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Resumo

Mais que controlar os processos industriais, égsac® fazer com que a sua
rentabilidade atinja 0 maximo possivel e isto sélcdncado quando, por meio de
algum método ou algoritmo, determina-se a operatiéma do processo. No entanto,
a determinacdo de um Otimo nominal ndo conduz esadamente com o0 Otimo
operacional do processo, pois disturbios de proocessna série de incertezas podem
fazer com que o processo nao permaneca otimizadotditoda a operacao.

O uso de otimizadores em tempo real corrobora pam&cao e permanente
conducdo do processo ao seu ponto 6timo. Nesteloestardo discutidas as
fundamentacdes tedricas sobre as quais a otimiztipamica em tempo real esté
baseada atualmente, bem como sera proposto um me&todo de otimizacao
englobando algoritmo, modelos, reconciliagdo ded&dajuste de parametros.



Abstract

Besides to control the industrial processes, itnécessary to take its
profitability reaches the maximum values and th& only be reached when
applying some method or algorithm to determine lilest operation point of the
process. However, the nominal determination oflibst operation point does not
necessarily takes the process to its best prodydtiecause process disturbances and
a series of uncertainties can occur and the pratdess not keeps itself optimized
during all the operation.

The real-time optimization corroborates for con@tt and permanent
conduction of the process to its best operationtptn this study it will be discussed
the theoretical basis, on which the dynamic reakti optimization is based
nowadays, as well as a new optimization method Wwél proposed including
algorithm, models, data reconciliation and adjusthod parameters.

Vi
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Capitulo 1

Introducao

Desde a revolugdo industrial, os processos produtivos pelos quais a
humanidade obtém os seus bens e produtos de consumo vém experimentando um
avanco consideravel e cada vez mais acelerado. Diversos séo os fatores que levam
0S processos produtivos a se desenvolverem tdo velozmente. O aumento da
demanda de produtos impelido pelo crescimento da populacdo mundial, a forte
concorréncia pelo mercado, a escassez de recursos naturais para a producéo de
energia e matéria-prima e a conscientizacédo sobre a preservagdo do meio ambiente
obrigaram as industrias a aprimorar cada vez mais 0S seus processos produtivos,
levando estes a operar cada vez mais proximos ao limite de sua capacidade. Em
uma época em que se exige produtos que reanem conceitos tdo antagbnicos, como
mais qualidade e menor preco, nenhuma industria pode mais desperdicar matéria-
prima e energia, ou gerar rejeitos industriais sem restricbes, sob pena de ser
aniquilada seja pela legislagcao vigente, seja pela concorréncia.

Este conjunto de fatores faz com que 0s processos industriais se tornem mais
complexos e integrados massica e energeticamente, 0 que torna seus
comportamentos menos intuitivos e com maior dificuldade de prever qual a melhor
condi¢cdo operacional, pois as relagcdes que 0s governam tornam-se cada vez mais
complexas.

A otimizacdo em tempo real de processos vem aliar-se a esta nova visao
empresarial, a fim de tornar os processos mais versateis e capazes de suprir as
necessidades das unidades fabris para atender um mercado cada vez mais exigente
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e com um comportamento tdo variante, da forma mais atrativa do ponto de vista
econdmico. Tal & a importancia da otimizacdo que um mesmo processo industrial,
variando-se apenas a sua forma de operacgao, pode se tornar lucrativo ou nao.

Neste capitulo sdo feitas as considerac¢des iniciais para que se possam
entender os desenvolvimentos realizados até aqui, 0s motivos que 0s inspiraram, € a
proposta de desenvolvimentos futuros.

1.1 Uma visao geral sobre otimizadores em tempo rea |

A camada de otimizacdo de um processo industrial surgiu com o0 avanco e o
crescimento das estruturas de controle. Primordialmente, o controle de processos
procura manter o processo funcionando através de um controle regulatorio, que se
preocupa em, praticamente, enviar acdes de controle a atuadores simples baseadas
nos objetivos (setpoints) especificados para niveis, pressdes e temperaturas de
processos. Isto ndo é o suficiente, pois exige dos operadores um trabalho
consideravel para, baseados nestas variaveis de controle, tomar decisfes para
manter a qualidade dos produtos e suas especificagcoes.

Eis que surge entdo o conceito de controle supervisério. O controle
supervisorio veio a complementar a automacéo dos processos industriais no sentido
de tornar as tomadas de decisdo em relacdo as variaveis controladas mais intuitivas
e visiveis ao operador. Com este advento passou-se a controlar diretamente os
objetivos finais do controle tais como qualidade e especificacdo de produtos. O
controle supervisoério veio entdo a complementar o controle regulatorio tornando-se
uma malha de controle superior a esta na ordem hierarquica.

Contudo, uma nova necessidade surgiu no ambito industrial em termos dos
objetivos finais de se controlar um processo. Certamente, € muito bom que se
tenham produtos especificados sendo gerados dentro do processo, mas seria este o
objetivo final de uma empresa como uma entidade econdmica? Na verdade, um dos
objetivos finais de qualquer empresa é inegavelmente o lucro, e entre se ter
produtos especificados e lucro existe um gap conceitual. Nem sempre um produto
especificado é sinbnimo de lucro e um esforgo adicional se torna necessario neste
sentido.

Surge entdo a necessidade de se otimizar um processo industrial. A
otimizacao se preocupa, de forma geral, em aumentar o lucro da unidade produtiva.
No entanto, nem sempre a quantificacdo do lucro € algo palpavel, pois uma unidade
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industrial encontra-se sempre introduzida em um contexto mais amplo, composto por
varias unidades industriais e o lucro global nem sempre € representado pelo lucro
local. Os objetivos da otimizagcdo podem ser variados, de acordo com o0 que a
programacao de producdo, a camada superior a otimizacéo, determinar. Exemplos
de objetivos comuns de otimizacdo de unidades industriais podem ser, além do
lucro, o minimo consumo de energia, a maxima conversao de um produto ou varios,
a maxima seletividade, a maxima ou minima especificacéo, entre outros.

Uma das razdes de se fazer otimizagao online, ou em tempo real (RTO), vem
do fato de que a determinacdo do 6timo vem de um modelo matematico do
processo, que devido as suas imperfeicbes pode apresentar divergéncias em
relacdo ao comportamento real do processo em um dado instante ou intervalo de
tempo. Por isso, a corre¢cdo permanente deste modelo € fundamental para que a
determinacdo do 6timo seja eficaz. Consequentemente, muito mais do que aplicar
bons algoritmos de otimizagao, a aplicagédo de RTO necessita de bons algoritmos de
reconciliacdo de dados e estimagdo de estados e parametros de modelo. As
constantes perturbagfes externas a que 0S processos estado sujeitos e as variagoes
de caracteristicas dos equipamentos do processo (acumulo de impurezas,
desativacdo de catalisadores, perdas de eficiéncias, etc.) sdo outras razdes
importantes para a otimizagdo em tempo real.

1.2 Motivacao

A otimizacdo em tempo real € um tema muito pesquisado, no entanto, embora
se tenha uma gama consideravel de pesquisas nesta area, pouco se tem de
resultados aplicaveis de forma generalizada a processos industriais e as solucdes
geradas parecem se aplicar a alguns casos especificos (Cheraghi et al. 1996),
(Lucks 2003). O ideal no desenvolvimento de uma tecnologia é que ela possa ser
facilmente generalizada e aplicada em diferentes situacées como ocorre com
controladores PID (Proporcional Integral Derivativo), preditivos lineares, e muitas
outras. No entanto, quando se ruma para o campo das descricbes ndo-lineares de
processo as solucdes parecem ser extremamente especificas para cada caso e,
conseqlentemente, morosas e caras.

A dependéncia de uma descricdo ampla e néo-linear do processo faz com
que solucbes de otimizacdo em tempo real ndo possuam uma generalidade
suficientemente grande para se estenderem facilmente para diferentes situacdes. A
busca de uma generalidade e uma aproximacdo da solucdo do problema de
otimizacdo em tempo real a uma forma fechada € o que motiva o desenvolvimento
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desta tese. A associacdo de técnicas de modelagem nao-linear com
desenvolvimentos realizados neste trabalho contribuira para a construcdo de um
otimizador de processos em tempo real nado-linear, capaz de ser estendido a
diferentes processos através de uma metodologia bem definida.

Objetivando ndo somente a busca pela generalidade, mas também a
obtencdo de uma solucéo de otimizagdo de processos industriais rapida o suficiente
para ser aplicada em tempo real, mais do que desenvolver um otimizador, esta tese
se propde a abordar com maior énfase o aspecto dos modelos n&o-lineares e sua
simplificagdo a fim de converter modelos fenomenologicos em formulacdes
simplificadas de facil e rapida avaliacdo para serem aplicados em otimizagdo e
controle avancgado.

1.3 Apresentacéo da Tese

Esta tese de doutorado esta dividida em cinco capitulos, dos quais os outros
guatro apos este de introducéo versam sobre os seguintes temas.

No Capitulo 2 apresenta-se a revisdo bibliografica sobre os temas de
otimizacdo em tempo real e modelagem n&o-linear. Atualmente existe uma
guantidade significativa de publicacdes e resultados de pesquisas nestas areas, de
forma que se optou por enfatizar as pesquisas significativas e que dao a base
tedrica a este trabalho, sem discutir profundamente desenvolvimentos realizados em
linhas de pensamento diferentes.

No Capitulo 3 € apresentado um novo algoritmo de otimizacdo desenvolvido
especialmente para otimizar fungdes multiobjetivo da forma MINMAX sendo passivel
de aplicacdo a fungcbes mono objetivo. Este algoritmo determina uma direcdo de
busca otimizada para o problema e tem como principais vantagens a transformacao
do problema de otimizagdo em um problema de funcéo objetivo linear e restricoes
ndo-lineares bem como a reducdo das dimensdes do problema numérico a ser
resolvido.

No Capitulo 4 é detalhada uma nova forma de conversdo de modelos
fenomenoldgicos em modelos simplificados de rapida avaliacdo. Atualmente, um dos
maiores obstaculos a aplicacdo de otimizacdo em tempo real na inddstria é a
obtencdo de um modelo nao-linear, de rapida avaliacdo, capaz de ser executado
inimeras vezes e em poucos segundos pelo otimizador, que represente com a maior

fidelidade possivel o comportamento do processo nos mais diferentes pontos de
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operacdo, passiveis de serem atingidos e que possam vir a ser um ponto de
operacédo otimizado. A proposi¢cdo de uma metodologia de geracdo de modelos nao-
lineares rapidos que consigam contemplar estes requisitos, além de fornecer uma
representacdo do comportamento dindmico do processo, foi um dos tdpicos
estudados nesta tese.

No Capitulo 5 é mostrada a implementacéo do otimizador dindmico em tempo
real, o qual associa as duas metodologias desenvolvidas nos capitulos anteriores.
Sao mostrados também os resultados da aplicacdo do otimizador implementado na
otimizacao da transicdo de pontos de operagdo de um reator de polimerizagéo, os
quais mostram as vantagens, desvantagens e restricbes a utilizagdo deste algoritmo,
bem como os desenvolvimentos necessarios para que o mesmo se torne aplicavel.

Por fim, o Capitulo 6 traz as conclusdes e consideracoes finais a respeito do
otimizador como um todo, mostrando os resultados obtidos e a necessidade de
novas pesquisas e desenvolvimentos que poderdo trazer confiabilidade a esta
metodologia de otimizac&o dindmica em tempo real.

1.4 Referéncias Bibliograficas

Cheraghi SH, Lim HS, and Motavalli S. (1996). Straightness and Flatness Tolerance
Evaluation: An Optimization Approach. Precision Engineering 18, 30 - 37.

Lucks D. (2003). Real-Time Optimization in Nonlinear Chemical Processes: Need For
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Capitulo 2

Revisao Bibliografica

Mais que controlar 0s processos industriais, € necessario fazer com que a sua
rentabilidade atinja o méximo possivel e isto s6 é alcancado quando por meio de
algum método ou algoritmo determina-se a operacao 6tima do processo. No entanto,
a determinacdo de um 6timo nominal ndo conduz necessariamente 0 processo a sua
producdo Otima, pois distarbios de processo e uma série de incertezas podem fazer
com que 0 processo ndo permaneca otimizado durante toda a operacéo.

O uso de otimizadores em tempo real corrobora para correcado e permanente
condugdo do processo ao seu ponto Otimo. Neste capitulo serdo discutidas as
fundamentacdes tedricas sobre as quais a otimiza¢do dindmica em tempo real esta
baseada atualmente.

2.1 Principios da Otimizacao em Tempo Real

Ao contrario dos algoritmos de controle baseados em otimizacdo, a
otimizacdo em tempo real ndo pode ser baseada em um unico tipo de algoritmo. Os
controladores baseados em otimizacdo, tais como o MPC (Model Predictive
Controller) e o NMPC (Nonlinear Model Predictive Controller) aplicam-se, de forma
geral, a processos continuos em que o objetivo € manter variaveis controladas
(saidas) em um ponto de operacdo especificado (setpoint) ou em regibes
operacionais (faixas) utilizando variaveis capazes de provocar modificacdes no
processo (manipuladas) para compensar os efeitos negativos de variaveis aleatérias
ou independentes do processo (disturbios). Nestes casos, observa-se que a tomada
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de decisdo depende sempre da distancia da predicdo em relacdo ao objetivo final,
seja ele um setpoint ou uma faixa de operacéo, o que leva o algoritmo de controle a
ter uma forma bastante peculiar, e torna o problema de controle passivel de ser
representado por uma funcdo objetivo fechada e dependente de um modelo de
processo, geralmente, bem descrito por um sistema de equacdes algébrico
diferencial (Duraiski 2001) (Duraiski, Trierweiler et al. 2001). Soma-se a isso o fato
de que o controle de processo €, de forma geral, feito em pontos de operacéo
estacionarios, seja em torno do mesmo ponto ou durante a transicdo entre dois
pontos, 0 que torna a funcédo objetivo continua desde que o modelo de equacdes
algébrico-diferenciais que descreve 0 sistema seja continuo. Este conjunto de
fatores torna a otimizacdo das acdes de controle um problema fechado para uma
vasta gama de processos variando-se apenas o modelo.

A otimizagdo de um processo, por sua vez, nao pode ser representada de
forma tdo fechada como nos controladores. O primeiro fator que impede a
consideracao de uma forma fechada diz respeito ao objetivo final da otimizagdo. O
gue deve ser otimizado? Pelo conceito administrativo de uma empresa um dos
principais objetivos é o lucro, mas a questdo que € levantada é: O que é o lucro? Se
o lucro for determinado como sendo apenas a diferenca entre o valor dos produtos e
0 custo dos insumos, um grave erro pode estar sendo cometido, pois esta é uma
visdo bastante simplista do ponto de vista financeiro do processo. Além disso, nem
sempre maximo lucro de uma unidade produtiva representa o maximo lucro da
empresa como um todo. Um exemplo claro desta constatagcdo ocorre na conversao
catalitica de gaséleo em produtos combustiveis (Secchi, Santos et al. 2001); (Zanin
2001) onde a funcao objetivo ndo € composta de um Unico termo para o lucro mas
sim de uma série de termos que variam de acordo com uma série de fatores. Além
da expresséo do lucro outras quatro expressdes sdo consideradas como fungdes
objetivo do processo: a maxima conversdo de nafta leve (gasolina), a méxima
conversdo de gas liquefeito de petrdleo (GLP), a maxima conversdo de Oleo leve
craqueado (LCO) e a maxima conversdo de gasoleo em produtos. Neste processo,
estas cinco fungdes coexistem e sdo alternadas periodicamente ao longo da
operacgdo, de acordo com a programacado de producdo que trata o problema de
otimizar o lucro de uma forma mais geral e do ponto de vista de toda a empresa em
conjunto. Isto ocorre devido ao fato de que nem sempre o lucro especificado pela
funcdo objetivo para a unidade de FCC (Fuel Catalytic Cracking) corresponde ao
lucro global da refinaria e da propria empresa como um conjunto de refinarias. Por
vezes, a producdo de um combustivel menos rentavel em um dado momento em
uma das unidades pode representar um lucro global 6timo para toda a corporacao e,
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desta forma, o objetivo local da otimizac&o passa a ser a maximizacédo da producéo
de algum produto especifico.

7

Se por um lado é importante que a otimizacdo em tempo real seja um
instrumento bem integrado as camadas superiores do controle dentro do ambito
industrial e deva esta ser uma ferramenta auxiliar da programacéo de producao, por
outro lado, também é importante que a camada de otimizacdo se integre de forma
adequada as camadas inferiores do controle (supervisério e regulatorio). Nao basta
gue se tome uma estrutura de controle existente em uma unidade e se decida
otimiza-la. Sempre € necessario que se questione a validade e a importancia da
estrutura atual de controle para o alcance dos objetivos aos quais a otimizagcéo se
propde. Até que ponto o uso de um setpoint em uma variavel controlada auxilia na
determinacdo de um 6timo de producdo? Até que ponto a utilizacdo de um conjunto
especifico de variaveis manipuladas € o mais adequado para se manter um
processo operando de forma mais lucrativa? A redugcdo da variabilidade torna
qualquer processo mais lucrativo ou é melhor permitir que este oscile livremente
dentro de uma faixa de especificacdo? Diversas sdo as questdes que surgem
guando se amplia o controle de processos partindo-se do controle supervisorio
previamente estabelecido e expandindo-o para a camada de otimizagéo, o que faz
com que se questione a validade da estrutura atual de controle implementada. Esta
constatacdo € claramente ilustrada em (Loeblein and Perkins 1999) onde um reator
de conversdo catalitica de combustivel é otimizado com duas estruturas diferentes
de controle supervisorio, 0 que leva a resultados bastantes distintos em termos de

desempenho do otimizador.

Além dos diferentes tipos de denominacdes do que € o lucro e da integracao
do otimizador com as camadas superiores e inferiores do controle, uma terceira
consideracdo a ser feita diz respeito ao tipo de otimizacdo a ser realizada. Muitas
vezes a otimizacao aplica-se a processos nos quais todas as variaveis sdo continuas
tal como em (Zanin 2001) e (Loeblein and Perkins 1999) onde é realizada a
otimizacdo de uma unidade de cragueamento catalitico, mas em muitos casos €é
possivel que se tenha otimizagbes discretas ou mistas. Um exemplo claro de
otimizacdo mista € encontrado em (Giovanoglou, Barlatier et al. 2003) onde o
objetivo é otimizar a producao de solventes em bateladas. Neste caso, nem todas as
misturas de diferentes compostos em diferentes concentragcdes geram um solventes
dentro de especificacdes aceitaveis pelo mercado. Apenas alguns seletos grupos de
combinacdes de componentes em concentracdes especificas apresentam valor
comercial de forma que somente estas combinacdes podem ser aceitas na producao
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e as demais sdo residuos sem valor. Desta forma, estes grupos de componentes
tem que ser representados por variaveis discretas no problema de otimizacgéao.
Considerando que outras variaveis, tais como temperaturas, fluxos e concentracdes
dentro de um mesmo grupo, sao variaveis continuas, a otimizacdo deste processo
requer um tipo de programacao inteira mista.

Uma outra caracteristica da otimizacdo em tempo real € a complexidade
relativa a sua abrangéncia em termos de dominio da fungdo objetivo. Como a
otimizac&o se propde a encontrar o ponto economicamente mais viavel de operacéo
de uma unidade, o algoritmo proposto deve observar toda a regido possivel de
operacdo de modo a encontrar a melhor combinagéo de variaveis manipuladas, ou
seja, 0 6timo global. Embora muitos processos apresentem caracteristicas lineares e
permitam a utlizagdo de otimizadores lineares e sem maiores niveis de
complexidade, alguns processos apresentam caracteristicas bastante peculiares e
que, se ndo forem devidamente observadas, podem tornar inutil a aplicacdo de
otimizac&o. Um caso que representa bem esta situagédo é mostrado em (Lucks 2003)
onde se deseja otimizar um processo de absorcdo de enxofre de éleo cru utilizando-
se uma solucéo aquosa contendo microorganismos.

Profit ($/unit)

L/V

Figura 2.1: Lucro do processo de absor¢do como fungéo da variavel manipulada (relacdo entre as
vazodes de 6leo e fase aquosa), para diferentes custos da fase aquosa representado
pelo pardmetro a. (Lucks 2003)

Como mostra a Figura 2.1, dependendo do custo da fase aquosa, a curva do
lucro da unidade em relacdo ao custo de tal fase pode assumir duas formas
distintas. Na primeira situacédo, em que o custo da fase aquosa € alto, a curva do
lucro mostra um ponto de maximo e um ponto de inflexdo. No segundo caso, quando
0 custo da fase aquosa é reduzido, o ponto de inflexdo se transforma em um ponto
de maximo, com um valor de lucro maior que o lucro obtido no ponto de maximo fixo.
Isto significa que durante uma otimizacdo, se o valor da fase aquosa for elevado o
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maximo lucro é alcancado sem maiores problemas por um otimizador comum. No
entanto, se o valor da fase aquosa diminuir durante a operacao, e 0 processo estiver
otimizado com o valor de fase aquosa alto, uma otimizacdo global sera requerida
para que o novo Otimo global seja encontrado, uma vez que o 6timo local anterior
permanece. Tendo em vista que otimizadores globais requerem um esforco
computacional elevado, otimizacbes deste tipo tornam-se custosas e morosas,
restringindo de forma razoavel a sua utilizacdo em tempo real. Isto faz com que os
otimizadores tenham que funcionar sempre avaliando um compromisso entre o seu
desempenho computacional e a qualidade de sua solucéo.

Uma estratégia complementar, que embora ndo resolva por completo esse
problema, mas que auxilia consideravelmente é a apresentada em (Sequeira 2003),
o qual recebe a denominacdo de Evolugdo em Tempo Real (RTE — Real Time
Evolution). Nesta abordagem, a busca pelo 6timo é abandonada e o objetivo em
guestdo é busca por uma melhora continua e gradual. Assim sendo, mesmo que o
otimo ndo seja encontrado no tempo habil, uma melhora incremental no valor da
funcd@o objetivo ja € o suficiente para que as acles corretivas sejam tomadas no
processo. De fato, as constantes melhoras levam o processo ao 6timo de forma
gradual ao longo de varias atuacdes do otimizador. Desta forma, o tempo
computacional necessario para que se tenha uma ac¢ado aplicavel ao processo fica
limitada praticamente pelo usuario e o aumento no tempo permitido para a
otimizacao corrobora para um aumento na qualidade da solugdo o que torna mais
rapida a convergéncia para o ponto 6timo.

2.2 Historico

O conceito de otimizar economicamente 0 processo iniciou-se de uma forma
bastante rudimentar, mas muito efetiva para alguns processos industriais. Neste
conceito, a otimizacéo era realizada através de um problema linear (funcao objetivo
e restricdes lineares), onde o modelo utilizado representava o ganho de processo em
cada variavel de. Basicamente, o0 modelo era constituido de uma matriz de ganhos
do sistema (modelo estacionario) e o resultado da otimizacdo eram setpoints para as
variaveis controladas e targets para as variaveis manipuladas, os quais deveriam ser
alcancados ao final do periodo de transicdo realizado pelo controlador, constituindo
um objetivo para o ponto estacionario. Esta técnica levava as variaveis sempre para
as suas restricbes de minimo ou de maximo e nao era capaz de otimizar processos
com variacdes de ganho. Embora rudimentar, para 0s recursos computacionais de
décadas passadas, esta técnica era bastante eficiente e se aplicava a muitos
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processos industriais, sendo ainda o padrdao adotado por diversas industrias dada
sua simplicidade e eficacia em situacées onde o Otimo operacional encontra-se
proximo as restricbes operacionais, ou seja, N0OS casos em que 0 aumento de
producéo é sinbnimo de aumento de rentabilidade.

