3944 1524.0394
3484.6575 10410.1715 581.2698 15448.5786 1544.8579
3606.5365 10415.0772 600.5445 15672.2852 1567.2285
5149.6251 13326.3282 1075.5305 13046.6103 1304.6610
3393.3510 10869.7413 575.6380 15299.5904 1529.9590
3388.3344 10511.2036 568.7934 15339.2871 1533.9287
3596.6674 11550.2657 632.0028 15146.6792 1514.6679
4133.2033 10661.8640 736.8883 14911.7641 1491.1764
4505.7410 11426.5577 848.6273 14495.1198 1449.5120
5185.8725 13165.6964 1088.2534 12849.1581 1284.9158
4259.3117 11760.7765 800.0157 14472.1388 1447.2139
3402.2997 10211.3371 573.9695 15065.4669 1506.5467
3564.2597 9942.9632 594.2557 15344.5449 1534.4545
5479.5647 12995.9944 1165.4267 12593.0412 1259.3041
3687.6605 9935.0005 620.2938 15251.3172 1525.1317




192

Conjuntos de Dados

As Bs Cs E5 Ps
4059.9513 10899.5757 727.8436 14906.7095 1490.6710
3622.2206 11476.5653 640.5502 15056.6541 1505.6654
3763.8124 11426.5269 677.1960 14789.3956 1478.9396
5145.9057 13250.4203 1084.7570 12786.3374 1278.6337
3380.5137 10803.4905 572.9844 15290.4173 1529.0417
3780.1689 10422.7105 646.9444 15373.3346 1537.3335
5181.0436 13092.4783 1096.8908 12648.9827 1264.8983
5468.7502 12828.6077 1145.8294 12900.4982 1290.0498
4077.1724 11285.3867 737.7940 14860.5637 1486.0564
4262.9398 11515.5044 805.6991 14289.0651 1428.9065
5249.5494 13483.8949 1096.1203 13148.6825 1314.8683
5283.0174 14309.8557 1138.5492 12510.9708 1251.0971
4255.0654 12187.7760 812.7915 14283.6909 1428.3691
3400.8459 9984.4669 563.8857 15274.8541 1527.4854
4410.4488 11837.9393 857.2656 13900.1608 1390.0161
4310.1149 12690.7832 836.1863 14112.0349 1411.2035
3815.5251 11229.4991 674.7253 15175.5783 1517.5578
4014.4699 10568.8790 704.1940 15180.4742 1518.0474
5215.0000 13322.1436 1075.7385 13349.8718 1334.9872
4329.4685 12379.4447 823.8823 14508.2315 1450.8232
3923.2444 11555.6020 709.2264 14929.0503 1492.9050
5190.3693 13077.7408 1076.3484 13160.3366 1316.0337
4370.3750 12339.8278 847.8276 14098.5334 1409.8533
3561.9011 10754.5736 602.4189 15538.9852 1553.8985
3236.2840 10641.5305 540.2164 15350.3767 1535.0377
5341.6020 12804.4630 1111.4256 13039.3090 1303.9309
5235.9134 13904.9821 1118.2103 12642.1937 1264.2194
4588.6275 11677.1132 890.2316 14001.0607 1400.1061
4334.3474 11861.7643 823.6201 14337.1268 1433.7127
3884.2148 10387.3048 681.9731 14941.5446 1494.1545
3334.6196 10486.2769 560.3738 15257.6572 1525.7657
4797.6952 11612.2541 927.8378 14107.8325 1410.7833
4027.3437 10761.8246 710.7390 15080.3707 1508.0371
4298.3441 11880.6748 793.3552 14965.5353 1496.5535
3416.2894 10774.8042 573.4784 15451.8916 1545.1892
4668.3381 12283.8885 909.7214 14159.8828 1415.9883
3326.7553 9881.9681 544.3311 15407.8827 1540.7883
3710.2472 10677.7002 628.7702 15527.9518 1552.7952
4721.1784 12600.9355 953.7008 13456.2568 1345.6257
5100.3718 12618.5695 1043.9501 13300.4917 1330.0492
5004.2159 13715.1680 1047.3814 12985.1877 1298.5188
3418.4875 11013.4045 579.2451 15410.3960 1541.0396
3444.3841 9834.9789 565.0077 15451.1926 1545.1193
3336.3026 10055.4457 555.4262 15171.6334 1517.1633
4125.4118 11651.3902 750.5431 15001.0903 1500.1090
3387.2042 11067.0318 574.3929 15410.3178 1541.0318
4006.2067 11306.5572 712.4526 15224.7261 1522.4726
3273.1763 10044.5778 536.9049 15373.3429 1537.3343
4495.5016 12634.5058 876.0315 14149.4111 1414.9411
3520.9980 10029.0493 579.7589 15579.9644 1557.9964




B.10 Processo Williams-Otto

193

As Bs Cs Es Ps
4158.4139 11809.6214 779.1337 14468.8907 1446.8891
3437.1315 9909.5404 565.3375 15427.4711 1542.7471
4473.4154 12010.9294 857.8159 14272.1633 1427.2163
5297.8386 12803.0429 1100.0992 13066.3474 1306.6347
3855.1173 11154.1482 684.7630 14984.2946 1498.4295
4616.0433 11675.6636 898.0652 13944.1255 1394.4126
3595.3813 11028.2100 615.5959 15465.8940 1546.5894
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C. Modelo Empirico do Processo
Williams-Otto

C.1. Modelo Empirico

Tabela C.1: Pardmetros do modelo empirico.

Parametro Valor Parametro Valor Pardmetro Valor
p1,1 -30.5002 Dp4,1 8.0260 p7,1 21.3937
P1,2 -0.9944 P4,2 -0.2916 p7,2 4.2942
p13  0.4038 pasz  0.1492 7,3 -1.4964
P1,4 0.6097 P4,4 -0.1414 P74 -0.0423
P1,5 -0.0880 D45 0.0252 P7,5 -0.0196
P1,6 -1.2393 P46 1.8184 p7.6 -5.5209
P17 4.6860 P47 -9.2592 pr,7 30.3872
p1,8 56.0892 pag  -12.9632 p7,8 -49.3532
P19 -25.6627 D4,9 5.4046 P7,9 25.4004
p2,1 13.4378 P51 -74.6632 ps,1 -169.2347
P2,2 -0.8146 P5,2 1.1037 Ps8,2 -5.5859
p23  0.5356 ps3  -0.2426 P8.3 4.0444
P2,4 -0.4669 D5,4 1.9975 P8,4 4.5350
p2,5 0.0768 P5,5 -0.3306 P8,5 0.8646
p2,6 5.8398 D5,6 -4.6120 pse  -837.1297
p2,7 -29.3730 5,7 21.4910 ps,7  2534.9836
p2,8 -18.7936 ps,s  127.0614 P8,8 489.1122
P2,9 6.7727 ps,9  -55.6883 ps,9  -248.1005
P3,1 35.8622 P6,1 -7.4663
P32 -2.4894 pe,2  0.1104
p3,3 0.7049 p6,3 -0.0243
P3,4 0.0220 D6,4 0.1997
P35 0.1513 D6,5 -0.0331
p3e  11.4966 pe,6  -0.4612
p3,7  -56.9698 Pe,7 2.1491
p3g  -56.5926 D6,8 12.7061

pso 229314 peo  -5.5688
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Yi = pis+ pioFs /10000 + pis(Fi'/10000)% 4 p; 4 FZ /10000 4 p; 5(FZ /10000)? +
pis® + pi7®% + p; sT/600 + p; o(T/600)
(C.1)
y, = FP FAFE FC FE FP FY Fy