No entanto, como dito anteriormente, a otimizacdo linear ndo tem a
capacidade de trabalhar com processos com inversdo de ganho, onde os pontos de
operacdo economicamente 6timos nao ocorrem sobre as restricdes do processo. Por
este motivo tornou-se necessario desenvolver uma camada de otimizacdo que ndo
trabalhasse somente com modelos lineares, mas sim com modelos mais completos
e nao-lineares do processo capazes de descrevé-los com maior precisdo o
comportamento da unidade industrial. Surgiu assim o conceito de RTO (Real-Time
Optimization). Junto com o seu surgimento, um problema inerente a sua aplicacédo
pratica teve que ser resolvido para que este fosse efetivamente aplicado - a
auséncia de retro-alimentacdo do processo. A camada de otimizag&o, quando linear,
nao precisa da retro-alimentacdo do processo uma vez que trabalha com os valores
relativos, ou desvios, e o 6timo sempre ocorre sobre as restricbes. Porém, quando a
otimizagdo passa a ser ndo-linear, as variaveis sdo consideradas em seus valores
absolutos, ou posicionais, e € necessério que o otimizador “se localize” dentro do
processo para que possa realmente mové-lo para o ponto 6timo. A forma encontrada
para se fazer esta retro-alimentacao dos dados do processo foi a realizagdo de uma
reconciliacdo de dados (Zhang and Forbes 2000). Uma forma de considerar a
estimacdo dos parametros, juntamente com os disturbios medidos do processo €
mostrada em (Dordelly and Marhn 2000). Nesta abordagem, a funcdo objetivo é
modificada acrescentando termos para considerar estes disturbios. Trata-se de uma
forma de funcéo objetivo para englobar incertezas do modelo (parametros) e
distarbios medidos. O primeiro termo da funcdo objetivo é a expressdo do lucro do
processo o qual é seguido por uma série de aproximagfes quadraticas (expansao
em série de Taylor truncada no termo quadratico) da expressao do lucro e tendo
como variaveis os parametros e os disturbios medidos. Esta aproximacao descreve
a sensibilidade da funcéo objetivo em relacdo a cada variavel.

O inconveniente nas otimizacdes em tempo real, sejam elas lineares ou nao-
lineares, é que sua execugao necessita que 0 processo esteja em um estado
estacionario, ou, ao menos, tenha uma predicdo deste, para que os resultados
sejam consistentes. A deteccdo de estados estacionarios de processo nao & trivial e
varias técnicas de deteccdo de estacionarios tém sido desenvolvidas como mostra
(Jiang, Chen et al. 2003) e (Caumo 2006). Nestes trabalhos, a deteccdo do estado
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estacionario é realizada utilizando-se wavelets, uma espécie de extensdo da
transformada de Fourier que considera janelas temporais a fim de verificar a
distribuicdo de frequéncias do sinal considerando o instante de tempo em que as
freqiéncias se manifestam. Através desta decomposicéo séo gerados filtros do sinal
do processo e através de critérios de tolerancia é possivel determinar quando o
processo encontra-se no estado estacionario.

A evolucdo em termos de otimizacdo de processos fez com que a
determinacdo dos 6timos econ6micos considerasse problemas dindmicos, onde os
targets e setpoints do processo passaram a ser determinados para intervalos de
tempo de predicdo do Otimo. Esta evolucdo permitiu fazer a otimizacdo ndo sé
buscar o melhor ponto de operagdo econémico como também determinar a forma
mais econdmica de se fazer esta transicdo. Este novo advento torna-se interessante
nos casos em que se tem, por exemplo, duas variaveis manipuladas capazes de
fazer uma mudanca de ponto de operagdo do processo, uma de resposta muito
rapida e de custo mais elevado e outra de custo mais baixo e mais lenta. Um
otimizador estacionario modificaria a variavel de custo mais baixo para se chegar ao
ponto de operacdo desejado uma vez que estaria vendo apenas 0 ganho
estacionario do processo. Um otimizador dinamico movimentaria inicialmente a
variavel mais rapida e mais cara para fazer com que o processo chegasse ao ponto
de operacdo o mais breve possivel e depois retornaria com esta variavel lentamente,
compensando com a variavel de custo mais baixo.

Além desta caracteristica, a utilizacdo de modelos dinamicos permitiu o
desenvolvimento de camadas de otimizacdo acoplada a camada de controle
supervisorio (Tvrzska and Oadloak 1998). A forma até entdo utilizada para a
aplicacdo de otimizacdo em tempo real consistia em executar um algoritmo de
otimizacdo que fornecia targets e setpoints para um algoritmo de controle que, por
sua vez, determinava as acfGes de controle para o processo. Esta abordagem é
conhecida como estrutura multicamada na qual o otimizador encontra-se em uma
camada superior ao controle supervisorio. A abordagem proposta em (Tvrzska and
Oadloak 1998) é a denominada monocamada onde o otimizador e controlador
supervisorio trabalham em um uUnico algoritmo. Embora esta idéia seja muito atrativa,
ela tem como principal desvantagem a sua maior suscetibilidade a falhas, a qual é
critica quando se trabalha com processos industriais.
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2.3 Algoritmos de Otimizagao

A estratégia utilizada nesta tese para a solu¢cdo do problema algébrico de
otimizacdo consiste na transformacédo do problema original de otimizagdo em um
problema com funcéo objetivo linear e restricdes ndo-lineares. Assim, afora os casos
em que as caracteristicas do problema permitem uma solucdo totalmente
particularizada como em (Cheraghi, Lim et al. 1996), a literatura sugere a utilizacao
de um método SLP (Sequential Linear Programming) ou ILP (Iterated Linear
Programming) como apresentado em (Shyamsundar and Rangaiah 2000), (Han and
Rangaiah 1997), (Lim and Cheraghi 1998), (Gopal and Biegler 1997) e (Syam 2005).

E consideravelmente grande a quantidade de algoritmos desenvolvidos para
resolver problemas de otimizacdo numeérica e seria pouco Util fazer mencéao a todos
neste trabalho. Os métodos mais significativos e relacionados com o
desenvolvimento deste trabalho sdo a programacdo linear, programacao linear
sequencial, programacao quadratica, programacéo quadratica sequencial e método
dos gradientes reduzidos. Devido a consagracao destes meétodos pela literatura, os
mesmos ndo serdo detalhados nesta revisdo bibliografica. Maiores informacdes
podem ser encontradas em (Nocedal and Wright 1999).

2.4 Algoritmos Aplicados a RTO e DRTO (Dynamic Real -
Rime Optimization)

Devido as caracteristicas previamente expostas nas sec¢fes anteriores, 0S
problemas de otimizacdo em tempo real de processos, sejam eles dinamicos ou
estacionarios possuem caracteristicas bastante particulares e que exigem, na sua
aplicacdo, o estabelecimento de adaptagdes e combinacdes de algoritmos para sua
realizagao.

A otimizacado, quando realizada de forma dinamica, necessita de dois tipos de
algoritmos associados: um para a resolucdo do problema de otimizacédo
propriamente dito e outro para a resolucdo do sistema de equacbes algébrico-
diferenciais que surge da modelagem dinamica do processo industrial. De forma
geral, estes algoritmos podem ser classificados em dois grandes grupos. Um deles,
denominado de algoritmos sequienciais, € o0 que resolve os dois problemas de forma
alternada e iterativa até a obtencdo da solucdo. O outro grupo, denominado de
algoritmos simultaneos, é o dos algoritmos que acoplam os dois problemas em uma
Unica etapa de resolucéo.
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A abordagem de (Biegler, Cervantes et al. 2002) apresenta um algoritmo
simultaneo de resolucéo do problema de otimizagcdo dinamica em tempo real. Neste
algoritmo, a programacao nao-linear é baseada no método do ponto interior. A
direcéo de busca é determinada pelo método dos gradientes conjugados. O sistema
de equacdes algébrico-diferenciais é discretizado utilizando o método de colocacéo
em elementos finitos.

A abordagem adotada por (Diehl 2001) e (Diehl, Bock et al. 2002) é uma
mistura entre as abordagens sequencial e simultanea, denominada de multi-
shooting. Neste caso o intervalo de integracdo € particionado e multiplos pontos
iniciais sdo distribuidos sobre uma primeira trajetéria hipotética. Assim, tais pontos
denominados nodos s&o utilizados como graus de liberdade do problema de
otimizacao e restricbes de igualdade obrigam os pontos finais de cada uma das
trajetérias geradas a partir de cada um desses nodos a coincidirem com o seguinte.
O problema originalmente proposto:

N
J=min} g(x,u)
)

(()jnde: (2.1)
X
—=f(t,xu
pm (t,x,u)
X(t)) =X,
E transformado no problema:
N
J=min> g(s,u)
us o
sujeitoasrestricoes
%: f(t,x,u), tO[t,t,] (2.2)
S. — X% (t,) =0 parai=01,...,N-1
S ~ % () =0

Este método é dito ser intermediario as abordagens sequencial e simultanea
por ser capaz de se aproximar de ambas de acordo com o intervalo de discretizacao
utilizado. Quando os intervalos sédo suficientemente pequenos e a quantidade de
nodos distribuidos for relativamente grande, tem-se um método totalmente
simultaneo, onde a integragdo é eliminada e todo o problema é resolvido em uma
Unica etapa. Por outro lado, quando o intervalo de discretizacdo for do tamanho do
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horizonte de integracdo do modelo de equacdes algébrico-diferenciais, tem-se o
meétodo totalmente sequencial onde em cada iteragcdo do otimizador tem-se a
resolucao do sistema de equacdes algébrico-diferenciais.

2.5 Modelos para Otimizacao

A otimizagdo em tempo real, nos padrdes atuais, pressupde a representacao
do processo na forma de um modelo ndo-linear, capaz de descrever todas as
relagbes entre as variaveis, inversbes de ganho e mudanca de dominancias de
varidveis no processo. Um modelo com estas caracteristicas é, geralmente, descrito
por um sistema de equacdes algébrico-diferenciais, que poderia incluir equacdes
diferenciais parciais.

Devido a complexidade do calculo e da dificuldade de se encontrar um 6timo
utilizando este modelo, procura-se, de forma geral, simplificar o0 modelo a fim de
estabelecer um compromisso entre a reprodutibilidade do processo real e o custo
computacional para o seu célculo.

A primeira simplificacdo bastante comum e que n&o leva a uma perda de
gualidade significativa € a discretizacdo das variaveis espaciais, transformando
equacdes diferenciais parciais em equacdes diferenciais ordinarias, também
conhecido como aplicacdo do método das linhas (Nocedal and Wright 1999).

Ainda assim, modelos fenomenoldgicos descritos através de sistemas de
equacOes algébrico-diferenciais sdo bastante custosos em dois sentidos: um por
apresentarem um alto custo computacional para a sua simulacdo, a exemplo de
colunas de destilagdo que podem ter centenas de estados, e outro por levarem um
tempo consideravel para serem construidos e validados. Um modelo fenomenolégico
completo pode levar meses para ser concluido, o que no ambito industrial nem
sempre é permitido.

Para reduzir o esforco computacional na simulacdo de modelos tao
complexos, técnicas de reducdo de ordem de sistemas de equacdes algébrico-
diferenciais, tais como as apresentados em (Hedengren and Edgar 2005), podem ser
aplicadas, no entanto, a dificuldade de obtencdo destes modelos continua sendo a
mesma.
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Alternativas aos modelos fenomenoldgicos podem ser encontradas na
literatura, juntamente com as suas metodologias de identificacdo nao-linear e que
séo estudadas neste trabalho.

A forma abordada em (Fernandes 2006) mostra uma metodologia de
identificacdo de modelos n&o-lineares baseada na interpolagcdo de modelos lineares
identificado em diferentes regifes de operacéo. A técnica consiste em determinar um
sistema autdnomo dado pela expressao:

% = AU) X - Q) (2.3)

Neste sistema autbnomo, A(u) € a interpolacdo das matrizes A do espaco de
estado de cada um dos modelos lineares identificado em cada uma das regides de
operacdo, usando como variavel independente para a interpolacédo os valores das
variaveis de entrada u. O vetor Q(u) corresponde aos valores sem serem expressos
como variaveis desvio, ou seja, na sua forma original, dos estados estacionarios x de
cada um dos modelos lineares identificados, interpolados também em funcdo das
variaveis u de entrada. O vetor x corresponde aos estados atuais do modelo.

Esta abordagem apresenta, no entanto, alguns problemas praticos na sua
implementacdo. O primeiro problema diz respeito a obtencdo dos modelos lineares
com ordens iguais. Como a interpolacdo da matriz A é feita termo a termo, €
necessario que todas as matrizes A de todos os modelos lineares identificados
tenham as mesmas dimensdes. Isto significa que todos os modelos devem conter o
mesmo numero de estados, ou em outras palavras, possuir a mesma ordem, o que
nem sempre é possivel uma vez que para diferentes regides de operacao € possivel
representar o processo através de modelos lineares com diferentes ordens
dependendo da complexidade da sua resposta. Além disso, mesmo que se
obtenham modelos com ordens iguais nada garante que cada um dos estados
conserve uma equivaléncia em todos os modelos de forma que seja possivel
interpola-los de forma légica. Para exemplificar pode-se citar o caso de um modelo
gue tenha os estados x1 e x2 no ponto de operagao A e os estados z1 e z2 no ponto
de operacdo B. Nada garante que se deva interpolar os estados x1 e z1 em uma
funcdo e os estados x2 e z2 em outra, pois nada indica que exista uma equivaléncia
direta entre estes estados. Poderia até mesmo ser mais conveniente interpolar x1 e
z2 em uma fungéo e x2 e z1 em lugar de x1-z1 e x2-z2. Embora para dois estados
seja facil determinar qual a melhor relacdo, para casos onde o numero de estados
comeca a se tornar elevado esta andlise tende a ser inviavel. Para amenizar este
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problema pode-se recorrer a alternativa de reduzir-se cada sistema a uma base
canodnica, mas esta alternativa nem sempre da bons resultados.

Um terceiro problema que ocorre neste tipo de interpolacdo de modelos esta
na forma como as matrizes A séo interpoladas. Ainda que se tenha 0 mesmo nimero
de estados e que estes conservem uma relacdo direta entre eles, a interpolagéo de
valores da matriz A pode gerar funcdes que, para certos valores de variaveis
manipuladas, seus valores caracteristicos sejam positivos. Isto leva a geracdo de
sistemas instaveis e que nao descrevem e nem se aproximam do comportamento do
processo nestas regifes intermediarias.

Todas estas limitacdes referentes a interpolacdo de podlos e estados
estacionarios do sistema levaram a uma evolucdo do método mostrada em (Duraiski
and Trierweiler 2005). Neste método as respostas do sistema séo consideradas por
canais onde cada canal possui um conjunto de estados associados de acordo com a
ordem da resposta. A cada estado € associado um polo de forma que as respostas
de cada canal sdo constituidas por uma combinacdo de respostas de primeira
ordem. Desta forma a interpolacdo acontece diretamente sobre o polo o que torna
mais facil garantir a sua negatividade. Além disso, nos casos de reducdo de ordem
em um dado canal ndo sdo tratados como uma reducdo de estados, mas sim a
reducdo do ganho a zero para um estado. Um detalhamento mais completo deste
meétodo que é a base da metodologia de identificacdo de modelos proposto nesta
tese sera discutido em detalhes no Capitulo 4.

2.6 A Interagao Otimizador-Controlador

Para que a otimizacdo faca surtir no processo os efeitos desejados, €
necessario que toda a cadeia de dispositivos que atuam no processo esteja
funcionando de forma integrada e ajustada para permitir um funcionamento
adequado destes dispositivos. Assim sendo, € necessario que os controladores
regulatérios da planta estejam ajustados para que as mudancas de setpoint
enviadas pelo controle supervisério sejam capazes de serem realizadas de forma
eficaz. De forma analoga, quando se ajusta o controle supervisério existe uma
diferenca consideravel no seu ajuste para 0os casos onde se aplicard uma camada
de otimizacdo superior ou ndo. Quando o controlador € ajustado para trabalhar sem
a camada de otimizacdo, 0S Unicos ajustes necessarios sdo 0s pesos do erro,
supressédo de movimentos, horizonte de predicdo, horizonte de controle, e tempo de
amostragem ou blocking (dependendo da metodologia do controlador). No caso em
gue uma camada de otimizacdo superior é acoplada, surge um novo parametro de
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ajuste para o controlador preditivo que € o peso do target. Os targets sdo valores de
operacdo especificados para as variaveis manipuladas e que, de forma geral, nédo
sao utilizados quando néo se trabalha com a otimizacdo do sistema, dispensando
assim um ajuste para o seu peso. No entanto, quando a camada de otimizacdo é
ativada e tém-se mais variaveis manipuladas do que controladas, os targets séo
especificados para estas variaveis manipuladas excedentes e o ajuste correto de
seus pesos € fundamental para que o controlador preditivo ndo perca o seu
desempenho. Para agravar a situacdo, os pesos dos targets sdo relativos aos
demais pesos especificados para os outros termos da funcéo objetivo, o que faz com
que o ajuste de todos os pesos deva ser feito em uma Unica etapa.

Uma metodologia para determinar esses pesos de forma conjunta é
apresentada em (Kassidas, Patry et al. 2000), onde uma otimizacao € feita para que
se determine 0s pesos, setpoints e targets para o controlador. A estratégia consiste
em otimizar, além dos targets e dos setpoints, 0s pesos do erro e do target em um
Unico problema de otimizag&o. No referido trabalho, a otimizag&o é realizada off-line
como uma etapa de projeto do controlador preditivo. O modelo é construido de tal
forma que considera como variaveis de entrada as manipulaveis e os disturbios do
processo, e, para determinar o ponto 6timo de forma off-line, uma seqiéncia de
distarbios tipicos € realizada e os parametros (pesos, setpoints e targets) séo
ajustados para estes disturbios tipicos. Embora toda a consideracdo aqui seja feita
de forma off-line, o estudo do comportamento desta forma de otimizar pode ser

interessante.

2.7 Tratamento de Incertezas

Embora se tenha uma representacdo do processo atraves de modelos e se
procure adapta-lo da melhor forma possivel as respostas do sistema, sempre havera
incertezas inerentes a diversos fatores na relacdo dos sistemas de controle com o
processo. Segundo (Zhang, Nadler et al. 2001), as incertezas na aplicacdo de um
sistema de RTO podem ser de 4 tipos: incertezas de mercado, incertezas de
processo, incertezas de medida e incertezas de modelagem, as quais séo discutidas
nas secdes subsequentes

2.7.1 Incertezas de mercado

Incertezas de mercado sdo aquelas que se referem diretamente as condicdes
econbmicas ao qual o processo esta sujeito. Nem sempre é facil avaliar o custo de
insumos, bem como ndo é completamente definido o valor que os produtos tém no
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mercado, sendo que todos estes valores tratam-se de estimativas e valores medios,
de forma geral. Além disso, a modelagem de custo e lucro estabelecido pelas
funcdes objetivos usualmente utilizadas sé&o definicbes extremamente simplistas
destas grandezas. Se a definicdo de lucro fosse feita de um ponto de vista mais
administrativo do processo, uma série de fatores deveria ser incluida nesta
determinacdo. Além dos custos dos insumos e precos de venda dos produtos, dois
importantes grupos de custos fazem parte do custo real de um produto e que sdo
completamente desconsiderados na pratica: os custos fixos e administrativos.

Os custos fixos sdo aqueles que, embora nédo esteja havendo producao
sempre incidirdo sobre o processo. Enquadram-se nestes custos, pessoal de
operacgdo, aluguel de equipamentos, etc. Estes custos impactam diretamente no
valor do produto e reduzem o lucro total, mas s&o constantes, independente do
volume da producédo, de forma que quanto maior for a produtividade mais diluido
sera a sua interferéncia.

Os custos administrativos, por sua vez, sdo similares aos custos fixos com a
principal diferenca que estes estéo inseridos em um ambito mais global da unidade
produtiva e dizem respeito a varios processos. As industrias costumam ter varios
processos produtivos que levam a diferentes produtos. Ao nivel gerencial todos séo
administrados em conjunto de forma que néo existe uma clareza quanto a parcela
da folha de pagamento dos funcionarios do setor administrativo que é paga por um
produto especifico, e mesmo que estimativas possam ser feitas a respeito desses
custos, sempre serdo estimativas por mais precisas que sejam. Exemplos claros
destes custos sdo impostos territoriais, pessoal administrativo, despesas de telefone
e material de consumo em escritorios, etc..

Ainda que se englobassem na funcdo objetivo tais custos, as formas de
predizé-los poderia ser tdo complexa que jamais poderiam ser avaliados com
precisao.

2.7.2 Incertezas de processo

Diferentemente das incertezas de mercado, as incertezas de processo fogem
do universo global no qual o processo esta inserido e abrangem um grupo mais
restrito de variaveis. Estas incertezas derivam-se da incapacidade de se modelar
com exatiddo muitos fendbmenos fisicos que influenciam no processo. Um exemplo
bastante claro deste tipo de incerteza é a temperatura externa (ambiente) de uma
coluna de destilagédo. Por melhor que seja o isolamento térmico deste equipamento,
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sempre havera uma troca térmica entre o fluido que circula na coluna e meio
ambiente, a qual € extremamente dependente da temperatura do ambiente no qual a
mesma esta inserida. A quantidade de fatores que influenciam nesta temperatura &
tdo grande que nem mesmo o melhor modelo climatico poderia descrevé-la com
precisdo. Ainda que esta temperatura fosse medida, a troca térmica pode ser
influenciada por tantos fatores climaticos, tais como chuva, ventos, umidade do ar,
irradiacdo solar entre outros de forma que seria dificil precisar a troca térmica
realmente realizada.

Além dos fatores ambientais, existe ainda uma série de fatores que nao
podem ser modelados no processo devido a sua complexidade ou falta de
conhecimento do fenbmeno. Um exemplo claro disto s&o as atribuicées de fatores de
eficiéncia as colunas de destilagdo. Esta atribuicdo vem do fato que se assumem,
geralmente, modelos em equilibrio termodindmico de tal forma que os efeitos de
transporte de energia, massa e quantidade de movimento ndo sao modelados. As
trocas de massa nos pratos recebem uma descricdo deficiente do fendmeno, o que
obriga a se fazer a consideracdo de um fator de eficiéncia que procura corrigir todos
estes fendbmenos fisicos ndo modelados. Por outro lado, se a modelagem fosse feita
de uma forma mais exata, a complexidade de sua resolucdo seria tal que tornaria
impraticavel a utilizagdo deste modelo para os recursos computacionais e métodos
cientificos de resolucao dos tempos atuais.

Este conjunto de fatores leva a uma “descricdo aproximada” da realidade o
que fica subentendido na palavra modelo do processo.

2.7.3 Incertezas de medida

Somado aos fatores anteriores, as incertezas de medida contribuem para a
falta de uma garantia do que esta realmente acontecendo com o processo industrial.
As incertezas de medida sdo provocadas pela falta de capacidade dos instrumentos
que fornecem as informacdes do processo traduzirem a realidade.

Um dos fatores que fazem com que esta medida seja imprecisa é o ruido. O
ruido ocorre devido ao fato de que todo o instrumento de medida esta sujeito a
fendbmenos, além do qual esta designado a medir, que ndo podem ser isolados ou
removidos de sua metodologia de aquisicdo e determinacdo da medida, e por isso
sempre estardo presentes em menor ou maior amplitude. Somado a existéncia de
ruido, o surgimento de bias referente a perda de calibragdo durante o uso do
equipamento também é algo muito comum e dificilmente pode ser evitado.
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2.7.4 Incertezas de modelo

Por fim, por melhor que seja o conhecimento sobre as leis fisicas que
descrevem um processo industrial, o desenvolvimento de um modelo esta
intimamente relacionado ao surgimento de parametros, 0s quais precisam ter seus
valores ajustados para descreverem o0 processo. Este ajuste depende de testes
experimentais e perturbacées no processo e estdo muito susceptiveis a falhas ou
imprecisdes, por varios motivos. Um deles é o fato de que testes de bancada nao
sao testes em processo, e embora estes conservem uma boa reprodutibilidade, as
condi¢Bes em que os fendbmenos ocorrem em bancada e em processo séo diferentes
e iISso gera impreciséo.

Mesmo que tais testes sejam realizados em planta, fendbmenos escusos a
vontade do pesquisador podem tornar os dados ligeiramente divergentes da
realidade. Soma-se a isso a inconstancia dos processos industriais no tempo, tal
como a degradacao de catalisadores, incrustacdo em tubos de trocadores de calor e
outros fendbmenos que fazem com que parametros levantados percam a sua
reprodutibilidade com o tempo.

2.7.5 Métodos para trabalhar com incertezas

Quando um sistema de otimizacdo em tempo real € aplicado, além da
otimizacdo propriamente dita, alguns passos anteriores sdo realizados para se
prevenir que algumas destas incertezas tornem a otimiza¢ao inatil ou ndo aplicavel.
A sequéncia de passos para a localizagdo do ponto 6timo inicia-se com uma
reconciliagdo de dados. Nesta reconciliacdo, procura-se de forma 6tima satisfazer os
balancos de massa e energia do processo a fim de se certificar do valor correto das
medidas, o que reduz consideravelmente a influéncia das incertezas de medida do
processo. Logo apéds, de posse das medidas “supostamente” corretas do processo,
estes dados sao utilizados para se fazer uma estimativa de parametros do modelo
do processo, 0 que minimiza a ocorréncia de incertezas de modelo do processo.
Algumas formas de se fazer estas estimativas de parametros sdo descritas em
(Duraiski and Trierweiler 2005) e (Shouche, Genceli et al. 2002). Posteriormente, a
otimizacdo do processo € realizada, sem que as incertezas de processo e
econdmicas tenham sido consideradas.

Estas incertezas podem levar a otimizagdo em tempo real a encontrar 6timos
em regides ndo viaveis na prética, o que faz com que uma otimizacéo tenha que ser
desconsiderada em um dado momento. Por este motivo, a literatura cita métodos
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para trabalhar com estas incertezas de forma a quantifica-las com uma melhor
aproximacao e, consequentemente, tornando a otimizagdo mais robusta.

Em (Zhang, Monder et al. 2002), um método estatistico de consideragdo das

incertezas € apresentado. Neste método, duas modificacdes importantes séo
realizadas no problema de otimizagc&o. Dado o problema de otimizagé&o:

mxin(J(x, 0,9))
sujeito a:g(x,¢)=0

(2.4)

onde x sdo as variaveis independentes do processo; 6 corresponde a incerteza nos
parametros de mercado (existente apenas na fungéo objetivo); ¢ € a incerteza nos
parametros de processo; J € a funcdo objetivo que engloba as restricdes de
igualdade do modelo; e g as restricbes de desigualdade do problema. Para a
consideracao estatistica do problema, as incertezas 6 e ¢ sdo consideradas como

distribuicdes normais e a funcédo objetivo é considerada como a esperanca da
funcao objetivo original somada ao seu desvio padrdo, da forma:

min(E(3(x0(¢)) + o(I(x.0,4))
sujeito a:g(x,¢)=0

A formulacdo acima € uma descri¢céo rigorosa da consideracdo estatistica da
func@o objetivo. No entanto, algumas simplificagbes podem ser feitas devido as
caracteristicas do problema. Considerando que os desvios padrdao das incertezas
nao variam muito para os diferentes pontos de operacao do sistema este termo pode
ser considerado constante e desprezado da fung¢ao objetivo.

A restricdo de desigualdade, por sua vez, passa a ser considerada como a
esperanca do valor da funcédo g maior que zero ou a esperanca da funcéo g negativa
para g menor que zero seja menor que um desvio d estabelecido, ou seja:

min(E(I(x,0(9)) + o(3(x0, 9))

(2.5)
sujeito a: E(-g(x.@)|g(x,¢) <0)<d
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A consideracdo probabilistica da funcdo objetivo, embora ndo seja
indispensavel, torna a resolucédo do problema de otimizacdo mais robusta e menos
susceptivel a falhas segundo (Zhang, Monder et al. 2002).



2.8 REFERENCIASBIBLIOGRAFICAS 25

2.8 Referéncias Bibliograficas

Biegler, L. T., A. M. Cervantes, et al. (2002). "Advances in Simultaneous Strategies
for Dynamic Process Optimization." Chemical Engineering Science 57: 575 - 595.

Caumo, L. (2006). Departamento de Engenharia Quimica - Escola de Engenharia.
Porto Alegre, Universidade Federal do Rio Grande do Sul. Mestrado .

Cheraghi, S. H., H. S. Lim, et al. (1996). "Straightness and Flatness Tolerance
Evaluation: An Optimization Approach." Precision Engineering 18: 30 - 37.

Diehl, M. M. (2001). Real Time Optimization for Large Scale Nonlinear Process.
Heidelberg, Rupreecht-karis-Universitat. Doutorado: 201.

Diehl, M. M., H. G. Bock, et al. (2002). "Real-Time Optimization And Nonlinear Model
Predictive Control Of Processes Governed By Differential-Algebraic Equations.”
Journal of Process Control 12: 577 - 585.

Dordelly, J. L. C. and T. E. Marhn (2000). "Control Design for Increased Profit."
Computers and Chemical Engineering 24: 267 - 272.

Duraiski, R. G. (2001). Controle Preditivo N&o-Linear Utilizando Linearizagdes ao
Longo da Trajetoria. Departamento de Engenharia Quimica - Escola de Engenharia.
Porto Alegra, Universidade Federal do Rio Grande do Sul. Mestrado: 112.

Duraiski, R. G. and J. O. Trierweiler (2005). A Novel Gray-Box Nonlinear Dynamic
Model Identification Algorithm Based On The Multishooting Approach. Encontro de
Engenharia de Processo do Mercosur (ENPROMER), Mangaratiba.

Duraiski, R. G., J. O. Trierweiler, et al. (2001). Nonlinear Model Predictive Control
Using Successive Linearization Approach. ENPROMER - Encontro de Engenharia de
Processo do Mercosul, Santa Fé - Argentina.

Fernandes, P. R. B. (2006). The Input-Parameterized Linearization around the
Equilibrium Manifold Approach to Modeling and Identification. Dortmund,
Universidade de Dortmund. Doutorado: 180.

Giovanoglou, A., J. Barlatier, et al. (2003). "Optimal Solvent Design for Batch
Separation Based on Economic Performance." AIChE Journal 49(12): 3095 - 31089.

Gopal, V. and L. T. Biegler (1997). "Nonsmooth Dynamic Simulation with Linear
Pragramim Based Method." Computers and Chemical Engineering 21(7): 675 - 689.

Han, G. and G. P. Rangaiah (1997). "A method for Calculation vapour-liquid and
liquid-liquid equilibrium." Computers and Chemical Engineering 21: 905 - 913.

Hedengren, J. D. and T. F. Edgar (2005). Order Reduction Of Large Scale DAE
Models. Symposium on Modeling of Complex Process, Texas.

Jiang, T., B. Chen, et al. (2003). "Application Of Steady-State Detection Method
Based On Wavelet Transform." Computers and Chemical Engineering 27: 569 - 578.




26 2.REVISAO BIBLIOGRAFICA

Kassidas, A., J. Patry, et al. (2000). "Integrating Process and Controller Models for
the Design of Self-Optimizing Control." Computers and Chemical Engineering 24:
2589 - 2602.

Lim, H. S. and S. H. Cheraghi (1998). "An Optimization Approach to Shape Matching
and Recognition.” Computers and Chemical Engineering 24: 183 - 200.

Loeblein, C. and J. D. Perkins (1999). "Structural Design for On-Line Process
Optimization: Il. Application to a Simulated FCC." AIChE Journal 45(5): 1030 - 1040.

Lucks, D. (2003). "Real-Time Optimization in Nonlinear Chemical Processes: Need
For Global Optimizer." AIChE Journal 49: 2980 - 2983.

Nocedal, J. and S. Wright (1999). Numerical Optimization, Springer Verlag.

Secchi, A. R., M. G. Santos, et al. (2001). "A Dynamic Model for a FCC UOP Stacked
Converter Unit." Computers and Chemical Engineering 25: 851 - 858.

Sequeira, S. E. (2003). Real Time Evolution (RTE) for on-line optimisation of
continuous and semi-continuous chemical processes. Departament d’Enginyeria
Quimica - Escola Técnica Superior d’Enginyeria Industrial de Barcelona. Barcelona,
Universitat Politecnica de Catalunya. Doutorado: 201.

Shouche, M. S., H. Genceli, et al. (2002). "Effect Of On-Line Optimization
Technigues On Model Predictive Control And Identification (Mpci)." Computers and
Chemical Engineering 26: 1241 - 1252.

Shyamsundar, V. and G. P. Rangaiah (2000). "A Method for Simulation and
Optimization of Multiphase Distillation.” Computers and Chemical Engineering 24: 23
- 37.

Syam, M. I. (2005). "Nonlinear Optimization Exclusion Tests for Finding All Solutions
of Nonlinear Equations.” Applied Mathematics and Computation 170: 4104 - 4116.

Tvrzska, M. and D. Oadloak (1998). "One layer Real Time Optimization of LPG
Production in the FCC Unit Procedure, Advantages and Disadvantages.” Computers
and Chemical Engineering 22: 191 - 205.

Zanin, A. c. (2001). implementacdo industrial de um Otimizador em Tempo Real.
Escola Politécnica - Departamento de Engenharia Quimica. Sao Paulo, Universidade
de Sao Paulo. Doutorado: 183.

Zhang, Y. and J. F. Forbes (2000). "Extended Design Cost: A Performance Criterion
For Real-Time Optimization Systems." Computers and Chemical Engineering 24:
1829 - 1841.

Zhang, Y., D. Monder, et al. (2002). "Real-Time Optimization Under Parametric
Uncertainty::A Probability Constrained Approach.” Journal of Process Control 12: 373
- 389.

Zhang, Y., D. Nadler, et al. (2001). "Results Analysis for Trust Constrained Real-
Time Optimization." Journal of Process Control 11: 329 - 341.




Capitulo 3

Algoritmo de Otimizacao GA-GRG

Neste capitulo, serd apresentada a proposta de um novo algoritmo
baseado no meétodo de perseguicdo dos objetivos (goal attainement). O
algoritmo, denominado GA-GRG (Goal Attainement based on the Generalized
Reduced Gradient), € um método mais apropriado para resolver problemas de
otimizacdo com multiplos objetivos. Este algoritmo foi desenvolvido baseado no
método dos Gradientes Reduzidos Generalizados, com importantes
modificacdes, tendo como objetivo melhorar a convergéncia para a solucéo.

A primeira modificacdo importante consiste em executar uma fatoracao
do gradiente das restricbes, o0 que permite encontrar as variaveis
independentes mais sensiveis para a direcdo de busca, evitando escolher
variaveis inadequadas. Outra modificacdo importante € o modo pelo qual a
direcdo de busca é determinada. Neste algoritmo, determina-se a direcdo de
busca através de um problema de otimizacdo com solucdo analitica aplicavel
no algoritmo proposto, para qualquer problema, independente da néo
linearidade das restricbes e das funcdes objetivo. A terceira modificacdo
importante deste algoritmo consiste em mudar o problema de otimizacdo néo-
linear original composto por um conjunto de restrices e funcdes objetivo néao-
lineares em um problema com uma funcdo objetivo linear sujeito a restrices
nao-lineares, que obrigam a solucdo a caminhar sobre as restricbes (meéetodo
dos conjuntos ativos fixo) do sistema modificado. Os resultados mostram um
desempenho alto do algoritmo quando aplicado a varios problemas de
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otimizacdo. O Apéndice A traz na integra o artigo submetido a publicacdo, o
gual descreve o método e seus resultados.



Apéndice A

Artigo: “GA-GRG Optimization: A New
Algorithm For Multi-Objective Problems Based
on the Goal Attainment Method”
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GA-GRG Optimization: A New Algorithm for Multi-Objective Problems
Based on the Goal Attainment Method

Ricardo G. Duraiski [Jorge O. Trierweiler [Argimiro R. Secchi

Abstract: A new algorithm based on the goal attainment metlsoghroposed. The
algorithm, named GA-GRG, is a more appropriate wagettle multi-objective optimization
problems. The algorithm is also based on the GRG@ade with important changes to
improve the convergence to the solution. The fimgtdification consists of performing a
factorization of the gradient of the constraintdlowing finding the most sensitive
independent variables to the search direction, davgi choosing inappropriate variables.
Other important modification is the way in whicheteearch direction is determined. In the
proposed algorithm, the search direction is deteechithrough an optimization problem with
analytic solution applicable to any problem, indegent on the nonlinearities of the
constraint and objective functions. The third intpat modification of this algorithm consists
of changing the original nonlinear problem compasg@ set of nonlinear objective functions
and nonlinear constraints into a problem with omedr objective function subject to
nonlinear constraints, which allows the algorittmrities only on the constraints (Active Set
Method) of the modified system. The results shoavhigh performance and high accuracy of
the algorithm when applied to several optimizapooblems.

Keywords. Multi-objective optimization, Goal Attainment, Qmpiization Algorithm.
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32 1 INTRODUCTION

1 Introduction

Multi-objective algorithms have been extensiveludséd for many researchers as a
powerful tool for settling engineering problemsowver, the largest amount of papers found
in literature about this kind of problems is apglie electrical and computer engineering. For
instance in (Kleemann et al. 2007) the multi-obyectproblem was proposed to design a
Laser transmitter. In (Wang et al. 2006) a mulfegbive problem was settled to improve the
QoS (Quality of Service) of a multicasting computetwork. In the same way (Aboelela and
Douligeris 1999) uses the multi-objective optimiaat for optimizing the QoS of touting
internet systems. In (Roth et al. 2006) and (Chiamal. 2007), the multi-objective
optimization is used to estimate structures of aleaetworks for pattern recognition and time
series generation. The special characteristic @fidst one is the usage of a fuzzy objective

function which is an innovation in this area.

As it can be seen, the multi-objective optimizatisrextensively used in problems with
searches for the global minimum and with discreteables. Probably for these reasons, the
main kind of algorithm used for these optimizatiassthe stochastic genetic evolutive
algorithms (Mezura-Montes and Coello 2004), (Co&B@8). Improvements of this algorithm
have been suggested in the literature. In (Parkbk Miller 1998), it is shown that the
increasing of elitism and selection pressure ogmrove considerably the performance of the
algorithm. (Kukkonen and Lampinen 2004) suggests@eneralized Differential Evolutive
Genetic Algorithm (GDE) which is a genetic algonitiwith a special characteristic. There is
an upper limit for the number of generations instlalgorithm and the modifications
performed allow the consideration of constrains(Sareni et al. 2004), the improvement of
the genetic algorithm is made by modifying the steprecombination and self adaptation. In
the field of algorithms used for multi-objectivetmpization, it can be also mentioned the
algorithms MOMGA-Ila (multi-objective messy genettgorithm) (Day and Lamont 2005)
and the algorithm PCGA 1l (Pareto Constrained Gemdgorithm) (Kumar et al. 2004).

Considering that the intention here is to use ogtton in real time, a new algorithm,
specially designed for goal attainment has beemrldped. The GA-GRG (Goal Attainment
Generalized Reduced Gradients) is an optimizatigorghm developed to solve multi-
objective optimization problems based on the gtalranent method. This algorithm consists

of transforming the original optimization problefmosvn on Equations 1 to 3:
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mxin F(x) (1)
Subject to:

g(x)<0 2)

h(x)=0 (3)

into a problem given by Equations 4 to 7:

min(y) 4)
Subject to:
F(X)-ylw<F, (5)
9(x) <0 (6)
h(x) =0 (7)

where x is defined on an open s& O 0", F(x): Q — O™ is a vector of objective
functions,g(x): Q — O" defines the inequality constraints amg): Q — 0" the equality
constraintsy 0 0, w O O™ is the design weight vector, afd 0 O™ are reference goals for

the objective functions.

This modification transforms the nonlinear optintiaa problem into a linear objective
function with nonlinear constraints. The main iadlang this transformation is to perform an
optimization algorithm that looks for the solutiading over the constraints of the problem.
Note that, now, the problem has an extra varigblehe parametens andF, are used to get
different solutions from the Pareto set.

Except in particular cases where the charactesistiche optimization problem allow a
customized solution as in (Cheraghi et al. 1996¢ literature indicates SLP and GRG
methods to solve this kind of problem as in (Shyamdar and Rangaiah 2000), (Han and
Rangaiah 1997), (Lim and Cheraghi 1998), (GopalBiedler 1997) e (Syam 2005). A large
amount of optimization algorithms has been develogad it will not be helpful to describe
all of them here. The most important algorithmstexd to this work are: Successive Linear
Programming (SLP) and Generalized Reduced Gra{f&iRG). Due to the notoriety of these
methods they will not be detailed here, but cafolbed in (Nocedal and Wright 1999).
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2 Concepts of the Algorithm

The first step in the algorithm is to find where timitial point, given by the augmented
vector of variablesy y], satisfies the constraints shown in Equationibc&the values of
are specified, the value ofs given by Equation 8:

y=m a>{|:0+—l:(x)j (8)

w

Note that in the previous equation the maximum &asurequired, since this algorithm
allows the optimization of multiple objective furat and the maximum value guarantees that
the algorithm is beginning at the right point (dre thigher objective function or, in other

words, at the most internal new constraint).

Once the initial value of is determined, the algorithm can be taken to tts¢ iteration
which consists of a sequence of steps for detengithe best search direction, as shown in

the following subsections.

2.1 Search Direction Determination

The first step of the proposed algorithm determities best search direction. It is
important to assume that at least one constraiatways active, considering that the set of
constraints is composed by the original set and dhective functions of the previous
problem, but it is possible that more than one tramd is active at same point. In this case,
the best search direction to be followed must reisfiee active set of constraints. Further
considerations will show how to inactivate unneaegsconstrains. Considering that the
gradient of a constraint is always normal to itdfae or hyper-surface, the search direction

must be orthogonal to the gradients of every aaorsstraint.

As a second criterion, the best search directiostrine as much aligned as possible to the
gradient of the objective function shown in Equatid. Indeed, a secondary optimization
problem is generated here from the main optimipmagioblem, which is easier to settle and
has an analytical solution. Considering a set divacconstraints, including equality and

inequality constraints, given by:

R(x)=0 )
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The necessary condition is the components of theckedirection being orthogonal to
every vector normal to the constraints or, in othverds, the dot product of the Jacobian
matrix of R(x) and the search direction must be a null vectos fearch direction belongs to

the null space of the Jacobian matrix):

R OR oR,  OR,
ox 0%,  ox, oy |[Ix]| [0
oR, OR, oR, OR,||[Ix,| |O
ox, 9, ~ ox, ody||..|=|o0 (10)

IR IR R, AR ||ly| [0
ox, 0x,  Ox, 0y |

Performing a Gaussian elimination in (10) in orttepbtain Equation 11, it is possible to
identify two vectors: the first one is a vectordadpendent variablesy[ Ixp] and the second

one is the vector of independent variabigs

8 0 0 .. o1 v ] N A %, | [0]
0C 0 .. 0]/, A: Azz A3 Al‘ I, 0
0 0 C, . 0 [lIx, |+ = ™ "= Tl |=lolay
NN
0 0 0 . Cual|ix,,| x| Lo

This partition occurs because, for each active ttaimé, one degree of freedom is lost,
and a vector ohc dependent variables is determined. It is necestetythe values of the
coefficientsC be as different of zero as possible and, for théson, a complete pivoting is
needed when performing the Gaussian eliminatiorie Mlwat the variabléy is always placed
in the first position of the dependent vector and first constraint is the one resulting from

the objective function of the previous problem (&Bgon 5).

In this manner, the secondary optimization consittooking for the search direction
vector most aligned with the gradient of the objexftunction of Equation 4 and orthogonal
to the gradients of the constraints. As the gradiénthe objective function of Equation 4 is

the vector [0, ..., 0, 1], the objective functioposed to this secondary problem is:

min(ly) (12)

1X

IX] 1%, +IX] Ix, +1y?=1=0 (13)
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The constraint given in Equation 13 is necessamyu@rantee that the Euclidian norm of
the search direction vector is 1 and the dot produth the objective function gradient is a
function of the angle between this gradient ands&ch direction vector only, and do not

depends on the length of the search direction vecto

Rewriting the problem in the dual space, the Lagiamnfunction is given as follows:
L(Ix,) =ly+A (Ix] Ix, +Ix] Ix, +1y* —1) (14)

Using Equation (11) to write Equation (14) as acfion of Ix;, in matrix notation, it

becomes:

T a
A | B 0]'[B O
L(Ix,):—lvl%dx'+/] IXT IX, +IX] AT{O C} {o c} Alx, -1 (15)

whereAj 1.eng IS the first row of the matrix A.

The derivative of the Lagrangian with respecbd¢as given by Equation 16, or in a more

compact form by Equation 17.

T
AT B 0" [B 0]
oL — _Mizend + 1121 +2AT A |X| (16)
alx, B 0 C 0 C
Al
oL — _"lkend +AH IXI (17)
alx, B

Similarly, the derivative with respect ias given by Equation 18 or Equation 19.

T 1

B 0]"[B O
g—;:Ix,T X, +1x] AT{O c} {o c} Alx, -1 (18)
g—: = IxT % Ix, -1 (19)

Turning the gradient of the Lagrangian equal tazand isolating the componely in

Equation 17, results in:

(AT
Ix, :L(ﬂj (20)
Al B

And from Equation 19:
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IX/ % Ix, =1 (21)

Substituting Equation 20 into 21:

T T
Alieg | (H?) HH?Y(AlLq
(%dj[ajfa s (e2)
It is possible to solve for given:
Al]_' d H_lI AI]. d
A= '3”282 = (23)

Substituting Equation 23 into Equation 20, a fisehrch direction is obtained:
sign(B)H* AT,
\/Al,]_'end H_lI AIJ;end

Ix, = (24)

2

Once the independent componeixsof the search direction have been determined, it i

possible to follow in this direction looking forgloptimum.

2.2 Moving the estimation on the constraints

It is necessary to define a new problem to perftrensearch on the constraints, once that
this is an active set method. Although the direction is well determined, the other
componentdxp andly of the search vector cannot be used because thectpoint k; y] in
the space depends on the active set of constrarhtsh can be non-linear. In other words, it
means that performing a progression in the indepeindariablesx,, the active set of
constraints will determine the values of the depemdariablesc andy. Note that for each
active constraint the problem has one dependengbtar It is possible to ride on the
constraints of the problem in the directiom solving the problem composed by the active set
of constraints varying the dependent variatyend having as a parameter a coeffictetitat
multiply the independent fraction of the searclediionlx,. For each value of the coefficient
a, which represents a step toward the solution efdftimization problem, there is a new
solution of the algebraic system, which guaranties$ the problem is progressing on the

active constraints.
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The parameteu is the degree of freedom that allows the algoritbreearch a better point
in the optimization problem. Since the search dioacvector points to the decreasing value
of the objective function, the progression of tlaistor must be kept until the minimum of the

problem be reached or a new constraint has becotive.a

Defining a criterion to this search, the assumpti@t has to be done is the minimal value
of y to be reached varying In this way, considering:

= F0O-F;

(25)
w
The derivative of with respect tx is given by:
y_10F (26)
oX W ox
And the derivative with respect éocan be written by:
dy _ 10F dx o7

da wox da

Since the vectok is composed by, andXxp, being the last one dependent xan the

expression can be divided in two terms:

dy _ 1 oF dx L1 oF 0xp dx,
da wox, da wox, dx, da

(28)

Considering that the progression in the variakjas given by the expression:
X, =X, tallx (29)

The derivative ok, with respect ta is:
= X, (30)

Since the solution rides always on the active camgs whery, is changed, the value of
expressiorR(X) is always equal to zero to any variatiorkxgfand then:
dR=0 (31)

As R is a function ok, andxp, the Equation 31 can be written as:

0R , R o, _

— 32
0X, 0Xp O0X, (32)
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Through this relation it is possible to find theidative ofxp with respect to:

Xp _ _[ R J OR (33)

X, 0Xp ) 0X,

The final expression of the derivativejolvith respect ta is given by:

-1
%:la_lzb(l —i oF [ 0R oR lXI (34)
da w ox, W 0Xp | OXp ) 0X,
The final system to be solved is:
R(X,, +alX,,Xp, ) =0
-1
1| oF oF oR oR I = 0(35)
all Bl - ekl ek =
w ax' (X g*alx, Xp.Y) XD (X,o*alx, Xp.y) XD (Xio+alx, Xp.¥) X' (X g*alx, Xp.Y)

This system of algebraic equations must be solgea @nstrained system, considering all
set of inactive constraints in the solution. Inestlwords, it means that the solver must
progress while no other constraint become activksaop at the current point if this happens.
For each new active constraint the same sequerstepd must be followed, starting from the

choice of the active constraint.

2.3 Activating and inactivating constraints

An additional calculation must be done to avoid dbg&vation of unnecessary constraints.
It is possible that a constraint be already desdrisy another one, in a certain point, and the
assumption of this described constraint can wotersearch direction. For this reason, it is

necessary to evaluate, at each iteration, whicktcaint must become inactive.

Due to this assumption, an initial analysis of plessible search directions must be done.
For each inequality constraint active on the curreaint, a search direction vector is
calculated considering only the activated inequaldnstraint and the equality constraints. A
search direction vector will be obtained for eactivated inequality constraint. For each

search direction obtained the following evaluationst be done:

Con =RIIx (36)
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If every value ofCon is less than or equal to zero the search direcki@s not violate the
other inequality constraints and all of them muwestémoved from the set of active constraint.
If some value ofCon is greater than zero, the search direction vegtates this constraint,
which must be considered in the active set of caimgs. If some constraint is violated, a new
search direction vector is calculated considerivegritew constraints and the same evaluation
is done until the calculated search vector doeviotdte any new constraints.

3 Solving the Algebraic Equations System (Linesearch Step)

Once the search direction is well determined, therahm must run toward the solution
through a linesearch step. In this case, the pdemsenust be increased until the progression
is not possible anymore. During the progressiothefparametes, the system of algebraic
equations composed by the active set of constramist be settled considering that the

solution cannot violate the inactive constraints.

Since the solution of the system of algebraic @qnatmust be constrained, a particular
solving method must be used. The strategy used Wese to associate a conventional
numerical method with some few changes to find dbestrained solution of this problem.
There is a particular characteristic of this prabkbat can be explored to perform the solution
of this constrained system. If there is a constriduat is violated at the solution, it is necessary
to perform a new iteration and the partial solutitinnot need to take the residuals values of
the system to zero. The necessary condition tapar& new iteration is that the residuals of

the equation&(x) =res must be zero, but the last equatidp/da) may not be zero.

Considering the previous explained condition, tinategy to solve the system of algebraic

equations is, first of all, to use a Newton metHealir situations can occur:
- The system has a solution that does not violayeother constraint;
- The system has a solution that violates one aenmactive constraints;

- The last equation does not have root and, comsely the system does not have

solution;

- One or more than one equation does not haveamat consequently, the system does

not have solution.
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The first situation is that one in which the optzation problem finishes and the solution
of the algebraic system can be converted in thetisal of the optimization problem. In the
other three situations, the algorithm needs toioaatwith an iterative process and a new

estimate of the solution must be provided.

In the second situation the solution of the systenst be taken at the constraint, although
this solution does not take the residuals of thetesy to zero. This situation will occur when
there is a minimum in the chosen search directi@t violates some inactive inequality
constraint. In this case, it is necessary to btiregsolution back to the constraint using a kind
of bisection method. Using the both points, thdiahipoint and the obtained solution, a
sequence of divisions is done in the elemeint order to find the first violated constraint.élh

algorithm in this situation works in the followingay:
1) xa=[yo; Xoo; aal; Xe=[yr; Xor; al;
2) Xap=(X1+X%2)/2;

3) Xmean=SOlution of the reduced problem eliminating thet laquation and keeping

constant (&ap);
4) Evaluate the remaining constraints at the poig;
5) If the remaining constraints are violated tR@Xyean; €lS€X1=Xmean;
6) If |[)x2 - x1]| < tolerance thexyean iS the solution; else go back to step 2.

The third situation will occur when there is notmanimum of the objective function,
neither outside of the constraints. This situatmmmonly happens when the objective
function is linear, or it monotonically decreasesircreases, and it does not present a zero
derivative in the search direction. Therefore, fliystem has no solution because the last
equation has no root and the strategy to find thetn the constraint cannot use the solution
of the algebraic system, as in situation two. Otheefinal point cannot be found the adopted
strategy is to make a progressive linesearch irvan@blea beginning at the initial pointyg;

Xpo; @] and going toward the direction that decreasesdtrevativedy/da. The progression

algorithm consists of the following steps:
1) X1 = [yo; Xpo; aq);

2) If it is the first iterationXeq = X1 - dy/da; elseXep = X1 + 2 K2 - X1);
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3) x2 = solution of the reduced problem eliminating tlastlequation and keeping

constant (&eyp);
4) Evaluate the remaining constraints at the point

5) If the remaining constraints are not violatedogak to step 2;

6) Xap = (X1+X%2)/2;

7) Xmean = SoOlution of the reduced problem eliminating thstlequation and keeping

constant (&ap);
8) Evaluate the remaining constraints at the poigkh;
9) If the remaining constraints are violated tReR Xmean; €1SEX1 = Xmean;
10) If [k2 - x4]] < tolerance thexean is the solution; else go back to step 6.

The fourth situation will occurs when some consiraioses the sensitivity to an
independent variable. Therefore, although the tianaof the parameter occurs, there is no
value of the dependent variables which satisfiesctinstraint, and it is necessary to stop the
current iteration and recalculate the set of indépat variables in a new iteration. Although
the problem loose sensitivity using the currentade@hdependent variables, it is necessary to
estimate a new point over the constraints whergidbe such point, some constraints do not
presents sensitivity. This determination can beedosing a linesearch algorithm similar to
those shown for the second and third situationggua different stop criterion, which
evaluates if the solution of the reduced problenthut the last equation and the variab)e
was obtained. When this solution is not obtainesl dlgorithm must proceed to the next
iteration, evaluating new search direction and rs& of independent variables using the

previous solution of the reduced problem thatils@t the constraints.

Considering there must be only one sequence o stgpable to work on all situations
shown previously, the final algorithm consists fafst of all, performing an expansion as
shown in situation 3, followed by a compressionshswn in situation 2. The condition to

stop the expansion is any of this:

- The equationdy/da) changes its signal showing that the minimum Hesady been

achieved;

- An inactive constraint has became active; or
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- The reduced system has no solution.

The same conditions are used in the compressige staevaluate iknean Must either

substitutex; or xo.

4 Comparison with Other Algorithms

This algorithm presents some similarities with otbees available, like the Generalized
Reduced Gradients (GRG). However some conceptuiédrehices are important to be
highlighted. The first difference occurs in theesgiion of the set of independent variables.
The GRG algorithm does not indicate a clear waselect the set of independent variables. In
this algorithm a pivoting strategy leads to thetlsmet of independent variables, once the
highest value chosen as a pivot indicates thedessible variable to each constraint which

must be considered as an independent variable.

The second difference is the choice of the seairelcttbn vector. This algorithm uses the
search direction vector shown in Equation 24, wthike search direction vector used by the

GRG method is given by:

T -7
I, = dF N drR drR dF (37)
dx, (dx, dx, dx,

In order to illustrate the difference between thiege ways to obtain the search direction,

consider the following example:
F(X) =3x +4x (38)
s.t.
x” +(x, +3f +x°-25<0 (39)

The minimum of this problem occurs at the poiht= [-3, -3, -4] with F(x*) = -25.
Considering an initial guesg = [-2.4, 0, -3.2], the determination of the sead:fection
obtained by the proposed algorithm begins obtaitiveggradient of the modified problem, as

follows:
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GR_{B 0 4 1}

ox |-48 6 -64 O (40)

Doing the complete pivoting, the system becomes:
10 |[l] [375 0 ][ix,]_[0 (41)
0 -64]||Ix, 6 -48||Ix,| |0

which leads to thél matrix given by:

10 [375 o711t o 71%M1 o 14375 o
H=2 +2 -
01 6 -48/|0 -64| |0 -64|| 6 -48 42)

31.8828 -1.4062
-1.4062 3.1250

And finally leads to the search direction:

-1.4062 3.1250 0

3.75]'[ 31.8828 -1.4062]'[3.75
0 ||-1.4062 3.1250| | O
2

{31.8828 -1.4062}_1{3.75}

-0.2530
(43)
-0.1138

In the GRG algorithm the search direction obtainemhsidering the same independent

variables, is:
OR _|OR OR|_ [6 - 48] (44)
ox, |0x, 0%
R = OR =-64 (45)
O0Xp  0X,
0S _|0S 0S|_ [0 3 (46)
ox, |0x, 0%
E = § =4 (47)
0X, 0%

A LT
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Both search directions are linearly independenthis case, what means that these
algorithms have different ways to obtain the sedaliofction.

The third difference of the GA-GRG algorithm and GRethod is the transformation of
the main problem in a linear problem increasing rinenber of constraints. Therefore it is
possible to use a multiple objective optimizatiohene each the objective functions are
transformed in constraints. This transformatiordseghe minimum of the problem to lays
always over, at least, one constraint, which tatkes algorithm to use only one kind of
iteration, different from others which uses difier&inds of iteration depending on where is

the optimum (i.e., active constraint or not).

5 Results

The evaluation of this algorithm was performed gsa set of benchmark problems
obtained from the literature and comparing the bienaof the proposed algorithm with the
FMINCON routine developed in MATLAB 5.3 Release 11. This routine consists of a SQP
method based on the active set method. The algorBA-GRG was also developed in
MATLAB environment to allow a better comparison.eTfollowing sequence of benchmark

problems was used:

Problem 1 (Ryoo and Sahindis 1995):

F(X) =% +X%,+X, (49)
Subject to:

10000q x, — 100- 12@( 300x,)= (50)

10000Q(%; =X, ) — 86, ( 400 X;) = (51)

100004 506-x,) - 48,( 608 5(6: (52)

[0,0,0,100,10p< x<  [15834,36250,12500, 300, - (53)

Solution (approximation)* = [158.34 1644.3155 5394.3167 131.9339 23432
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Problem 2 (Biegler and Cuthrell 1985):
F(x)=x (54)
Subject to:
1+ % -%2<0 (55)
1-x-%2<0 (56)
1 (57)
=-x<0
> %
Solution: x* =[0 1]
Problem 3 (Edgar and Himmelblau 1989):
F(X) = %X, (58)
Subject to:
-%—X,<0 (59)
X2 +x,2-25< 0 (60)
Solution: x* = [-"12-5 , V12-5]
Problem 4 (Ryoo and Sahindis 1995):
F(X)=%+X, (61)
Subject to:
X2 +%2-4<0 (62)
-x°-x,"+1<0 (63)
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X —X,=0 (64)
Solution: x* = [-\/E , ‘\/E]

Problem 5 (Ryoo and Sahindis 1995):

F(X)=-%-x, (65)
Subject to:

XX’ =4<0 (66)

X —-6<0 (67)

X,—4<0 (68)

-X% <0

-%X, <0 (69)

Solution: x* =[16, 4/6];

Problem 6 (Ryoo and Sahindis 1995):

F(X) =% +x,%°=6x, - 4, + X, (70)
Subject to:

X +2%,—-4<0 (71)

X, +2x,-4<0 (72)

x —3<0 (73)

X,—-4<0 (74)

X,—2<0 (75)

x,—1<0 (76)
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-x <0 (77)
-x,<0 (78)
-x,<0 (79)
-x, <0 (80)
3% +X,-3X,=0 (81)

Solution: x*=[0 , 0, 0, O];

Problem 7 (Ryoo and Sahindis 1995):

F(x) =29.4x + 18, (82)
Subiject to:

0.2458% - XX, + &,< ( (83)

x —15.8< 0 (84)

x,-30< 0 (85)

-x <0

-X, <0

Solution (approximation): x* = [8.18 7.56];

The evaluation of the algorithm was performed thgfothe following criteria:

5.1 Effectiveness

The effectiveness represents the relation amongtithe spent to solve the set of
problems. The most effective algorithm will be tlwaite which spends less time to find the

solution, determined by:

Ez ==—% - (86)
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whereEz is the effectiveness of the algorithmN is the number of problems evaluated,
Tij is the time spent to solve the probleby the algorithn).

5.2 Efficiency

The efficiency represents the behavior of the dlgor related to the number of
evaluations of the objective function. The effiagmwill be as better as less evaluations of the

objective function are done.

er <1008 MNNS,

T N&TRs, (87)

whereEf; is the efficiency of the algorithi N is the number of problems evaluatdi§;

is the number of objective function evaluationshia problem by the algorithm).

5.3 Robustness

The robustness is a parameter associated with @pacity of the algorithm to solve

different problems. This parameter can be exprelged

mp = LOON;

TN (88)

whereRb; is the robustness of the algorithnN is the number of problems evaluatéti,

is the number of problems effectively solved by dhgorithm;.

5.4 Quality

Quality is a parameter related to the approximabbnhe solution to the best solution
found to one problem. It is expressed by:

_100, Min DS

=7 & DS,

(89)

whereQl; is the quality of the algorithm N is the number of problems evaluatedg; is
the distance between the optimal solution of thebl@m i and the result obtained by the
algorithmj, defined as:

\/(Xi’j* _Xiot)T (Xi‘j* _Xiot) +\/(S'j* —SOt)T (S’J* _Sm) (90)
TolX, TolS

DS, =
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wherex*i,,- is the solution obtained using algorithror the problem; S*i,,- is the best value

for the objective function obtained using algorithfor the probleni; x%; is the best solution

for the probleni, which, in general, is the algebraic soluti&f}; is the value of the objective

function for the solutiox®;; TolX; is the tolerance for the solutiarand TolSis the tolerance

for the value of the objective function.

Figure 1 summarizes the results obtained to thiysisaf the four parameters.
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Figure 1. Evaluation of the Efficiency, Effectiveness, Qugland Robustness of the
Algorithm GA-GRG (1) and the algorithm SQP (2),ngsproblems from 1 to 7.
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Figure 2. Evaluation of the Efficiency, Effectiveness, Qugliand Robustness of the
Algorithm GA-GRG (1) and the algorithm SQP (2),ngsproblems from 2 to 6.
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6 Conclusions

Although the GA-GRG algorithm presents a sequericealtulation that, at first view,
seems to be more complex and seems to take ailoegd be executed, the results shown
that the effectiveness of this algorithm is bettean the SQP algorithm. This observation
shows that, in most cases, GA-GRG is faster tharnSBBP used in this comparison. On the
other hand, the other parameters of comparison shat5QP is more robust, more efficient,
and presents a better quality of the solution. tireowords, it is possible to see that SQP
solves more problems, makes less evaluations ofobjective function, and produces a

solution more precise than the GA-GRG algorithm.

Although, of the above characteristics of the athgor GA-GRG be dissatisfactory, the
most important characteristic for real-time optiatian is the effectiveness, once the time
spent to solve a problem is the bottleneck condifiow this kind of application.

The efficiency, which is related to the number bfeative function evaluations, is an
important parameter when the objective functionasy complex, with a lot of calculations
involving the solution of dynamic equations reprasd by systems of differential-algebraic
equations. It means that this algorithm can be amblied for real-time optimization since the

model which represents the process is usually gieqhl

The reduction in robustness of the algorithm GA-GRGue to the problems 1 and 7
which could not be solved by this algorithm. Th@ceasily be seen in Figure 2 where the
same tests were performed without problems 1 anth&.reason why these problems could
not be solved is related to the presence of biticeastraints, which limits the solution of this
algorithm. Bilinear constraints involve a large ©ba of search direction that cannot be
captured by the algorithm, once that these comstraepresent an asymptotic approximation
of two orthogonal axes. The improvement of thisoathm should involve a modification in
the line search stage to turn possible the work Bitinear constrains.

Although the quality of the solutions obtained bg IGA-GRG algorithm are worst than
the SQP, it is not too important for industrial Bggtions. If the problem is correctly scaled,

this parameter do not impacts too much in thisyaml Of course, it is important to mention
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that the GA-GRG algorithm should not be appliedgarblems which need a high accuracy

in the solution.
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Capitulo 4

Conversao de Modelos

Conforme mostrado no capitulo anterior verificou-se que, embora
modificacdes tenham sido realizadas em um algoritmo de otimizagdo com o intuito
de torna-lo mais rapido na resolucdo de problemas de otimizacdo, pouco ganho foi
obtido neste sentido. Considerando que, com o intuito de se proporcionar otimizagéo
em tempo real na mesma camada de controle (monocamada), necessita-se de uma
resposta na ordem de minutos e que otimizadores de processos que utilizam
modelos fenomenoldgicos para a otimizagéo trabalham na ordem de horas, conclui-
se que a solucdo da otimizacdo em tempo real em monocamada ndo estd na
modificacdo de algoritmos de otimiza¢do. O grande problema encontrado esta no
fato de que os otimizadores realizam inimeras avaliagbes da solugdo do modelo
que, por sua vez, torna-se extremamente morosa em se tratando de modelos
fenomenoldgicos.

A proposta estudada neste capitulo trata da concepcdo de um método de
conversdo de modelos fenomenoldgicos em formulagdes simplificadas de rapida
avaliacdo capazes de transformar solu¢gbes que podem levar até mesmo horas, no
caso de modelos fenomenoldgicos, em solu¢cdes que sejam geradas em poucos
segundos. A metodologia estudada apresenta um exemplo de aplicagdo pratica e
mostra 0s seus resultados indicando as suas potencialidades e todos os seus
problemas a serem resolvidos. Os detalhes deste estudo estdo no artigo
apresentado no apéndice B.
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for Application in Dynamic Real-Time
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METHOD FOR CONVERSION OF FIRST PRINCIPLE
MODELS INTO SIMPLIFIED FORMULATIONS FOR
APPLICATION IN DYNAMIC REAL-TIME
OPTIMIZATION

1 Introduction

Process control and optimization is strongly dependent on a previous
effort that involves a wide knowledge about the plant behavior. Such knowledge
cannot be acquired without a plant identification or development of a good
process model. Nowadays, there are a lot of techniques to identify linear
models which can give to the control designer a good idea of the process
characteristics in most cases where there are no extreme nonlinearities.
However, in some cases, the plant changes considerably its behavior and a
linear model is not enough to describe the process on the desired operatiing
points. In other cases, although such operating points can be described by only
one linear model, two different operating points of the same process are
described by two different linear models, what do not allow a transition by an
optimizer. In such cases, it is necessary to use a non-linear optimization and for
consequence, a nonlinear model has to be obtained.

Linear system identification has been thoroughly studied in the past two
to three decades and there is a vast amount of literature dedicated to this. It is
fair to say that the major questions concerning the general concepts of linear
system identification such as selection of input signal, structure selection, model
validation are fairly well understood and there are not many theoretical
challenges in this field And the existent questions are constrained to the
industrial environment. The probable reason for the wide popularity of linear
models may be due to the applicability of the principle of superposition and
homogeneity to a linear system. Further, in short, no mathematics beyond the
theory of vector spaces and linear operators is required for a rather complete
account of linear system identification.

Unfortunately, no such easiness exists for nonlinear systems. The inter
relationship between response, nonparametric model, parametric model, and
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system structure are far more complex when the system is nonlinear. However,
times change, sufficient progress has been made in nonlinear system
identification in the recent past to give some degree of confidence in
approaching several classes of nonlinear problems.

Dynamic Real-Time optimization supposes that the process is completely
represented and all of its operational points can be described by a nonlinear
model which is able to represent all relations among variables, inversion of the
signal of the gain, change of importance of variables related to the others. The
most comprehensive way to represent a nonlinear process with those
characteristics is using a system of Algebraic-differential equations which can
include partial differential equations.

Due to the complexity of this system and the difficulty to find an optimized
solution using this kind of model, it is usual to simplify the model looking for
trade-off between reproductibility of the real process and the computational cost
to its solution.

The first very usual simplification, which is done in order to turn the
calculation feasible, is to reduce the number of differential variables. This
simplification do not takes to a significant loss of quality of the model. The
optimizers usually works with models composed by ordinary differential
equations where the differential variable reduces to the time and all other space
variables are discretized in multiple states, as often as need.

Even though this simplification is done, first principle models describes
by differential-algebraic systems are still very expensive in both senses of the
word. This kind of model can take a long time to be simulated and a long time to
be built and validated, i.e. distillation columns which can have hundreds of
states. A first principle model can take months to be built which not always is
allowed in industrial environment.

Order-reduction methods have been studied and developed to simplify
dynamic models as shown in (Hedengren and Edgar 2005). This kind of
procedure reduces the size of the system and, hence it reduces computational
time. However the difficulty to obtain the model is still the same.
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Alternatives to the first principle models can be found in the literature, as
well as its nonlinear identification methodology. In (Fernandes 2006), a new
method for nonlinear model identification is shown. This methodogy is based on
the interpolation of linear model identified on different operational points of the
process. This technique consists of determining an autonomous system given
by the equation:

dx _ B
o W) Hx=Q(u) 1)

In this autonomous system, A(u) is the interpolation of matrix A of the
state-space for each linear model identified on each operational point, choosing
the variable u as independent variable in the interpolation. The vector Q(u) is
the nonlinear function which describes the interpolation of absolute steady-state
values of the different identified linear models. The interpolation of this steady-
state must be done as a function of u (inputs of the system). The vector x is the
states of the model. However, this method presents some practical problems to
its application. The first problem is to obtain the linear models with the same
order. Considering that the interpolation of the elements of the matrix Q(u) is
done on each term, it is necessary that all linear models have the same
dimension. It means that all linear models must contain the same number of
states or, in other words, all linear models must be of the same order. This
requirement is not always possible to satisfy, since it is possible to describe the
process through different linear models with different levels of complexity (e.qg.,
orders, structures).

Even though all linear models are obtained with the same order, there is
no guarantee that the states obtained in each model conserve a relation among
them, making possible a direct interpolation of those states. For instance, it is
possible to suppose a case of the model composed by states xa1 and Xxa» at the
operating point A and states xg; and Xg at operating point B. It is not possible to
affirm that the best interpolation of this two models is done coupling states Xa:
and xg1 into a function and xa> and Xg, into another one. It is possible that the
best interpolation function is composed by xa1 and Xgz and no technique exists
to determine which is the best alternative.

A third problem that occurs in this kind of model construction is related to the
way in which matrices A are interpolated. Even if the different models have
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been determined with the same orders and a reasonable interpolation function
have been obtained, the direct interpolation of the values of matrices A can take
its eigenvalues to positive values, for specific values of u (i.e., there is no
guarantee that the state x; of the model 1 can be interpolated with state x; of
model 2. Perhaps the best interpolation is x; of model 1 with x, of model 2),
what can produce unstable interpolated models.

In this paper, a method to convert a first principle model or an identified
nonlinear model into a simplified dynamic model is proposed. Such method can
be evaluated quickly, making possible its application in real time optimization.
Note that it is not a reduction-order method, but a conversion method that
results sometimes in a model with a bigger order than the previous model. The
advantage of using this kind of conversion is the generation of a dynamic
algebraic model which can be quickly evaluated.

2 Dynamic models based on steady-state
Characteristics

As shown in previous section the model proposed by (Fernandes 2006)
seems to be a good representation for nonlinear process, however three
limitations are arises and do not allow its practical application:

- There is no guarantee that the states in the different identified models
keep a straight relation among them,;

- The linear models identified must contain the same number of states

- The straight interpolation of the elements of A matrix can generate a
unstable system.

The objective of this work is to reformulate the model proposed by
(Fernandes 2006). The main modification is to change the original
representation of the model, which is based on state space formulation where
matrices are interpolated, to a monovariable representation using transfer
function representation. To introduce the approach, first it will be analyzed the
monovariable case and later will be discussed the generalization to the
multivariable case.
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The proposition of this kind of model can be understood considering its
origin. Therefore, consider a monovariable system of first order whose the
differential equation is given by:

dx_ £ (x,u) 2)

dt
Where x is the current state of the system and, in this case, it is also the
output variable; and u is the input variable. Figure .1 shows an example of a
tridimensional plot of f(x, u) as a function of x and u

Figure 1: Plot of f(x,u) as a function of x and u.

Figure .1 shows a representation of the surface f (or dx/dt) as a function
of x and u. Although different systems can present different surfaces some
characteristics are similar for all of them. The first consideration is that this
methodology is supposed to represent stable models. Although not all industrial
process are stable, such stability can be achieved by closing a control loop of
the system in order to make the optimizer work on a cascade mode with this
controller. Therefore, the surface must be always convergent related to variable
X (negative inclination for the variable x) on the steady-state points. In other
words it is necessary that the derivative df/dx must be less than zero over the
points where the term dx/dt was zero. It means that on the steady-state the
poles of the system are negatives (i.e. the poles of the system is expressed by
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the derivative df/dx on the steady-states dx/dt = f = 0). Of course, for non linear
systems this derivative can change for different points of the domain of the
function f and the stability can only be guaranteed if in there is a steady-state
where the derivative df/dx is negative for a fixed value of u.

In figure .1 the white transversal line represents the set of steady-states
of the system as a function of the input u. The black and white points represent
two different steady-states. A change from the operating point black to the
operating point white can be represented by the black line which reaches the
gray point that is not placed on the line of steady-states. When the disturbance
occurs, the value of variable u is instantly changed, while variable x keeps the
same value and the system reaches a transient state represented by the gray
point. At the gray point the value of dx/dt is not zero and hence this term
becomes the driving force to bring the system to the steady-state back again.
After this disturbance the system is taken to a steady-state in a dynamic way
from the gray point to the white point. In this transformation the first part of the
black line between the points black and gray is an instantly transformation while
the second part of the line between the points gray and white corresponds to
the dynamic transformation of the system between two different operating
points.

Through the observation of this transition example, it is possible to
conclude that the important region to be described by the nonlinear model is
around the steady-state line and the main dynamic line which takes the system
to the steady-state, because the system must stand at this line or around that. It
Is possible to observe that the dynamic transition occurs following the dynamic
of the final point represented by the line which joins the gray point to the white
point. Hence it is possible to divide the representation of the system in two
different parts — The steady-state line and the dynamic lines related to the
different steady-state points as shown in figure 2.
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Figure 2: Plot of f(x,u) as a function of x and u. Important parts of the function

Therefore, the determination of the model f of the process through this
methodology needs a determination of a steady-state model followed by a
determination of a sequence of convergent lines, called here by dynamic lines.
An easy way to propose this kind of model can be represented by the following
equation:

o P - (x — s5(w) 3)

where ss(u) is the expression of the steady-state of the system and p(u) is the
poles of the system to different values of inputs.

As mentioned previously, this model is assuming a system with:

e One input;

e 0One output;

» first order relationship;
» stable models; and

» real poles.

The following subsections will show how this representation can be
generalized to become more comprehensive.
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2.1 Multivariable Generalization

The consideration of a monovariable system done until here was
important to understand in a graphical way the behavior of the system. However
this representation can be immediately extended to the multivariable by
considering the variable u as a vector of inputs and the functions p(u) and ss(u)
as functions of R™* — R . In the same way multiple functions can be determined
in order to cover all output variables. Considering that every output variable is
independent of the others outputs, the identification procedure can be made as
a MISO system (Multiple-Input-Single-Output) and grouping the results in a
R™ — R™ function.

Note that the proposition of the model in this way is very close to the
proposed in (Fernandes 2006), however the assumption which is done here is
that the matrix A assumes a diagonal shape. This assumption turns easy the
interpolation of the matrix A. As shown previously, straight interpolation of
elements of matrix A can generate, eventually, nonnegative eigenvalues to the
interpolated matrix which is very difficult to control. In a diagonal matrix the
eigenvalues appears simply on the diagonal making easier to establish
constraints to the optimization routine which fits the data of the poles in a
expression of interpolation.

2.2 Order increasing of the model

Systems with order bigger than one, which do not show an oscillatory
behavior, can be approximated as summation or convolution of responses of
first order. In general, high order appears in a dynamic system in two ways:

- Due to the addition of two different effects caused by a disturbance

- Due to sequential physical effects, where a disturbance causes an effect and
the result of this effect causes a second effect which is taken as an output of the
system.

The addition of effects is well explained analyzing the effect of feeding
solid fuel in boilers. In general this system shows a little inverse response
(RHP) and its appearance can be easily understood analyzing what really
physically occurs in the process. The fuel fed in the process is always in a lower
temperature than the amount of fuel in the boiler. Increasing of fuel feeding
implies in an increasing in the amount of fuel mass in the boiler with less energy
than the previous mass within that one. This mixture of cold and hot fuel cause
a decreasing of the temperature of the combustion camera at the beginning of
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the disturbance. However, the temperature of the camera will be increased over
the initial value as soon as the fuel begins to burn, which characterizes a
system with inverse response where an increasing of the fuel feed causes, in
the beginning, a decreasing of the temperature followed by an increasing of the
temperature over the initial value. A physical explanation for this phenomenon is
that the added mixture intensifies the burning duty.

The convolution of signals is clearly understood analyzing a system
composed by two tanks, with continuous flow, where the input flow occurs at the
top and the output flow from the bottom and discharge is proportional to the
square root of the level of the respective tank. In this example, the discharge of
the first tank is the input of the second one. In this system, the transfer function
which relates the level of the second tank as a function of the feed flow of the
first tank shows a second order behavior due to two sequential effects. The
disturbance in the feed flow of the first tank implies in a dynamic change of the
level of the first tank which is strongly related with its discharge (effect 1).
Hence the modification in the discharge of the first tank will cause a dynamic
change in the level of the second tank (effect 2).

Although these two different effects can occur in practice, it is possible to
convert mathematically two sequential effects in a summation of two effects
using a Heaviside expansion as follows:

K, K, A B
: = + (4)
T1'5+1 T2'5+1 ‘El'S+1 Tz's+1
Kl Kz _A'(Tz'S‘l‘].) B'(Tl'S‘l‘l) (5)
‘El'S+1 T2'5+1_ T1'5+1 Tz's+1
K; - K31 _ A+B ]
[ O ]_[A'T2+B'T1 (6)
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[g] ~ K, - IT(12 ()

As shown in equation , it is possible to represent a convolution of two
signals (1 and 2) as a summation of two signals of first order using a right set of
apparent gains (A and B), since the ratio between time constants of these two
original signals is not unitary. In cases where such relation is equal to one it is
not possible to represent the convolution of signals through the summation of
first order functions. In these cases, it is necessary that at least one of the base
functions is of the second order. Although this condition is necessary, it will be
assumed, for while, that all higher order functions can be represented as a
summation of functions of first order and the case of multiple equal poles will be
treated after other considerations to allow a better understanding.

2.3 Final formulation of the Model

Considering previous explanations the final formulation of the model can
be represented as shown in equation assuming its vectorial expression and
considering as many states x as necessary to represent all outputs and its
respective orders. For instance, if the system has two outputs, being the first
one of second order and the second one of third order, the system will be
represented using five states, two of these states to represent the first output
and the other three states to represent the second output. This assumption can
take the proposed model to belong much more states than the original model
based on first principles, since that each output conserves its own group of
states and each state refer itself to a specific output. At first view, it seems to
turn the problem more complex than the original, however these conversion
show an important advantage to applications of real-time optimization. Due to
the formulation of this model, it is possible to evaluate the solution of the model
in a analytical way instead through a numerical integration. Equation 8 shows
the analytical solution for the equations of the model shown in equation .

x¢ = (x; — ss(ug)) - e® % + s5(up) (8)
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Where index f represents the final value and index I the initial value.

3 Methodology for Model Conversion

The methodology shown until now cannot be considered as an
identification methodology since there is no proposition of perturbation tests,
statistical evaluation or treatment of process data. Every data used in this model
conversion must be acquired from another model which describes the process
with an acceptable quality. On the other hand, the method cannot be
considered as an order reduction method since that, sometimes, the number of
states of the resulting model is higher than the original model. The proposed
method consists of a way to obtain a dynamic nonlinear process model quicker
to be evaluated and useful in real-time optimization.

3.1 Multidimensional Space

The conversion method needs the user to perform perturbations in the
original model to generate trends of data, on which the conversion will be made.
The perturbations must take the process model to specific regions in order to
build a rectangular grid of steady-states. Such regions are determined based on
the range of each input variable. In other words, a space with nu dimension,
where nu is the number of inputs, must be created and sets of standard values
must be established for each input. Using combinations of these sets of values
to the different inputs, a rectangular grid of steady-states must be established.
For instance, it can be considered a system with two inputs u; and u,, a set of
standard values to be considered can be u; =[ 500, 750, 1000] and u,=[0.1,
0.5, 1]. In this case, there is three points established for each input and a
rectangular grid of points that must be built is shown on table 1:

Table 1: Example of points of the rectangular grid

Points U Us
1 500 0.1
2 750 0.1
3 1000 0.1
4 500 0.5
5 750 0.5
6 1000 0.5
7 500 1.0
8 750 1.0
9 1000 1.0

Of course, it is not always possible to obtain a rectangular grid composed
by attainable steady-states. Sometimes, some points generated by the
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combination of standard values of inputs are not feasible to be evaluated by the
model and, until now, this is a real limitation of this method.

Since the points are established, it is necessary to make the original
model generate results of transitions among such points. However it is very
important to establish the best sequence of points to perform the transition.
Considering that the objective is to generate multivariable dynamic model, it is
very important to consider a most significant direction of perturbation. It means
that it is necessary a previous knowledge about the behavior of the plant to
guarantee that the perturbation direction will show all details of the model. In
general, the perturbation direction chosen is the input direction of the
transmission zero or that one which presents the biggest singular value. The
direction determined in this way is called “best input direction”.

Of course, it is not very probable that the chosen perturbation direction
can be observed using transitions among the points previously determined,
however this direction corresponds to a best perturbation direction and other
similar directions can bring a significant information even though they are not
collinear to the best input direction. The similarity criterion to determine the best
transition directions is the dot product between the best input direction
determined and the possible direction determined by the transition among the
points previously established. It is also necessary to normalize the directions
before the comparison to guarantee that the dot product calculated depends
only on the angle between the vectors. An algorithm determines the new
sequence of the previous points determined performing successive changes in
the order of the points, evaluating the dot product on each change searching for
the best results. For instance, using the example of table 1 and considering the
best input direction [0.7071, 0.7071 ], the best sequence to the group of points
generated is shown on table 2:

Table 2: Points of table 1 organized following direction [0.7071, 0.7071]

Points ul u2
1 500 0.1
8 750 1.0
4 500 0.5
9 1000 1.0
2 750 0.1
6 1000 0.5
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5 750 0.5
3 1000 0.1
7 500 1.0

Table 2 indicates the best sequence of perturbations (i.e. it is better to change
from point 1 to point 8 than change from point 1 to point 2, following the criterion
of best input direction [0.7071, 0.7071]).

3.2 Model Parameter Determination

Since the best sequence of perturbations has been determined, the
simulation of the original model can be performed. It is necessary to establish a
simulation time for each perturbation long enough to the system achieve the
steady-state on each interval. Another condition to perform the model
conversion is that, after the end of the sequence of perturbation has been
reached, it is necessary to run back the simulation through the same
perturbation points in an inverse order. The reason why this return is done will
be explained in the section “Matching Related States”.

Defining, Y as the trend of outputs generated, where each line contains
simulated points in time and each column contains values for each output, U as
the set of inputs produced to the simulation organized in the same way of the
outputs, T vector of time, all points collected from simulation with a constant
sample period ts and on each n sample periods a new perturbation must be
performed. In this way, the data trends generated must be divided in multiple
interval of perturbation containing the following information:

- Starting output point
- Values of inputs (must be constant for)
- Response of the perturbation getting the steady-state

For the k-th interval the trend of data selected must be:

Yo-vn+11 - Yk—1n+1y
: . : (8)

Yak = :
Ykn,l e Ykn, J
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Uk-vn+11  Uk-pn+1)
Upg = : . : )
Ukn,l Ukn,]
Te-1n+1
tAk = (10)
Tkn

Since the previous conditions bas been satisfied, it is possible to proceed
with model conversion. The first step to identify model parameter needs the
removal of initial bias from each output data set in order to make the initial point
of each trend to be equal to zero, as follows:

Yk = Yak — Yakq (11)

In the same way, time to be considered at this point needs to be
initialized in zero, as follows:

te = tak — tak, (12)

The idea of this methodology is to determine multiple models spread on
the multidimensional space of input variables, and interpolate these models to
build a nonlinear model that represents the process. The local models are
obtained from each transition performed in the original model. The requirement
for the model identified using the selected data set is that, for any kind of
response, the identified model have to be a summation of first order models. In
addition models identified must allow a specification of an order required to
guarantee that all models obtained will have the same number of states for
each output. The method developed to perform such identification consists of a
progressive algorithm which successively increases the order of the system.

3.3 Local Model Determination

A previous explanation is necessary to understand how the algorithm
starts and why its progression is made in the proposed way. In this subsection,
it will be detailed how to perform the determination of a local model based on
the data of the original model.
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Consider a response, shown in figure 3, produced for a unitary step
produced in a system represented by the following transfer function:

Gi(s) = (13)

s+ 1

Where K=1 and t = 1.

Figure 3. Response of a first order functionforK=1andt =1

The analytic solution for the step response of is represented by:

y1 =K (1 — e(_%)) (14)

It is observed that the changes in the output of the process occurs during
a specific time (settling time) and, afterwards, there are no significant changes
in the value of the output. This behavior happened because the time response
can be represented by an exponential approximation of the function to a
constant value (K). In other words it is possible to say that a first order function
produces dynamic effects on the response while the exponential term of its
representation have a significant value and, afterwards, a constant value is
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assumed. Here in this work it will be assumed that when t > 37 the dynamic
effects of the function will be ended.

Consider now a response, shown in figure 4, produced for a unitary step
produced in a system represented by the following transfer function:

Gy(s) = — L4 12 (15)
Tis+1 Ts+1

With Ki=-1,1:=1, K, =2 and 7, =0.3.
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Figure 4. Summation of response of a first order function (K; =-1, t; =1, K= 2 and 1, = 0.3)

The analytic solution for the step response of is represented by:

v, = K4 (1 — e(_%)) + K, (1 — e(_%)) (16)

Figure 4 shows the response of the analytic system represented on
equation . The vertical lines were placed at times 0.9 s and 3 s which are
respectively 3t, and 3t,. Note that the response is commanded basically for the
gain K2 associated to 1, in the beginning of the response and, after t > 31, the
response starts to be considered by the gain K1 associated to t; until a time
t = 3t,, when the response starts to be constant (K1+K2). It is easy to see that
the behavior imposed by a gain associated to a dynamic base is important while
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the response time is smaller than the time related to the respective dynamic
base (t = 3t). Therefore, if the variations of the behavior of the response of the
system are observed, it is possible to determine the important dynamic bases
which describe the dynamic response. However, it is not enough to observe the
changes in the derivative signal of the response, since they will not always
exist, as shown in figure 5 where the response of a second order system
without inverse response or overshoot is illustrated. In such system, it is
possible to observe that although there is not an inversion in the signal of the
derivative of the response, the second order response shows a significant
distance from the first order response with the same settling time, which
indicates the presence of another dynamic base.
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time ()

Figure 5. Summation of response of a first order function (K;=-1, 1; = 1, K,=2 and t, = 0.3)

Therefore, an iterative method for model determination based on a
response of a system was determined. The method starts performing a poor
approximation of the response using a first order model with the same settling
time of the shown response. The determination of such system is made using
the observed gain of the original system and using a time constant equal to the
settling time of the original response, considering such settling time as the time
when the system achieves a band around the steady-state smaller than 5% of
the absolute value of the gain. Once that such first order system has been
obtained, it is possible to determine other dynamic bases to improve the
representation, adding other first order transfer functions which approximate in
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a better way the model. The determination of the following time constant is
based in the biggest difference between the original response and the model
obtained. The intention with this operation is to describe the response as best
as possible, eliminating the biggest differences. Since the new dynamic base
has been determined, it is possible to find the associated gains solving the
linear system given by:

K1est (1 - e(_%)> + KZ (1 - e(_%)> = ¥Ypt1 (17)
K1est (1 - e(_%)> + KZ (1 - e(_%)> = Ypt2 (18)

If the difference between response and model persists, a new dynamic
base can be determined based on the biggest remaining difference, and solving
a new linear system again. Figure 6 shows four iterations to determine a
representative model of a signal produced by a step in a second order transfer
function of equation . Table 3 shows the gains K and time constants t obtained
at each iteration step of the determination algorithm.

iteration 1 iteration 2 iteration 3 iteration 4
1.4
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Figure 6: Model obtained in each one of the four iterations performed

Table 3: Gains and Time Constants obtained during the iterative determination

of the model shown in figure 6

Iterations
Parameter 1 2 3 4

1 | 1.0997 1.4765 -0.7798 -0.1718

2 -0.4541 2. 3266 0. 7479

K 3 -0.5281 1.4695

4 -1. 0526

1 | 1.0333 0.1667 0. 0667 0. 0667

T(8) 2 1.0333 0. 1667 0. 1667

3 1.0333 0. 3667
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1.0333

The approximation performed to describe the response shows that it was
necessary a fourth order system to represent a response produced by a second
order which seems to be not efficient. However, the second part of the algorithm
carries out the order reduction of the model. It is only necessary to keep in the
model significant portions of the model, being the others discarded. The
selection of a discarded portion is done considering the gain obtained in the last
approximation. In general, very little gains turn a portion not significant and,
therefore, it can discard the respective portion. Figure 7 shows the responses
obtained during the order reduction of the previous model obtained. The Gains
and time constants can be seen in table 4, which shows the gains and time
constants obtained during order reduction.

iteration 1

iteration 2

iteration 3
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Figure 7: Model obtained in each one of the four iterations performed

Table 4: Gains and Time Constants obtained during the order reduction

of the model shown in figure 7

Iterations
Parameter 1 2 3
1| -0.1718 | 0.5189 2.1512
2 | 0.7479 1.5362 | -1.1637
K 3 | 1.4695 | -1.0628
4 -1. 0526
1 0. 0667 0. 1667 0. 3667
2 0. 1667 0. 3667 1.0333
©(s) 3 | 0.3667 | 1.0333
4 | 1.0333
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The algorithm shown here demonstrates a new way to “adjust” a model
to match with a time response generated by another model. It is important to
point out that such algorithm is not an identification method since it do not works
with noisy signals. It is only a way to convert a step response model into a
transfer function model or state space model composed by summation of first
order models. The advantage of using this method is the absence of an
optimization problem which implies in a quick way to convert a model. It is
important to note also that, even though the reduction step is not performed, the
approximation of the original signal can be as good as the order of the model
determined. In other words, it is possible to control the approximation order as
much as desired to obtain several models of multiple responses always with the
same order.

3.4 Matching Related States

The determination of the global model depends on a good identification
of the local models as previously explained. As explained in previous sections,
the sequence of perturbation is simulated in a specified order following a
required preferential direction. After such perturbations has been simulated the
inverse way is followed, and all points of the orthogonal grid are simulated again
beginning in the last point of the set and finishing at the first one. The reason for
developing this second sequence of perturbation is to determine the best
interpolation order for the states of the model, where the first simulation is used
to determine the local model and the second one to determine the best
interpolation of this model with the next one.

Demonstrating the interpolation method, consider the situation to

interpolate the models obtained to the interval k and k+1, for models with order
n. In this situation, there is one model for each interval given by:

i
Yic1ok = Z K i (1 —e ki ) (19)
i=1
B n (_ fkt1 )
Yiok+1 = Z Kyt (1 — e Tkl > (20)
i=1

The problem here is to determine what is the best relation among the
gains Ky;and Kyyq; since the final point of the interval k (point k) is the initial
point of the interval k+1 and the transition from the final point of interval k+1 to
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the initial point of the same interval (inverse simulation) must follows the Ty
instead of ty44;;. This conclusion comes from the precept that the dynamic of a
transition depends only on the end point of the transition. Hence the model for
the inverse transition is given by

yk+1—>k = Z Kk+1,]' (1 - e(_ﬁ)> fOT'j = f(l) (21)

i=1

Note that, in this situation, the gain associated to each Tty is not the
respective Ky.q;i , but Ky,q; Where j is function of i. this happens because, not
necessarily, the i-th gain obtained in the local model determination k+1 will
represent the best approximation of transition y, .,  if associated with . ty;.
Remember that the local model determination is an approximation for the full
model and the parameters K and t are obtained in order to describe de time
response and, not necessarily, are related with real summation of physical
effects. Hence, it is necessary to find the best relation among gains obtained in
the interval k with those ones obtained in the interval k+1. The answer for this
problem is in the discrete optimization of the error between the trajectory of the
response of the inverse simulation and the prediction given by the model as
follows:

. _ 2
min S = Z(YRH—*k - yk+1—>k) (22)

order of Kyyqij

Since the optimization takes to the best order of Kj. it is possible to
associate each Ky,q; to each t; and, hence, to each Ky;. Based on this
association, it is possible to perform the next step in the model construction, i.e.,
the determination of steady-state functions.

3.5 Determination of Steady-State Functions

Considering the states of the model are correctly matched, it is possible
to build the steady-state functions “ss” for each state of equation . As
demonstrated before, each transfer function of first order generates a state of
the model. The first step is to determine the value of steady states functions at
the specific steady-states reached by the original model. The procedure to find
such values consists of attribute an initial value of steady-states of the initial
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starting steady-state and progress determining the steady-states values for the
subsequent steady-state reached during the simulation. Since the gains for
each interval is known and the association of gains of two sequential models
specified, it is possible to determine the steady states value adding the related
gains of sequential models, as follows:

SSk+11i = SSkii + Kyyryy fori=1,..,n (23)

By definition:
SSO!l = SSO (24)
SSeii =0 fori=2,..,n (25)

The determination of the poles p of the system can be made straight using the
values of time constants obtained, as follows:

1
pei=—— fori=1..,n (26)
Tk|i

Since the steady-states and poles are well specified on the points of the
rectangular grid, it is necessary to interpolate them to specify a function capable
to describe all region of operation of the model. Although techniques of
multidimensional splines are well developed, in this work the linear interpolation
has been used, due to its simplicity and guarantee that all interpolated values
are inside of the extreme values. Note that in cases where the poles is near to
zero high order interpolation can produces positive poles , which is undesirable.

4 Case Study

The example chosen to apply this method was the six spherical tanks plant
which is shown in figure 8
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Figure 8. Squematical representation of the sextuple spherical tank plant

This plant is composed by a set of six spherical level tanks connected
among them in a special sequence to promote different behaviors. The six
tanks numbered from 1 to 6 are displayed as shown on figure. The tanks are
placed in two columns with three tanks each one. The tanks 1, 3 and 5 are
placed on the left column and the tanks 2, 4 and 6 on the right column. The
system feed is composed by two streams F1 and F2 which takes the water from
the bottom buffer tank and distribute into the four tanks. The feed flow F1 is
divided in two streams trough a fraction X1 where the flow F1*X1 is fed over the
tank 5 while the rest of this flow is sent to the tank 4. In other way, the feed flow
F2 is divided in two streams through the fraction X2 where the flow F2*X2 is
sent to the tank 6 while the rest of this stream is loaded in the tank 3. In each
column of tanks the bottom flows are sent to the subsequent tank immediately
under that ones, or in other words, the bottom flow of tank 5 is fed on tank 3 and
the bottom flow of tank 3 is sent to tank 1 In the same way, the bottom flow of
tank 6 is fed on tank 4 and the bottom flow of tank 4 is sent to tank 2. The
bottom flows of the system are sent to the reservoir to be used again through
the flows F1 and F2.
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The first principle model of this plant can be represented by:

dh1:C3'\/h_3_C1'\/h_1 (27)

dt T['hl'(Dl_hl)

th_C4'\/h_4_CZ'\/h_2 (28)

dt B T['hz'(Dz_hz)

dhy _Fp(1=X;)+Cs-Jhs —C3-\/hs 29)
dt ﬂ'hg'(D3_h3)
dh4:F1'(1_X1)+Ce'\/h_6_C4'\/h_4 (30)
dt T['h4'(D4__h4)

dhs _F,-X,—Cs-\/hs 31)

dt  m-hs-(Ds— hs)

dheze'Xz_Ce'\/h_e (32)
dt T['h6'(D6_h6)

where C; is the head loss of the discharge of i-th tank; D; is the diameter of the i-
th tank; h; is the level of water in each tank; F; is the feed flow and X is division
fraction of the j-th flow.

The values used for constants of the model are given in table 5.

Table 5: Values of parameters of the model

Tank Parameter
C (cm*>s) | D (cm)
1 16.0428 26
2 16.0428 26
3 16.0428 26
4 16.0428 26
5 16.0428 26
6 16.0428 26

There are two interesting characteristic of this plant. The first
characteristic is the appearance of positive transmission zeros which occurs in
a special situation when there is an increasing in one flow and a decreasing in
another one. In this case, each one of this perturbations are felt by the process
in different times and the occurrence of a perturbation with different signs in
each element makes opposite effects in the response which can generate
inverse response or overshooting. The second important characteristic of this
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system is the presence of the inversion of the dominance of the manipulated
variable on the level of the tanks. The presence of the division of the flows
through the fractions X1 and X2 makes that each flow prevail on a specific
column of tanks depending of the summation X1+X2. If this summation is bigger
than the unit the left column is dominated by flow F2 and the right column by the
flow F1. Is the result of the summation is smaller than the unit the dominance of
the system is inverse.

Such characteristics promote the appearance of too many different
behaviors for each operation point and, therefore, the nonlinearities are
evidenced.

5 Procedure for Model Conversion

Showing the application of this algorithm, the level of the tank 2 was
chosen as output variable to perform the model conversion. The points used to
build the rectangular grid were chosen in order to describe entire useful space
of all variables and, therefore, three points of each feed flow and four points of
each flow fraction were evaluated — a minimum point, a maximum point and one
or two intermediate points. The steady-state input points chosen to compose
the rectangular grid are show in table 6.

Table 6: Values of manipulated variables used to build the rectangular grid

Values
Variable Minimum | Intermediate | Intermediate | Maximum
1 2
F. (cm®/x) 32 54 - 77
F, 32 54 - 77
X1 0.1 0.3 0.6 0.9
X5 0.1 0.3 0.6 0.9

The set of values of input variables shown before originates rectangular
grid containing 144 steady-state points, which are organized following the
perturbation direction [-100 100 1 1]. Such direction was chosen considering the
transmission zero of the system. It is important to point out that such direction is
not a calculated zero direction, but an estimated zero direction. The reason why
such direction was not precisely calculated is to attribute to the algorithm
robustness in determining the model conversion, since that it is not necessary
to provide a precise zero direction, but only a approximation based on the
knowledge of the plant. Moreover, the direction chosen cannot be exactly
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reproduced since the steady-state points are previously established and the
perturbation direction is given by them.

The estimation of the search direction is made considering the response
of the perturbation of different input variables on the level of tank 2 (the
considered output variable). The generation of an inverse response or a
overshooting in this system occurs even if the perturbation in the straight feed
flow of tank 4 (F1*(1-X1)) were opposed to the feed flow of tank 6 (F2*X2), (i.e.
F1*(1-X1) decreasing and F2*X2 increasing). This behavior appears because
the interest level (h2) is quickly affected by the first flow (dynamic of tank 2 and
4) while the effect of perturbation in F2*X2 comes later (dynamic of tanks 2, 4
and 6). The intensity of each variation will give the characteristic of the
response. If the module of the perturbation in F2*X2 is bigger than the module
in perturbation of F1*(1-X1), than an inverse response occurs. If such module is
smaller than the other an overshoot takes place. Following such considerations
and the range of each variable the direction [F1 F2 X1 X2]=[-100 100 1 1] was
chosen. The set of inputs and its responses on h; is shown in figure 9.

1] 50 100 150 200 250 300
Time (h)

Figure 9. Identification data

As shown in figure 9 the first perturbation was forced to be that ones with
higher values of X1 and X2. The reason why this choice was done is the fact of
inverse response and overshoot only occurs whether the levels of tank 6 is big
because with low levels of this tank there is not a difference between the
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dynamics of the feeds and the response seems to be a simple response of first
order. Hence the high level perturbations were separated from the others.

6 Results and Discussion

In order to evaluate the quality of obtained models, the criterion of
Euclidian norm of the error in the data of the back perturbations was established
as follows:

_ T _
(Yk+1—>k - yk+1—>k) ) (Yk+1—>k B yk+1—>k) (33)
n

AQE =

where AQE is Average Quadratic Error between the response of the original
model and the approximate model. The reason why the Euclidian norm was not
normalized is that every model approximated describes the same process in
different operational regions and the absolute error is a most appropriate way to
evaluate the quality of different models. Figure 10 shows the AQE for models
identified for each perturbation performed.

Average Quadratic Error (cre)

0 a0 100 150
FPoint

Figure 10: Quality of the identified models for each perturbation

As shown in figure 10 two models present the most significant errors —
models 44 and 76. The responses of such models are shown in figures 11 and
which show the transition from the previous point to the point mentioned, the
transition from the mentioned point to the next one and the back transition from
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the last point to the mentioned point. In such figures, it can be clearly seen that
the initial supposition which considered the dynamic of the transition dependent
only on the final point is not observed (i.e. transition from point 43 to 44
presents a different dynamic of the transition from the point 45 to 44). This
divergence between such dynamics is the main responsible for the bad quality
of the models obtained in this two points shown. However this group of bad
converted models represents a tiny set of models. Indeed, the biggest amount
of converted models do not present such divergence and the final dynamic is
really predominant as shown in figure 13, or, whether such behavior is found its
effect is not significant against the global model which can also be proven by
the AQE shown in figure 10.

= Original Madel
== Anprox. Model

Figure 11: Responses of the model around point 44
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= Original Madel
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Figure 12: Responses of the model around point 76

= Original Madel
== Anprox. Model

Figure 13: Responses of the model around point 76
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Figure 14: Transition from point 45 to 44 using more adequate time constants

The situation shown in figure 11 can be improved by using the same set
of gains identified in the transition from point 44 to 45 (K1=-15.1597 and
K2=8.0492) but changing the original time constants identified for the point 44
(r, =200.0 and 7,=1193.3) were changed for the time constants 7, = 310.0
and 7, = 350. Is this case the response obtained for transition from point 45 to
44, shown in figure 14, indicates that a adjust of the time constant is necessary
depending on the direction of the transition.

The validation of the obtained model was done performing a sequence of
perturbations in the full model composed by the set of linear models determined
before. Table 7 presents the sequence of perturbations used in the validation.

Table 7: Values of manipulated variables used to build the rectangular grid

Perturbations used in validation

Variable 1 2 3 4 5 6 7 8

F. (cm®x) | 40 65 40 65 40 65 40 65

F, (cm®/x) | 69 69 50 50 69 69 50 50
Xy 05|05 |05| .5 |06 |06 | 06|06
Xz 07 07 |07 |07 |07 |07 ]| 07 ] 07

Figure 15 shows the response of the perturbations performed in the

original model compared with the same perturbations performed in the
converted model.
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Figure 15: Perturbations performed to validate the model

The second and sixth perturbation performed show that the interpolation
of steady-states in these two cases does not describe very well the steady-
states achieved by the model. However, the other steady-states achieved were
well described by the proposed model with a good quality. The dynamic of the
fifth perturbation shows an overshoot bigger than the one produced original
model. The other perturbations shows a good description of the original model.
The time expense to integrate such perturbations for different solvers is shown
in table 8. Note that the proposed algorithm is 45 times quicker than the
quickest numerical solver. Considering that the model of the case studied is
very small, the gain in time evaluation can be much bigger when applying such
conversion for models of distillation columns, since the number of states of the
conversion is proportional to the number of output variables.

Table 8: Values of manipulated variables used to build the rectangular grid

Solver Time Spent (s) | Time Ratio
Approx 0.146 1.00
Ode23th 7.096 48.5
Ode23 12.606 86.1
Odel13 19.705 134.6
Odel5s 6.642 45.4
0Ode23s 11.406 77.9
Ode23t 7.441 50.1
Ode45 10.582 126.9
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7 Conclusions

The results shown in this chapter presents an alternative model to be
applied to Dynamic Real-time Optimization. Although it seems to be a quicker
model to be evaluated, it still needs certain evolutions to be applied. In this final
consideration it will be shown the advantages and disadvantages of using such
kind of model for process optimization, pointing out the reasons why its
application is promissing although it is still not possible in some cases.

The results show that the initial supposition which establishes that the
dynamic of a transition depends only on the final point is not completely right.
Indeed, the dynamic of the transition depends on the lines of attraction shown in
figure 2, however the consideration of constant slope for each line for all space
is not a correct consideration since the dynamic depends also on the initial
point, from where, the transition starts as shown in figures 11 and . It is easy to
prove that it is possible to find more appropriate time constants by modifying
them manually as performed in figure 14, which reinforce the theoretical that
the dynamics depends on the dynamic of the ending point and the direction of
the perturbation. Hence, the right formulation of equation must be proposed as
show in equation :

dx
P p(xo,u) + (x — ss(u)) (34)

However, this thesis could not present a way to determine such dependence of
the dynamic with the direction of the transition, since the ordination of the gains
and the association of them point after point uses the value of the time
constants of each point to be performed. Therefore, if a change of the time
constants is necessary following a given direction the method to determine the
relation among states have to be reformulated

The same mismatch of dynamic behavior is found in the simulation to
validate the model in the fifth perturbation where the dynamic presented by the
approximated model is much more accentuated. Fortunately, the dynamic
responses presented by the approximated model shows always a much more
expressive inverse response or an overshoot the original which turns this model
applicable for control and real time optimization, but with a probable decreasing
in the quality of the results. However it is not possible to guarantee that this kind
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of behavior will be always verified, and it is possible that in some cases the
intensity of inverse responses and overshoots are smaller than the original,
which can bring real problems for control and optimization.

The steady-states of the model could be well represented by the linear
interpolation of the steady-states determined for the approximated model,
except in little set of regions. It was not necessary to increase the order of the
interpolation size; such operation could increase the computational time
expenses without bringing any benefit for the final result.

As shown, this model approach is still not an applicable way to convert a
nonlinear model into a simplified shape, however few developments in its shape
can bring a new way to model industrial processes. Such models can be helpful
for application in real time optimization considering the gain obtained in the
computational time evaluating such model in comparison with first principle
models.

The methods presented here show also others limitations since
integrating and unstable models cannot be represented. In such cases the
approach supposes a gain and a dynamic that can represent the response to
perturbation performed but it is a unreal representation. Other important
limitation is the discretization of the time constants. Considering that the time
constants are given as a fraction of the settling time and such parameter can
only be determined in a discrete way (i.e. settling time is determine on a point of
the time response) the 7 constant will be dependent of discretization. Therefore
it is necessary to determine a sample time capable to describe the response
with good approximation but not too small such that increases the
computational efforts. Heuristically, it was used 400 point for each perturbation
which was appropriate in this case.

A quite interesting result of this work, which was not its objective but
arises as a secondary method, is the obtaining of a new method for conversion
of step response models into state-space models. Such method does not uses
any kind of optimization in the conversion and can be totally adjusted and
controlled by the user. However the method is restricted to obtain models with
real poles. The researches for obtaining complex poles using the same
philosophy but there was not a significant result to be shown.



92 8 REFERENCES

8 References

Fernandes, P. R. B. (2006). The Input-Parameterized Linearization around the
Equilibrium Manifold Approach to Modeling and Identification. Dortmund,
Universidade de Dortmund. Doutorado: 180.

Hedengren, J. D. and T. F. Edgar (2005). Order Reduction Of Large Scale DAE Models.
Symposium on Modeling of Complex Process, Texas.




Capitulo 5
Otimizacao Dinamica

Os desenvolvimentos relatados nos dois Ultimos capitulos foram
aplicados a otimizacdo dinamica da transicdo de grades de um reator de
polimerizacdo de polipropileno. Um modelo fenomenolégico do reator,
previamente desenvolvido, foi utilizado como modelo de planta e como modelo
original para ser convertido na versao simplificada, base da otimizagdo, como
mostrado no Capitulo 4.

5.1 Proposta de um Otimizador Em Tempo Real

A implementacdo do otimizador em tempo real utilizou o algoritmo
desenvolvido no Capitulo 3 associado ao método de obtencdo de modelos
descrito no Capitulo 4. O objetivo desta implementacao foi o desenvolvimento
de um algoritmo de otimizacdo de processos em tempo real capaz de gerar
solugcbes do problema de otimizacdo extremamente rapidas, ao ponto de ser
aplicado ndo sO0 como otimizador de processos, mas também como
controlador. Esta abordagem refere-se aquela descrita na revisao bibliografica
denominada de monocamada.

O otimizador implementado foi desenvolvido em Matlab 5.3 e aplicado
ao modelo fenomenologico do processo para simular a planta real. Nesta secéo
serdo descritos os detalhes da implementacdo que levou a geracdo dos
resultados obtidos.



94 5. OTIMIZAGAO DINAMICA

5.1.1 Visao Geral do Otimizador

O otimizador de processos desenvolvido neste trabalho foi dividido em 2
etapas de inicializacdo e 5 etapas que ocorrem em seqléncia, repetida e
continuamente, realizando a otimizacdo em tempo real a cada intervalo de
amostragem. As etapas de inicializacdo sao divididas em:

- Inicializacdo da simulacéo do processo.
- Inicializacdo do otimizador propriamente dito.

A inicializacdo da simulacdo do processo consiste em realizar todas as
operacfes necessarias para a simulacdo do processo industrial, as quais
precisam ser feitas uma Unica vez, no inicio da simulacdo. Nesta etapa inicia-
se a contagem do nimero de scans' do otimizador e calcula-se o estado
estacionario do processo ou atribui-se o valor inicial dos estados especificados
pelo usuario, quando for o caso. Também nesta etapa sao iniciados os valores
de horario atual no servidor de dados da planta simulada, bem como os valores
das acodes de controle e disturbios para que possam ser lidos pelo otimizador.
A Ultima operacdo desta etapa consiste em avaliar o valor das variaveis de
saida para os estados estacionarios calculados, de forma que seja possivel
também disponibiliza-los no servidor de dados.

A inicializacdo do otimizador ocorre imediatamente ap0s a inicializacao
da simulacdo do processo, uma vez que € necessario que se tenha valores
validos das leituras das variaveis de processo para que se realize esta etapa.
As operacoes realizadas na inicializacdo do otimizador consistem em realizar
as leituras das acdes de controle iniciais (iguais aos valores medidos destas
variaveis), iniciar o valor dos estados do modelo interno do otimizador e
determinar o valor das variaveis de saida para os estados iniciais estimados.
Nesta etapa também se faz a leitura dos valoreis iniciais de parametros de
configuracdo e operacao.

Devido ao fato do MatLab 5.3 néo permitir o processamento de multiplas
tarefas, os algoritmos de simulagcédo e otimizacédo foram arranjados de forma a
rodarem de forma sequencial, embora na pratica, o otimizador e o processo

! Scan é o nimero de execucdes de um ciclo congeentimizacdo que gera uma acdo no
processo industrial.
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industrial gerem valores e resultados de forma concomitante. Assim, realiza-se
a simulagédo do processo para um intervalo de amostragem e posteriormente o
calculo da otimizacdo em tempo real, tomando-se o cuidado de, nesta segunda
etapa, utilizar-se os valores medidos das variaveis no instante anterior
(pendltimos valores) e ndo os valores recentemente calculados. Isso garante
gue o otimizador comporte-se como se estivesse sendo executado em paralelo
com a simulagdo do processo industrial. Para garantir que esta sincronia seja
realizada, nenhuma informacao € trocada entre o processo e o otimizador entre
estas duas etapas de calculo, o que significa que a leitura de dados do
processo para o otimizador é realizada antes da etapa de simulacdo do
processo. No primeiro instante de amostragem esta leitura € realizada pela
funcé@o de inicializagdo da otimizagdo e nos demais instantes a leitura dos
dados é realizada no final do loop anterior.

Apés estas duas etapas de célculo, a acdo de controle calculada é
escrita no servidor de dados do processo para que a mesma seja considerada
no proximo intervalo de integracdo. Logo apos a escrita (etapa 3) e antes que
se facga a leitura das varidveis do processo (etapa 5), € necessério realizar um
calculo instantédneo do valor das varidveis de saida do processo. Isso é feito
para que se, eventualmente, houver alguma variavel de saida que sofra uma
influéncia direta de uma acéo de controle, ou que apresente uma dinamica
muito rapida, este efeito seja considerado, constituindo assim a etapa 4 do loop
de atuacao do otimizador sobre o processo.

5.1.2 A Simulacé&o do Processo

A simulacdo do processo industrial utilizou o modelo fenomenoldgico
apresentado no Anexo 1 e o solver ode45 do MatLab 5,3. Este solver resolve o
sistema de equacdes diferenciais pelo método de runge-kutta de 42 ordem
refinando a solucdo com a aproximacao de 52 ordem. A simulacédo é realizada
a partir de um tempo inicial igual ao tempo final da simulacdo do loop anterior e
integrada por um periodo de amostragem apos o tempo inicial.

5.1.3 O Otimizador

O otimizador € composto por duas sub-rotinas:
- Rotina de Reconciliacdo de dados e estimacao de parametros;

- Rotina de Otimizagao Dinamica.
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A rotina de reconciliacdo de dados e estimacdo de parametros é a
responsavel por fornecer o feedback nao-linear do processo para o algoritmo
de otimizacdo dindmica. Para que isso seja feito, € necesséario que o modelo do
otimizador tenha parametros estimaveis (modificaveis) e suficientemente
sensiveis para provocar o reposicionamento do modelo dindmico a fim de
tornd-lo uma representacdo mais fidedigna do processo. O método utilizado
para realizar esta correcao dos parametros foi o CEKF (Constrained Extended
Kalman Filter) cuja descri¢cdo serd mostrada na se¢do seguinte.

A Rotina de otimizagdo dinamica, por sua vez, utiliza o algoritmo GA-
GRG mostrado no Capitulo 3 associado em um método sequiencial com os
modelos descritos no Capitulo 4. Devido ao fato deste método ndo necessitar
uma integragdo numérica, 0 mesmo torna-se extremamente rapido na sua
avaliacéo, eliminando a necessidade de um método de discretizagdo. Os graus
de liberdade usados na otimizacdo sao as ac¢Oes de controle de um dado
horizonte, sendo que somente o primeiro conjunto de acgles é efetivamente
aplicado ao processo industrial, tal como no controle preditivo baseado em

modelos (MPC).

5.1.4 /A Funcéao Objetivo

O otimizador desenvolvido nesta tese utiliza uma formulacéo
denominada “Perseguicdo de objetivos” (Goal Attainment). Esta formulacéo
considera as funcbes objetivo do problema original como um conjunto de
restricbes adicionais de um problema transformado, conforme mostrado no
Capitulo 3.

As funcdes objetivo utilizadas em controladores preditivos e em
otimizadores em tempo real costumam ser constituidas de uma série de termos
que quantificam contribuicbes de diferentes aspectos importantes do processo
para a tomada de uma decisdo. Tais termos costumam ser considerados na
forma de um somatorio em uma funcdo objetivo Unica (método da soma
ponderada), a exemplo do controlador preditivo ndo-linear BRNMPC (Duraiski
et al. 2001) que utiliza uma funcéo objetivo dada pela equacéo 5.1:

) @ = Rep| g fr vy +Ug)
“’[mi’&-llw[m—zmlz+||<D 3’

2
+

J= min ‘
&Jw],s

(5.1)
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Nesta representacéo observa-se a existéncia de quatro termos distintos.
O primeiro termo quantifica o erro da predicdo do modelo em relacdo ao
setpoint especificado; o segundo termo pondera as variagdes entre acdes de
controle consecutivas; o terceiro termo pondera o desvio da variavel
manipulada em relacdo a um target especificado; e o quarto termo pondera a
violacdo das restricbes das variaveis controladas. Cada um dos termos
descritos é ponderado por um peso que multiplica o valor do termo em meio a
um somatorio unico que constitui a funcdo objetivo.

A proposta desta tese € avaliar os termos importantes da funcéo objetivo
de uma forma multiobjetivo MINMAX. Nesta formulacdo, consideram-se
multiplas fungdes objetivo e desta forma cada termo considerado importante na
otimizacdo é ponderado de uma maneira bastante peculiar sem perder a
relacdo com os demais. Desta forma a funcéo objetivo da equacao 5.2:

min(w, £, + W, £, (X) + W £5(3) +..+ W, £, () (5.2)

é transformada no problema dado pelas equacdes 5.3 e 5.4,

min(y) (5.3)

VX
sujeito a:
F(X)-yIW<F, (5.4)

onde F(x) € a funcéo vetorial de funcdes fi(x) a f,(x), W é um vetor de pesos w;
a wy, Fo € um vetor de tolerancias, e y € uma variavel auxiliar introduzida no
problema.

Nesta nova formulacdo do problema, os termos da funcdo objetivo passam a
ser considerados como restricdes do problema de otimizacéo e isto implica em
uma mudanca na concepc¢ao do problema. Em ambas as formas da otimizacao
multiobjetivo, se existe conflito entre as funcbes objetivo, a solucdo do
problema original ndo € Uunica. Consequentemente, a solucdo obtida por
qualquer um dos métodos mencionados vai estar associada aos pesos
impostos em cada alternativa. Para tratar da n&do unicidade de solucdo €
definido o conceito de néo inferioridade, também conhecido como otimalidade
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de Pareto. Uma solucdo nao inferior € aquela que uma posterior melhoria em
uma das func¢des objetivo causa a degradacédo de outras.

A otimizagdo na forma MINMAX tem uma aplicacdo importante para
evitar a ndo convexidade dos problemas. Quando se utiliza a soma ponderada,
a consideragcdo de termos originalmente convexos pode resultar numa
combinagao ndo convexa. Para exemplificar esta situacao considere os termos
mostrados nas equacdes 5.5 e 5.6:

f, =arctang+ 2)* (5.5)
f, =arctan§—2)° (5.6)

A Figura 5.1 mostra a situacdo onde o0s dois termos mencionados
anteriormente s&o otimizados utilizando-se as duas formas de otimizagdo multi-
objetivo citadas. Observa-se que na soma ponderada ocorre a formacdo de
uma funcao objetivo ndo convexa onde dois 6timos locais coexistem e por mais
gue se modifigue os pesos relativos entre estes termos os 6timos continuam
praticamente nos mesmos pontos. Por outro lado, quando estes termos séo
considerados na forma MINMAX, o problema apresenta um 6timo global e a
modificacdo dos pesos provoca um deslocamento real do 6timo global entre os
dois 6timos de cada termo mostrando que esta forma de considerar o problema
€ mais adequada neste caso.
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Figura 5.1: Comparacéo dos étimos obtidos pelas duas diferentes formas de otimizacdo multi-
objetivo para fun¢des ndo convexas proveniente de termos convexos

Na pratica, a aplicacdo de otimizacdo multiobjetivo em controle
avancado ou otimizagdo em tempo real utiliza um ajuste de pesos constantes
e, ao longo da operagdo, as condi¢cbes as quais o processo € submetido
provoca alteracOes diretamente nos valores dos termos da fung&o objetivo, o
qgue faz com que se mostre uma andlise diferente da realizada com o conjunto
de Pareto. Na forma da soma ponderada dada pela equacédo 5.2, cada termo
colabora para a penalizacdo da fungéo objetivo de forma proporcional a sua
grandeza sem que nunca a participacdo de algum termo perca totalmente a
sua importancia. Na forma da perseguicdo dos objetivos, mostrada nas
equacbes 5.3 e 5.4 eventualmente um dos termos pode perder a sua
importancia e ser totalmente ignorado desde que o seu valor seja superado por
outro termo da funcdo objetivo. Na prética, o0 novo problema estabelece a
condicdo de que somente o termo de maior valor sera minimizado a menos
que, na direcao de otimizagao outro termo passe a ter maior valor. Neste caso,
o termo anterior é desprezado e 0 novo termo passa a ter importancia.

A Figura 5.2 mostra uma comparacao entre o 6timo obtido com os dois
métodos para o problema que consiste em encontrar o 6timo de dois termos
significativos dados pelas equacdes 57 €58
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Figura 5.2: Comparagéo entre os 6timos obtidos pelo método convencional e minmax (caso 1).
f,(x) = x? (5.7)
f,(X) =(x—8)*-100 (5.8)

Na forma da soma ponderada, mostrada do lado direito da figura, os dois
termos sdo somados e um 6timo é obtido em um valor de x = 4 enquanto que
no método minmax cada funcédo apresenta um 6timo (x =0 para o termo f; e
X =8 para o termo f;) sendo que efetivamente o valor de 6timo considerado
pelo problema é o ponto x = 8. Isso ocorre porque o0 ponto X =8 € 0 6timo de
um dos termos considerados e todos os demais valores dos outros termos do
problema sdo menores que o valor do termo considerado otimizado neste

ponto. Esta € a principal diferenca entre as duas formas de otimizacdo
considerando-se pesos constantes.

Apesar das consideracdes anteriores, nem sempre o 6timo ocorrera
exatamente sobre o 6timo de um dos termos. A Figura 5.3 mostra um caso
onde um compromisso entre os dois termos € estabelecido. Neste caso, 0
termo f, é trocado por um termo f3 que possui 0 seu 6timo no ponto x = 13.
Observe que neste ponto o valor do termo f; possui um valor maior que o do
termo f; ndo caracterizando assim o 6timo da funcdo objetivo. Assim, um

compromisso surge entre os dois termos e o 6timo passa a ser uma
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ponderacdo de ambos. Note também que, embora o compromisso exista, o
ponto Otimo obtido pelas duas formas de propor o problema é diferente
(x=10,3462 para o Minmax e x=6,5 para a forma da soma ponderada) o que
mostra que 0s pesos entre as diferentes formas ndo tem uma relagdo direta, ja
gue nestes exemplos utilizou-se peso unitario para todos os termos.

E importante ressaltar que nas duas situagdes das Figuras 5.2 e 5.3 0
6timo do problema pode ocorrer em qualquer ponto entre os 6timos dos dois
termos independentes variando-se apenas a relacdo entre 0s pesos, ja que
esta € a regido néo inferior do problema, e que as analises anteriores foram
feitas com o intuito de mostrar o efeito da utilizacdo de pesos constantes.
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450 . : : 450 T

— 1, ()=’ — ilx)= 1% + (1324100
— =137 4100 |]

400

400
350
300 3580

250
Z 300

fix)

200

150 250
100
200
50

150
15 -4 o E 10 15

X H

L=l
iy ]
O
=1

Figura 5.3: Comparacdo entre os 6timos obtidos pelo método convencional e minmax (caso 2)

No caso de controle preditivo, esta consideracdo torna-se importante
quando se analisa as contribuicdbes dos termos de erro e supressdo de
movimentos, representados respectivamente pelos termos 1 e 2 da funcédo
objetivo mostrada na equacdo 5.1. Quando a otimizacdo ocorre da forma
convencional (soma ponderada), o termo de supressdao de movimentos
pondera toda e qualquer acédo de controle que desloque a variavel manipulada
do seu valor atual, independentemente da distancia que o sistema encontra-se
do setpoint. Se 0 mesmo problema for considerado na forma minmax, a
ponderacéo da acdo de controle ocorrera de formas diferentes para mudancas
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maiores ou menores de setpoint. Nas pequenas mudancas que deslocarem
pouco o valor da variavel manipulada, o termo da supressdo de movimentos
terd um valor muito pequeno frente ao termo do erro de forma que somente o
termo do erro contribuird para a determinagédo do valor otimizado da funcao
objetivo. Por outro lado, as grandes mudangcas que necessitarem um
deslocamento maior da variavel manipulada levardo o termo referente a
supressdo de movimentos a possuir um valor maior e um compromisso entre
os dois termos pode vir a surgir. Isso leva o controlador a considerar a
supressdo de movimentos apenas para 0S casOos em que 0s grandes
deslocamentos da variavel manipulada forem necessarios.

Cabe salientar que todas as implementacdes de controladores preditivos
séo realizados usando a versdo ponderada, pois esta formulacdo é facilmente
convertida em um problema de programacgdo quadratica, o qual € facilmente
resolvido. Entretanto, como discutido aqui, este comportamento diferenciado
apresentado pela formulacdo minmax pode apresentar uma série de vantagens
que vao desde o0 ajuste até o desempenho e robustez apresentado pelo
controlador. Estas caracteristicas, embora ndo estudadas nesta tese, devem
ser futuramente estudadas em detalhes.

5.1.5 O Filtro de Kalman Estendido

Os filtros de Kalman sdo algoritmos matematicos capazes de
proporcionar a reconciliagdo dinamica do processo e promover a estimacao de
parametros de modelos que os descrevem. A metodologia fundamentada na
década de 60 passou por uma série de evolucdes ao longo dos anos, sendo as
mais importantes e significativas a geracao dos filtros de Kalman Estendido
(EKF) e o Filtro de Kalman Estendido com Restricoes (CEKF).

No presente otimizador de processos, optou-se pela utilizacdo do CEKF
(Salau. et al. 2007) pelo fato deste algoritmo trabalhar com restricdes
operacionais, as quais permitem que o valor dos estados e parametros sejam
limitados a valores fisicamente palpaveis, sem que haja a estimacdo ou
reconciliacdo de valores sem significados fisicos. Sdo muitas as variacdes nas
implementacdes destes algoritmos, e sendo assim, a implementacdo
efetivamente utilizada esta sendo apresentada nesta secéo.

O algoritmo consiste em duas etapas basicas denominadas:
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- predicéo;

- correcao.

A etapa da predicdo é realizada para que, com base no valor das
variaveis de entrada do processo, realize-se a estimacdo do que esta
acontecendo no processo com os estados e saidas no momento atual. Esta
etapa consiste basicamente na integragdo numérica do modelo diferencial que
representa o processo, utilizando-se os valores de variaveis de entrada
medidos no instante de amostragem anterior e o valor dos estados iniciais
condizentes com os valores corrigidos pela reconciliagdo, também no instante
de amostragem anterior.

A etapa de corregcao, por sua vez, consiste na otimizagdo dos valores
dos estados, parametros e saidas, de forma que se obtenham os menores
erros possiveis entre os valores dos estados e parametros e suas predicdes
dadas pelo modelo, bem como a menor diferenca possivel entre o valor das
saidas e seus valores medidos do processo. Como modelo e processo
apresentam divergéncias moderadas entre seus valores estimados, surge um
compromisso entre a obtencdo do menor erro em relagédo ao modelo e 0 menor
erro em relacao ao processo, que, quando devidamente ponderados, permitem
gue se encontre em valor 6timo (minimo) de erro entre o estado corrigido e o
valor de estado real do processo.

No CEKF implementado nesta tese, estas duas etapas podem ocorrer
de forma sequencial, nos casos em que se tem apenas reconciliacdo, ou de
forma simultanea, para os casos que se tenha estimagédo de parametros, como
mostram os passos do algoritmo detalhados como segue.

O primeiro passo deste algoritmo consiste em realizar uma pré-predicéo
do estado atual. Este nome é dado a este passo devido ao fato de que a
predicdo realizada neste passo ndo necessariamente sera a predicdo
efetivamente utilizada na etapa de correcdo do algoritmo. Isso se deve ao fato
de que, se parametros estiverem sendo estimados a predicdo tem que ser
corrigida durante a otimizagao.

O segundo passo do algoritmo consiste em realizar a predicdo e
corre¢do da matriz de covariancia dos estados do modelo. Assim como 0s
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estados sdo preditos e corrigidos, € necessario fazer com que a matriz de
covariancia dos estados passe pelo mesmo processo, uma vez que esta matriz
indica 0 grau de incerteza que se tem entre os estados calculados e seus
valores reais. Isso significa que sempre que o valor do estado é recalculado,
seja pela predicao ou correcdo, a incerteza que se tem nestes valores também
€ modificada, o que faz com que seja necessario recalcula-la a cada nova
estimativa de estados. Assim sendo, existem etapas de predicao e correcao da
matriz P, que especificamente neste algoritmo, sdo realizadas em um Unico
calculo. Ao contrario dos estados, a formulagdo da atualizagdo da matriz P
sugere que esta seja primeiramente corrigida no instante anterior e
posteriormente predita para o instante atual como segue (Salau. et al. 2007):

Porr=Q+®-P-®T —®-P-HT-(H-P-HT+R)"1-H-P- T (5.9)

onde: P, & a matriz de covariancia dos estados corrigida no instante de tempo
anterior e predita para o instante de tempo atual; Q € a matriz de incerteza dos
estados; H € a jacobiana das equacdes que relacionam os estados com as
variaveis de saida; @ é a versdo discretizada da Jacobiana do modelo em
relacdo aos estados, ou seja:

@ = e(FAD (5.10)

onde At é o tempo de amostragem e F € a matriz jacobiana dada por:

F=2 (5.11)
dfp]

onde f é o sistema de equacdes que relacionam os estados com as suas

derivadas de forma explicita dada por:

S=rapw (5.12)

E importante destacar que a jacobiana em questdo é obtida através da
linearizacdo dindmica do modelo considerando os valores das variaveis no
instante de amostragem anterior, pois ndo s6é a corre¢cdo que esta sendo
realizada nesta formulagé@o refere-se a corre¢cdo da matriz P do instante de
tempo anterior, como também a predicdo € a do instante anterior para o atual.
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O terceiro passo do algoritmo consiste em realizar a otimizacdo do
problema, ou seja, a correcao propriamente dita. Para tanto, utiliza a funcdo
objetivo que segue:

J=min(w-P~1-w+v-R71.-v) (5.13)
w.v

Sujeito a:

Xprea = Solugdo de (% = (X, Destim uant)) para o intervalo de t = (5.14)

At e condi¢do inicial X = X¢oppgne,t = 0

_ Xcorr — Apred
W= [pestim - pestim|ant] (5.15)
U = Ymed — Ycorr (5.16)
Yeorr = g(xcorr: Pestim, uant) (5- 17)

onde w é o erro entre o estado predito para o instante de tempo atual e o seu
valor corrigido; v € o erro entre o valor corrigido das varidveis de saida do
modelo e os seus valores medidos diretamente do processo; P é a matriz de
covariancia dos estados calculada no segundo passo do algoritmo, conforme
mostrado anteriormente; e R é a matriz de covariancia das variaveis de saida,
ou seja, medidas; Xpreqd € @ predicdo do estado atual dado pelo modelo; Xcorr | ant
€ o estado corrigido no instante de tempo anterior; pesim € 0 Vvalor estimado
para 0 parametro; us,,; € 0 valor das variaveis de entrada no intervalo de
amostragem anterior; yeorr € 0 valor das saidas do modelo avaliado para estado
corrigido atual Xcorr ; Ymed € 0 Valor da variavel de saida medido do processo no
instante atual; g € o conjunto de funcbes que relaciona os estados do modelo

as variaveis de saida.

A primeira restricdo apresentada para a solucdo deste problema de
otimizacdo trata da resolucdo do sistema de equacdes diferenciais que
representa o modelo dindmico do processo. No entanto, somente sera
necessario resolver este sistema de equacdes nos casos em que parametros
estejam sendo estimados e, portanto, influenciando no valor de Xped. Observe
que se ndo houver variacdo no valor dos parametros durante a otimizacdo, o
valor de Xpeq € constante e pode ser substituido pelo valor dos estados
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previamente preditos fora do problema de otimizagdo no primeiro passo do
algoritmo do CEKF.

Nos casos em que a estimacdo de pardmetros é realizada, uma
aproximacéo linear do problema foi proposta para evitar que o problema de
otimizacdo tenha que integrar o sistema de equacdes diferenciais a cada
avaliacdo das restricOes. Esta aproximagao consiste em avaliar a influéncia que
uma variacao no valor dos parametros provoca no valor dos estados preditos.
A forma como isso é realizado é dada pela equacdo que segue:

Xpred = Xpre-prea T Pp * Wp (5.18)

onde Xpre-pred S0 0S estados previamente preditos no primeiro passo; w, € a
parte do vetor w referente ao erro dos parametros; e ®, sdo as Ultimas
colunas da matriz @ que relaciona a influéncia dos parametros sobre os
estados.

5.2 O Modelo do Reator de Polipropileno

O modelo de polimerizacédo usado nesta tese é detalhado no Anexo 1. O
processo consiste em converter propeno em polipropileno em solugcdo de
hexano. A reacdo de polimerizagcdo ocorre na fase liquida, enquanto
concentracfes significativas de propeno e hidrogénio encontram-se no domo
do reator na fase gasosa. Embora o modelo proposto tenha sido desenvolvido
para trabalhar com diferentes catalisadores e multiplos sitios ativos, os dados
cinéticos somente foram obtidos para um catalisador especifico. Devido a
dificuldade de obter dados cinéticos para outros catalisadores na literatura, foi
necessario determinar um conjunto apropriado de dados cinéticos para
descrever o comportamento do reator durante a producdo de outro grade de
polimero.

O procedimento para realizar esta determinacao foi modificar o valor de
constantes cinéticas do catalisador atual e calcular o estado estacionario do
modelo para 0 novo conjunto de parametros cinéticos. Considerando que
modificar todas as constantes cinéticas ndo seria possivel, uma vez que um
namero elevado de reacfes estao presentes no sistema, a constante escolhida
para sofrer as modificacdes foi a energia de ativacao da reacdo de terminacao.
A razdo para tal escolha é o fato de que o comprimento médio da cadeia
polimérica € fortemente dependente da velocidade da reacdo de terminacéo.
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Se as reacdes de terminacdo sdo dificultadas, o comprimento médio das
cadeias poliméricas é aumentado e vice-versa. O primeiro célculo de estado
estacionario do modelo mostrou que o indice de fluidez do polimero gerado no
reator utilizando os parametros cinéticos originais € igual a 0,95. Considerando
gue os grades industriais desejados variam entre 1, 10, 100 e 1000, o objetivo
desta determinacao preliminar foi identificar um catalisador capaz de produzir
um polimero com indice de fluidez igual a 1000. Consequientemente, a mistura
destes dois catalisadores é capaz de produzir polimeros de qualquer um dos
grades intermediarios.

Uma metodologia mais apropriada para determinacdo do valor de
energia de ativacdo que leve a producdo de um polimero com indice de fluidez
igual a 1000 seria a aplicacdo de um meétodo de resolucdo de equacdes
algébricas tal como Newton-Rapson, bisseccdo, entre outros, tendo como
variavel o valor da energia de ativacdo da reacdo de terminacao.
Considerando-se que ndo € necessario encontrar um valor exato de energia de
ativacdo que leve o indice de fluidez a 1000, mas sim um valor qualquer acima
deste, optou-se por variar manualmente a energia de ativacdo até que o valor
do indice de fluidez no estado estacionario fosse superior a 1000. A figura 5.4
mostra as perturbacgdes realizadas para a determinagao da energia de ativacao
do novo catalisador.

E~13273 E 11951 E_~10756 E 9693
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Figure 5.4: PerturbagGes realizadas para determinar as constantes cinéticas do novo
catalisador.
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Utilizando=se um conjunto pequeno de solugbes obteve-se a nova
energia de ativacdo da reacao de terminacao do novo catalisador.

Para realizar a otimizacdo da transicdo, escolheu-se as duas variaveis
manipuladas mais sensiveis em relagdo a variavel de interesse — indice de
fluidez. S&o elas: a fracdo de catalisador A (Original) em relacdo a alimentacao
total de catalisador e a vazédo de hidrogénio. Como o interesse era apenas a
otimizacdo da transicdo e ndo a producgdo, optou-se por otimizar apenas o0
indice de fluidez do polimero, uma vez que esta é a variavel que indica a
qualidade e o tipo de produto. Uma segunda modificagdo foi realizada no
modelo original, com o intuito de transformar as variaveis de entrada em
grandezas de mesma ordem. Ao invés de se utilizar a vazdo de hidrogénio
como varidvel de entrada, utilizou-se a fracdo de vazéo total de hidrogénio
estabelecida em 62 g/min. Como néo se tinha o valor correto do limite superior
para tal vazao arbitrou-se este valor com base nos resultados das simulagcdes
que indicavam uma sensibilidade significativa do indice de fluidez em relagéo a
vazao de hidrogénio. Assim a variavel manipulada era dada pela fracdo da
alimentacdo total e ficava limitada no intervalo [0, 1]. Utilizou-se, também, a
vazao de catalisador original do modelo (Fcat_iso = 4,8 g/min e Fcat_atat = 0,2
g/min, onde Fcat_iso é a vazao de catalisador com sitios isotaticos e Fcat_atat
€ a vazao de catalisador com sitios ataticos) como sendo a vazao total de
catalisador alimentada, sendo a variavel de otimizacdo a fracdo de catalisador
A contida nesta vazao. Cabe salientar que considerou-se a quantidade de sitios
ataticos e isotaticos constante nos catalisadores A e B.

5.3 Converséao do Modelo Fenomenoldgico

Utilizando-se as duas variaveis de entrada do modelo anteriormente
estipuladas, determinou-se uma malha retangular de pontos espalhados pelo
espaco bidimensional formado pelas variaveis. A tabela 5.1 mostra os pontos
utilizados para a formulacao da malha.

Tabela 5.1: Pontos da malha retangular utilizados para a conversdo do modelo

Variavel Ponto 1 Ponto 2 Ponto 3 Ponto 4 Ponto 5
Fracéo de 0,00 0,25 0,50 0,75 1,00
Catalisador
Vazéo de H, 0,00 0,25 0,50 0,75 1,00
normalizada
Com a malha retangular de pontos, procedeu-sea simulacdo das

perturbacdes com o modelo original. As figuras 5.5 e 5.6 mostram o conjunto
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de perturbacbes e as respectivas respostas no indice de fluidez. Nestas
figuras, é possivel ver que somente quando o catalisador A ndo € alimentado o
indice de fluidez atinge valores elevados, sendo que uma pequena injecdo de
catalisador A é o suficiente para levar o indice de fluidez a valores baixos. 1sso
mostra que o Mi tem um comportamento bastante ndo linear em funcdo da
fracédo de catalisador alimentada.

Utilizando-se a técnica mostrada no Capitulo 4, procedeu-se a
conversdo do modelo original em modelo simplificado, utilizando como
entradas a fracdo de catalisador A (Xcata) e Vazéo de hidrogénio normalizada
(Fu2), € saida o indice de fluidez. Para tanto, se estabeleceu um total de 4
estados no modelo a fim de identificar todas as transicdes como sendo fungdes
de transferéncia de quarta ordem. O resultado destas identificacdes pode ser
visto nas figuras 5.7, 5.8 e 5.9. A figura 5.7 mostra o resultado das
perturbacdes (gréficos intermediario e inferior) no MI (grafico superior). Nesta
figura é possivel observar o surgimento de dindmicas (respostas inversas e
overshoot) ndo existentes, ou muito maiores do que as existentes no modelo
original. A titulo de comparacdo, com o modelo original, a figura 5.8 mostra o
resultado de cada uma das perturbacbes mencionadas. A figura 5.9 mostra o
resultado das perturbacées no modelo aproximado e no modelo original
ampliado (multiplicado por 100). Nestas duas figuras, é possivel observar que
as dinamicas com respostas inversas e overshoots sdo extremamente
ampliadas e, em alguns pontos, criadas sem que existam no modelo original.
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Yy

ALl

Figure 5.5: Perturbagdes realizadas para realizar a conversdo do modelo fenomenoldgico em
simplificado (sentido direto)

WYY

Figure 5.6: Perturbagdes realizadas para realizar a conversdo do modelo fenomenol6gico em
simplificado (sentido reverso)
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m Ndodelo Original
=== fodelo Aproximado

Figure 5.7: Comparacéo entre as respostas do modelo original e aproximado de Ml frente a
perturbacdes nas variaveis de entrada diferentes das utilizadas na identificagéo.

= dodelo Criginal
= Modelo Apraximado

Figure 5.8: Comparacéo entre as respostas do modelo original e aproximado de Ml frente a
perturbacdes nas variaveis de entrada diferentes das utilizadas na identificagéo.
Visualizacdo individual de cada perturbacao
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Figure 5.9: Comparagéo entre as respostas do modelo original e aproximado de Ml frente a
perturbacdes nas variaveis de entrada diferentes das utilizadas na identificagéo.
Amplificacdo do modelo original.
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Figure 5.10: Comparacao entre as respostas do modelo original e aproximado de Ml frente a
perturbacdes nas variaveis de entrada iguais as utilizadas na identificagao.

A fim de verificar o motivo pelo qual a conversdo do modelo apresentou
gualidade tdo ruim, realizou-se perturbacdes em ambos os modelos cujos
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estados estacionarios seriam 0os mesmos obtidos na identificacdo do modelo
aproximado. As figuras 5.10, 5.11 e 5.12 mostram o0s resultados destas
perturbacdes. A figura 5.10 mostra as perturbagfes nas variaveis de entrada
juntamente com a resposta no MI. A figura 5.11 mostra cada perturbacdo
individualmente a fim de visualizar as dinamicas das respostas e a figura 5.12
mostra a comparacdo da respostas dos dois modelos, sendo o original

amplificado por um fator de 10.
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Figure 5.11: Comparacgédo entre as respostas do modelo original e aproximado de Ml frente a
perturbacdes nas variaveis de entrada iguais as utilizadas na identificagao.
Visualizacdo individual das perturbacées

Nas Uultimas figuras mencionadas, é possivel verificar que o valor
estacionario do modelo aproximado é condizente com o valor de estado
estacionario do modelo original, indicando que os estados estacionarios
originais sdo bem descritos pelo modelo aproximado, no entanto a interpolagéo
de estados estacionarios realizada pelo modelo aproximado leva a valores que
nao condizem com o modelo original. Além disso, as dinamicas geradas no
modelo aproximado revelaram-se muito mais pronunciadas do que no modelo
original indicando uma péssima qualidade da identificacao.

Como foi visto no conjunto de perturbagdes utilizados para converter o
modelo, o indice de fluidez Ml apresenta uma grande nao linearidade estatica o
que pode ter sido o causador da méa qualidade da conversdo, jA que a
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interpolagéo dos estados estacionarios esta sendo realizada por um polindémio
de terceira ordem.

m— Nodelo Qriginal™10
== [odelo Apraximadao

Figure 5.12: Comparacao entre as respostas do modelo original e aproximado de Ml frente a
perturbacdes nas variaveis de entrada iguais as utilizadas na identificagéo.
Resposta do modelo original amplificada.

== fodelo Original
m— liodelo Aproximado

Figure 5.13: Comparacédo da resposta dos modelos original e aproximado para uma
identificacdo baseada em momentos. Perturbagfes diferentes das utilizadas na
identificacdo.
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Para resolver o problema da nédo-linearidade estatica do modelo, optou-
se por converter modelos cujas saidas fossem os momentos do polimero e néo
o indice de fluidez diretamente. Tal escolha se deve ao fato de que a maior
parte da ndo linearidade encontrada se deve a forma como o indice de fluidez é
calculado a partir dos momentos do polimero. Os momentos dos polimeros
estdo diretamente relacionados a concentracdo deste no meio reacional, sendo
provenientes de relagbes de balanco de massa e que, para casos como este
onde a temperatura mantém-se constante, obedecem uma relagdo muito pouco
nao-linear. J4 o indice de fluidez é calculado a partir destes momentos pela
equagao:

. (111313]25)(-0,2—188) (5.19)
Mw = (le—:) (5.20)

Onde mi; e mi, sdo respectivamente os momentos de ordem 1 e 2 do polimero.

Assim sendo, foram identificados modelos de terceira ordem para cada
um dos momentos descritos acima, e estas duas novas saidas do modelo
aproximado introduzidos na equacao 5.19 para que fornecam o valor de MI.
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Figure 5.14: Comparacéo da resposta dos modelos original e aproximado para uma
identificacdo baseada em momentos. Perturbacdes diferentes das utilizadas na
identificacdo. Ampliacdo do gréafico da resposta

A comparacao dos modelos obtidos desta forma com o modelo original
pode ser vista nas figuras 5.13, 5.14, 5.15 e 5.16. Na figura 5.13, observa-se a
resposta dos modelos original e aproximado para um conjunto de perturbacdes
diferentes das utilizadas na conversdo do modelo. Em tal figura, observa-se
gue os estados estacionarios do modelo aproximado ja sdo mais condizentes
com os estados estaciondrios preditos pelo modelo original. Na figura 5.14
pode-se observar tal constatacdo com detalhes. No entanto, a figura 5.15
mostra a terceira perturbagdo deste conjunto em detalhes onde é possivel
observar que a dinamica apresentada pelo modelo aproximado apresenta
comportamentos inexistentes no modelo original. Também na figura 5.16 é
apresentada a quarta perturbacdo deste conjunto onde a resposta inversa
gerada é muito mais pronunciada do que a existente no modelo original.
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== hdodelo Criginal
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Figure 5.15: Comparacao da resposta dos modelos original e aproximado para uma
identificacdo baseada em momentos. Vazéo de catalisador A mantido em 0,2 e
Vazéo de Hidrogénio modificado de 0,95 para 0,2.

== hdodelo Criginal
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Figure 5.16: Comparacao da resposta dos modelos original e aproximado para uma
identificacdo baseada em momentos. Vazéo de catalisador A levado de 0,2 para
0,95 e Vazéo de Hidrogénio modificado de 0,20 para 0,00.
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Ainda a titulo de comparagdo, as Figuras 5.17 e 5.18 mostram a
comparacdo dos modelos original e aproximado frente a perturbagbes
existentes no conjunto de perturbagfes utilizadas na identificacdo. Como era
de se esperar os estados estacionarios neste caso foram rigorosamente
descritos pelo modelo aproximado, tal como no modelo original.

== hdodelo Original
— liodelo Aproximado

Figure 5.17: Comparacao da resposta dos modelos original e aproximado para uma
identificacdo baseada em momentos. Conjunto de perturbacfes presentes na
identificacdo do modelo aproximado.
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Figure 5.18: Detalhes da comparacao da resposta dos modelos original e aproximado para
uma identificacdo baseada em momentos. Conjunto de perturbacdes presentes
na identificacdo do modelo aproximado.

Com o intuito de melhorar a resposta do modelo aproximado, optou-se
por reduzir a ordem das identificacGes realizadas, uma vez que as dinamicas
das respostas identificadas com modelos de terceira ordem apresentavam
comportamentos bastante diferentes do modelo original. No entanto, para néao
perder as manifestacbes de respostas inversas do modelo original, optou-se
por reduzir a ordem dos modelos aproximados para cada momento a ordem 2.
A comparacado destas novas aproximacdes podem ser vistas nas Figuras 5.19,
5.20, 5.21 e 5.22. A Figura 5.19 mostra o conjunto de perturbacdes diferente
das utilizadas na identificacdo do modelo aproximado. Na Figura 5.20, a
resposta no MI € mostrada em detalhe onde € possivel ver que a qualidade da
representacdo do modelo aproximado mostrou um certa melhora. No entanto, a
Figura 5.21 mostra o detalhe da terceira perturbacdo onde a descricdo
aproximada mostra ainda uma resposta inversa inexistente no modelo original.
Por outro lado, na figura 5.22 onde a quarta perturbacdo é mostrada com
detalhe, é possivel ver que o modelo aproximado ignorou totalmente a
presenca de uma pequena resposta inversa existente no modelo original.

As Figuras 5.23 e 5.24 mostram a resposta do modelo de segunda
ordem baseado em momentos frente a perturbacbes presentes no conjunto
utilizado para a identificacdo do modelo aproximado. Nestas figuras, é possivel



120 5. OTIMIZACAO DINAMICA

ver que os estados estacionarios dos pontos da malha retangular foram
corretamente obtidos e as divergéncias encontradas nas transicdes néo
presentes na identificagdo sdo conseqiéncias da interpolagéo.

== hdodelo Criginal
m odelo Apraximadeo

Figure 5.19: Comparacao da resposta dos modelos original e aproximado para uma
identificacdo baseada em momentos. Conjunto de perturbagdes diferentes das
utilizadas na identificacdo do modelo aproximado. Modelos dos momentos de

segunda ordem.
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Figure 5.20: Detalhes da comparacgéo da resposta dos modelos original e aproximado para
uma identificacdo baseada em momentos. Conjunto de perturbacdes diferentes
das utilizadas na identificagdo do modelo aproximado. Modelos dos momentos

de segunda ordem.
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m |odelo Apraximada

.

;)

Figure 5.21: Detalhes da comparac¢éo da resposta dos modelos original e aproximado para
uma identificagdo baseada em momentos. Terceira perturbacéo do conjunto de
perturbacdes diferentes das utilizadas na identificacdo do modelo aproximado.

Modelos dos momentos de segunda ordem
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== hdodelo Criginal
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Figure 5.22: Detalhes da comparac¢éo da resposta dos modelos original e aproximado para
uma identificacdo baseada em momentos. Quarta perturbagéo do conjunto de
perturbacdes diferentes das utilizadas na identificacdo do modelo aproximado.

Modelos dos momentos de segunda ordem
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m— Aodelo Aproximado

Figure 5.23: Comparacao das respostas do modelo original e aproximado para modelos
baseados em momentos de segunda ordem frente a perturba¢des presentes no
conjunto utilizado para a identificagéo.
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Figure 5.24: Detalhe da comparac¢éo das respostas do modelo original e aproximado para
modelos baseados em momentos de segunda ordem frente a perturbacdes
presentes no conjunto utilizado para a identificacéo.

5.4 Otimizacdo com Modelos Aproximados
Simplificados

Utilizando-se a implementacdo do otimizador citada nas sec¢les
anteriores juntamente com o modelo simplificado de segunda ordem baseado
em momentos, promoveu-se a otimizacdo do processo do reator de
polipropileno em simulag&o, ou seja, utilizando o modelo fenomenoldgico do
reator como planta. Dentre os muitos testes realizados, aqui se destacam duas
situacdes especificas que embasaram as conclusfes deste trabalho. Na
primeira situagao, utilizou-se o otimizador apenas como controlador preditivo
minimizando o erro entre o setpoint e a predicdo do modelo, além de um
segundo termo de supressao de movimentos. Na segunda situagéo utilizou-se
o algoritmo como otimizador propriamente dito avaliando-se um termo
econdmico que consistia basicamente em avaliar o custo do hidrogénio.

Na primeira situagdo os termos foram utilizados em uma estrutura
multiobjetivo de atingimento de metas conforme mostrado no Capitulo 3. Tais

termos séo dados pelas equacdes:

2
(MIjekp) — MIsetpersp)) —Wag -y <0 (5.21)
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2

(Xcatapesm — Xcatape—1em-1) — Wxcata" ¥ <0 (5.22)
2

(Fuzperess) — Frzl—1deem-1]) — WrHz ¥ <0 (5.23)

As Figuras 5.25 e 5.26 mostram a situacdo de mudancas de setpoint de
MI préximo de zero para um Ml igual a 10. Na situacdo da primeira figura a
supressdo de movimentos era menor que na segunda, levando a uma resposta
mais oscilatéria no primeiro caso. Note que nas duas situacdes o valor final
atingido para cada variavel manipulada é diferente. Isto ocorre porque devido a
sobra de graus de liberdade, podem existir infinitas combina¢des das duas
variaveis manipuladas que levam ao mesmo indice de fluidez. Note inclusive
que na segunda situacdo a fracdo de catalisador A, que tem um ganho
negativo com relacdo ao Ml se analisado com uma vazao de hidrogénio fixa, é
maior (0,82) que seu valor inicial (0,5). Isto ocorre porque a fracdo da vazao

total de hidrogénio € maior na segunda situagéo (0,49) do que na primeira
(0,28).

Esta sobra de graus de liberdade abre espacgo para a otimizagdo. Neste
caso hipotético, serd considerado como 6timo reduzir-se a vazao de hidrogénio
ao minimo fazendo com que o grade desejado de polimero seja fungédo da
combinacdo dos catalisadores. A vazdo de hidrogénio neste caso especifico
devera atuar apenas para transformar a resposta do indice de fluidez mais
rapida, otimizando a transi¢éo, e retornando a um valor préximo de zero ao
final da transi¢cdo. Para tanto se adicionou 0 seguinte termo ao otimizador:

(FHZ[k:k+M])2 —WCpz 'Y <0 (5.24)

A resposta a mesma mudanca de ponto de operacdo, anteriormente
realizada sem otimizacdo da vazao de hidrogénio, foi realizada novamente
tentando-se otimizar tal vazdo. O resultado de tal mudanca pode ser visto nas
Figuras 5.27 e 5.28. Cada uma das figuras, geradas com pesos diferentes do
custo de hidrogénio, mostra que inicialmente o otimizador busca alcancar o
ponto de operacdo desejado. No entanto, a medida que o erro entre predicdo e
setpoint comecam a tornar-se pouco significativos a parcela do custo do
hidrogénio comeca a trazer as duas variaveis manipuladas para zero com o
intuito de operar com a menor vazdo de hidrogénio possivel e menor
quantidade de catalisador A. No entanto, neste momento ocorre a
instabilizacdo do processo, cuja causa se deve a inversdo do ganho do modelo
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em uma regido de baixa fracdo de catalisador A. Este comportamento é
claramente visto ao observar-se as linhas do modelo aproximado e planta a
partir do tempo 280 min na figura 5.27 e tempo 500 min na figura 5.28, onde
observa-se que as duas linhas divergem do setpoint em dire¢cGes opostas do
setpoint.

Trés parametros de ajustes estavam disponiveis nesta implementacéo.
O primeiro destes parametros é o tempo de amostragem o qual consiste no
intervalo entre duas amostragens realizadas pelo otimiza dor do processo. O
segundo parametro de ajuste € o bloco de predicdo que consiste nos valores
de tempo preditos pelo modelo que seréo otimizados. O terceiro parametro € o
Bloco de Ac¢bes de Controle que € os valores de tempo no futuro para os quais
0 otimiza dor projetard& uma atuacdo no processo a fim de otimiza-lo. Os
parametros de ajuste utilizados nesta implementagcdo encontram-se na tabela
5.2

Tabela 5.2: Pardmetros de configuracdo do otimizador

Parémetro Valor (min)
Bloco de Ac¢bes de Controle 1555105170
Bloco de Predicdo 1555105 170 275 445
Tempo de Amostragem 1
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Figura 5.25: Resposta do otimizador frente a uma mudanca de setpoint do Ml de 0 para 10.
WMI = 1, WXcatA = 0.1, WFHZ = 0.1
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Figure 5.26: Resposta do otimizador frente a uma mudanca de setpoint do Ml de 0 para 10.
Wy = 3.3, WXC(ltA = 0.1, Wry2 = 0.1
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Figure 5.27: Resposta do otimizador frente a uma mudanca de setpoint do Ml de 0 para 10.
Wy = 3.3, WXC(ltA = 0.1, Wry2 = 0.1 y, WCrpo = 3.3
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Figure 5.28: Resposta do otimizador frente a uma mudanca de setpoint do Ml de 0 para 10.
WMI = 3.3, WXCG.CA = 0.1, WFHZ = 0.1 y WCFHZ = 10

5.5 Conclusdes

Como consideragdes iniciais, é possivel fazer-se uma analise do modelo
aproximado obtido e seus impactos na aplicagao do otimizador.

Observou-se que a variavel de interesse na otimizagdo (MI) apresenta
um comportamento estacionario fortemente néo linear em relacdo as variaveis
manipuladas. A presenca de tal ndo-linearidade degradou o desempenho da
aplicacdo da conversdo do modelo original em um aproximado com a
metodologia até entdo desenvolvida. O comportamento do modelo aproximado
para tal situagdo mostrou-se extremamente insatisfatorio, além de néo
descrever o comportamento dindmico adequado também nao foi capaz de
reproduzir adequadamente os pontos estacionarios do modelo.

A alternativa encontrada para reproduzir com melhor qualidade o
comportamento do indice de fluidez foi desenvolver modelos cujas saidas eram
0s momentos do polimero e, com estes, determinar variavel de interesse (Ml)
usando as correlagcdes nao-lineares. Tal alternativa mostrou-se mais eficiente
para representar 0s estados estacionarios do modelo, mas néo foi
suficientemente eficaz para descrever as dinamicas do modelo original.
Melhorias na representagéo destas dinamicas foram obtidas modificando-se a
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ordem dos modelos de momentos, no entanto ndo se obteve uma descri¢éo
suficientemente boa.

Mesmo néo tendo sido encontrada uma descricdo aceitavel, aplicou-se a
otimizacdo em tempo real do processo em simulagéo a fim de verificar se as
nao conformidades dos modelos seriam pontos limitantes para a sua aplicacao
e, apos exaustivas simulacdes, verificou-se problemas em sua aplicacdo. Nas
situacdes em que o otimizador foi utilizado como controlador preditivo obteve-
se sucesso em sua aplicacdo, uma vez que a resposta na variavel de interesse
atingiu o setpoint e mostrou-se sensivel aos ajustes do controlador da forma
esperada. No entanto, a aplicagcdo do otimizador com o intuito de promover
uma transicdo otimizada levou o modelo e o processo a uma regido onde a
predicdo do modelo ndo era condizente com a predi¢cdo do processo (modelo
discrepante) o que provocou a instabilizagdo do sistema. Esta constatag&o
apontou para o fato de que a aplicagdo deste tipo de modelo simplificado na
otimizagdo de processos industriais ainda necessita de consideraveis
desenvolvimentos para garantir a sua aplicagdo e indica que, nos moldes
atuais, esta metodologia ndo é ainda aplicavel.

A comparacdo do otimizador utilizando o modelo igual ao do processo
nao foi possivel, devido ao tempo computacional necessario para realizar esta
otimizagdo. Enquanto na otimizacdo com modelos simplificados o tempo
requerido para se executar os calculos de cada amostragem eram de 40s, 0
tempo necessério quando se utilizava o modelo igual ao do processo era de
aproximadamente 7 horas. Isso impossibilitou a comparacdo tendo em vista
que o tempo requerido para se fazer uma simulagcdo completa, similar as
realizadas neste capitulo seria de aproximadamente 3500h. Esta constatacdo
mostra o ganho de tempo computacional que modelos simplificados podem
trazer.

Os resultados obtidos com estes tipos especificos de modelos aplicados
a otimizacdo em tempo real ndo foram satisfatérios, mas indicam que
desenvolvimentos futuros nesta area sdo extremamente necessarios e podem
trazer avancos consideraveis para a otimizacdo em tempo real.
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Capitulo 6

Conclusodes

Neste capitulo, sdo apresentadas as conclusdes obtidas no decorrer das
diferentes frentes de trabalho desenvolvidas nesta tese. E possivel dividir o trabalho
em trés etapas fundamentais, as quais foram detalhadas nos trés ultimos capitulos
dados por:

- Aperfeicoamento de um algoritmo de otimizacgé&o:

- Proposicdo de uma estratégia de conversdao de modelos rigorosos em versoes
simplificadas, de solucdo muito mais rapida que os originais:

- Aplicacdo do algoritmo de otimizacdo e modelos convertidos na solugcdo de um
problema de otimizagc&o dinamica em tempo real.

Embora os objetivos do trabalho n&o tenham sido atingidos em sua plenitude
€ possivel destacar um conjunto significativo de melhorias e novas propostas de
metodologias Uteis para a aplicacdo na engenharia. Na secdo seguinte serdo
detalhados tanto os sucessos como 0s insucessos obtidos neste trabalho.

6.1 Consideracoes Gerais

Quanto ao algoritmo desenvolvido, a proposta original era a obtencédo de um
algoritmo que permitisse um aumento na velocidade de resolucéo de problemas de
otimizacao e tornasse possivel a aplicacdo de um otimizador em tempo real com
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uma frequéncia de execucao alta o suficiente para permitir a sua aplicacdo na forma
mono camada juntamente com o controle preditivo.

E possivel destacar como pontos fortes do desenvolvimento a obtencéo de
uma metodologia bastante eficiente para a escolha de varidveis dependentes e
independentes de cada passo das iteracdes do algoritmo além da obtencdo de uma
direcdo de busca otimizada, a qual procura seguir na direcdo de maior reducdo do
valor funcdo. Os calculos do algoritmo GA-GRG que, a primeira vista, parecem ser
mais complexos e tomar um longo tempo para sua execugao, apresentaram uma
efetividade melhor que a da solugao do algoritmo SQP, indicando que o tempo de
solucdo do algoritmo em muitos casos € menor que o do algoritmo SQP. Por outro
lado, o algoritmo SQP estudado mostrou uma maior robustez, melhor qualidade, e
melhor eficiéncia que o algoritmo GA-GRG, o que mostra uma capacidade de
resolucdo pior do algoritmo GA-GRG, uma menor precisdo da solucéo, e exigindo
mais avaliagdes da funcéo objetivo.

A falta de precisdo numérica na solucdo ndo € um problema grave para a
otimizacdo de processos industriais uma vez que, fazendo-se um escalonamento
adequado, transforma-se as variaveis em intervalos adequados onde incertezas na
guarta casa decimal ndo sdo tdo importantes. A falta de robustez encontrada no
algoritmo GA-GRG deve-se basicamente a avaliacbes de restricdes bilineares as
guais modificam a sua sensibilidade em relacdo a importancia das variaveis
escolhidas como independentes na direcdo de busca, impossibilitando a solugéo por
meio deste algoritmo nos moldes atuais. Ja o excesso do numero de avaliagbes da
funcdo objetivo € um problema se a otimizacdo acontecer avaliando os modelos
fenomenoldgicos, os quais tomam um consideravel tempo computacional para a sua
solucéo.

N&o foi obtida uma solucdo para o problema da robustez do algoritmo GA-
GRG nesta tese. Ja o numero de avaliacbes excessivo da funcédo objetivo torna-se
pouco importante quando se trabalha com modelos simplificados tal como o que esta
sendo proposto nesta tese.

Embora a velocidade de execucdo do algoritmo tenha apresentado uma
melhora em relacdo ao SQP apresentado, o ganho de tempo obtido n&o foi
suficiente para tornar a solucdo do otimizador tdo rapida quanto se queira, uma vez
que o objetivo final é a utilizacdo deste na forma monocamada. Isto ocorre porque se
percebeu que o grande responsavel pela demora na solugdo de problemas de
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otimizacao dinamica e a avaliacdo dos modelos de grande dimensao baseados em
equacdes diferenciais. Esta constatacdo motivou o desenvolvimento dos estudos
mostrados no Capitulo 4 referentes a geracdo dos modelos simplificados.

A idéia por trds dos modelos simplificados era a obtencdo de modelos que
descrevessem o comportamento néo linear do processo com uma boa aproximacéo
da realidade, capazes de serem resolvidos em fracdes de segundos. Embora se
tenha obtido modelos extremamente rapidos, os mesmos apresentaram problemas
quanto a descrigcdo do modelo original.

A grande deficiéncia do método de conversdo de modelos fenomenoldgicos
em simplificados decorre da consideracao inicial de que a dindmica da transicao seja
dependente Unica e exclusivamente do estado estacionario final. No Capitulo 4 é
possivel observar-se que a dinamica na realidade depende também do ponto final
da perturbacdo e da direcdo de onde este se inicia. Nao foi possivel obter-se um
novo meétodo que levasse em conta a direcdo da perturbacdo porque a
concatenacdo dos estados de diferentes modelos lineares obtidos em dois pontos
diferentes da transicdo era dependente desta prerrogativa.

Observa-se que as conversbes do modelo de seis tanques esféricos
mostrados no Capitulo 4 apresentaram estados estacionarios condizentes com os do
modelo original. No entanto, as dinamicas obtidas apresentaram consideraveis
divergéncias em relagcdo as encontradas no modelo original, provavelmente, em
funcdo da néo consideracéo da direcédo de perturbacao.

Assim sendo, surge aqui uma possibilidade de desenvolvimento futuro para
esta metodologia — a obtencdo de uma forma de conversdo capaz de levar em
consideracdo, ndo apenas o estado estacionério final, mas também a direcdo da
perturbacdo que leva o modelo a este ponto. Caso seja possivel encontrar a relacdo
correta da direcdo de perturbagcdo com a dindmica do modelo é possivel que se
obtenha um modelo dindmico com alta reprodutibilidade e extremamente rapido para
utilizagdo em aplicativos online.

Outro problema relativo a conversdo de modelo utilizando a metodologia
desenvolvida aqui € a falta de capacidade de se trabalhar com modelos integrativos,
instaveis, ou com polos complexos, pois tais casos ndo estao previstos ho método.
Além disso, a obtencdo das constantes de tempo é dependente do tempo de
amostragem escolhido para a coleta de dados do sistema. No entanto, pode-se
destacar como ponto extremamente positivo do método a obtencéo de uma forma de
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converter modelos de resposta ao degrau em modelos no espaco de estado e
funcao de transferéncia, sem a necessidade de qualquer tipo de otimizacao.

Durante a aplicagdo de otimizacdo da transicdo de pontos de operacao
mostrada no capitulo anterior observou-se outro problema, bastante grave e
restritivo para a aplicacdo da metodologia de conversdo de modelos, mas que pode
ser contornada no caso especifico estudado — a nao reprodutibilidade dos
estacionarios originais no modelo interpolado para variaveis de saida muito nao-
lineares. No caso especifico, o problema foi contornado pela utilizacdo de variaveis
base da representacdo da variavel de interesse, as quais apresentavam um
comportamento bem mais linear do que a variavel desejada, fazendo-se a posterior
conversdo estéatica das varidveis base na variavel de interesse. Neste caso a falta
de reprodutibilidade do estado estacionario ocorreu devido ao fato de se utilizar uma
interpolagéo cubica dos estados estacionarios, o que limita consideravelmente as
possibilidades de representagdo néo linear. Embora neste caso o problema tenha
sido contornado, nada garante que em outros casos de aplicacéo serdo encontradas
varidveis base suficientemente linear para permitir a aplicacdo da mesma solucéo
encontrada, o que torna a aplicacdo deste método limitada também neste sentido.

Novamente na aplicacdo ao exemplo de otimizacdo mostrou-se a
necessidade da escolha correta da ordem do modelo aproximado a fim de encontrar
uma representacdo que nao corte as dinamicas importantes do modelo original e
nem adicione comportamentos inexistentes. Ainda que se escolha a dindmica mais
adequada, isso ndo é garantia de que a representacdo encontrada seja boa
justamente pelo fato de ndo se capturar todos os efeitos da direcionalidade do
sistema.

Por fim, observa-se que para algumas regides de operacdo do otimizador
obteve-se sucesso na otimizacdo da transicdo e o comportamento encontrado era
condizente com o esperado. No entanto, encontraram-se regiées em que o ganho
descrito pelo modelo original ndo condizia com o ganho do modelo aproximado, o
gue provocou a instabilizacdo do sistema. Este comportamento incerto do modelo
aproximado leva a conclusdo de que, nos moldes atuais, ainda ndo é possivel
aplicar-se esta metodologia de otimizacdo em tempo real por dois principais motivos:

- A falta de uma descricao apropriada que capture os efeitos da direcionalidade do
modelo;
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- A falta de uma metodologia de interpolacdo capaz de gerar modelos com ganhos
condizentes com o do modelo real.

Os problemas encontrados anteriormente podem servir de impulsionadores
para trabalhos futuros que se proponham a resolvé-los, pois embora a aplicagcéo de
tal metodologia ndo tenha dado bons resultados, a idéia de se obter modelos
dindmicos de répida avaliacdo pode ser a solucdo de muitos problemas de
aplicacdoes online dependentes de modelo e que hoje esbarram na limitagdo de
capacidade de processamento computacional.
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Modelagem de Polimerizacao de Polipropileno via

Catalisador Ziegler-Natta em reator CSTRSlurry*

1. Descricao Cinética

A descricdo cinética considerada a seguir correp@yuela encontrada nos
trabalhos de Secchi e Coni Jr. (referéncias [H]e Envolve uma distribuicdo de sitios
ativos e a diferenciacdo entre as cinéticas decgerde polimero atatico e isotatico,
bem como a desativagdo do catalisador e a reacfrardderéncia para o hidrogénio.
Assume-se neste trabalho que as constantes ctdéteendem da temperatura na

forma da Lei de Arrhenius:

E. .
Kij =Aj ex;{_%j , onde o subscritd’se refere a reacéo e o subscrjto *

ao tipo de sitio ativo.

! Modelo utilizado desenvolvido p&edro Rafael Bolognese Fernandesambito da disciplina
Modelagem e Simulacdo de Reatores de Polimerizafediecida pelo PPGEQ/UFRGS.



A dependéncia com a pressao foi desprezada. Pqlicgohade, também,

admitiu-se que o fator pré-exponencial é idéntiapapodos os sitios em uma dada

reacaoAj = A .
1.1. Distribuicdo de Sitios

A energia de ativacdo da reacdd no sitio §° é considerada como uma
distribuicéo discreta que € funcao da variavel z&thz; e tem média e desvio-padrao

conhecidos:

Eij=5 +03

A funcéo geratriz da variavel reduzida € considegalissiana:

+
=l
ondens é o numero de tipos de sitios ativos diferentesindices |’ variam,
portanto, de 0 atds-1. Ao contrario dos dois trabalhos mencionadosiaca fracdo de
cada tipo de sitio ndo é dada pela distribuicAonatada (probabilidade) da funcéo
gaussiana (que € continua por origem), mas é sulblatpor uma funcéo discreta que se

ajusta a uma densidade de probabilidade normauieg@ié do nimero de sitios:

-1
f, = Kex —ﬁ paraK = Zr:ex —ﬁ (n é a variavel reduzida)
n 2)’ 2 '

Esta alteracdo ndo provoca diferencas significativaas apresenta maior

coeréncia. A comparacao a seguir ilustra o resultad

Fragdo de sitios para a8

Sitio Este trabalho Coni Jr.
1 0.197 0.188
2 0.606 0.624

3 0.197 0.188




Os gréficos a seguir mostram o resultado da disté@o discreta para dois casos.

Notar que a mesma € normalizada, ou seja, 0 samatiaxs fracbes (que é a

probabilidade acumulada total) € unitario.
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Grafico 1. Distribuicdo normal discreta proposta neste thaba
1.2. Reacbes Consideradas

A seguinte notacdo € empregada a seguir para egpaess especies envolvidas;
0 subscritoj’ indica o tipo de sitio, 0 subscrito’ indica o grau de polimerizacdo e o
superescritod’ indica ataticidade. A auséncia deste significaatcidade.

M representa 0 mondémero;

Cj : Cf‘ representa um sitio ndo ativado;

S, Sf‘ representa um sitio ativo isotéatico/atatico do tjpo
Lrj L?‘,j representa um cadeia de polimero vivo;

Dy s Dﬁj representa um cadeia de polimero morto;
X8, X j representa um sitio desativado.

N indica o doador de elétronsi¢nor).

As reacdes consideradas sao entéo:

l. Ativacado Espontanea de Sitios:
K, .
Cj 0ot - Sj

K
ciolt- st



Il. Iniciacéo:
Sj + MDEB — Llj
St+ MOTH & 1.
i - M
lll. Propagacéo:
Ky
Lej+M OO0 - Ly r=1
a Kej |2
Lrj +M O - L¥+q r=1

IV. Transferéncia para o hidrogénio:

K .
L +H O - 5+ O r>1

L?,j+H2D%_>Sj°‘+Dr,j r=1
V. Desativacdo de Sitios:

S; O K[fﬁf - X

Sf+ NO o - X2
VI. Terminacao Espontanea:

L 08 . X+, r>1

L?,jDETEI'_,Xj+Dr"’"j r=1
As reacdes indicadas ocorrem na fase polimerot@easede ativagdo de sitio.
No entanto, para efeito de modelagem, as espéwigs sonsideradas homogeneamente
distribuidas no meio reacional (liquido), portarttesprezar-se-ao os questdes relativas

a difusao.
2. ExpressoOes de Taxa

As taxas de reacdo serdo consideradas em funcaprattuto entre as
concentracdes molares de cada participante daoeAg8im, todas as constantes de
taxa serdo dadas em unidades de [volume/mol.tenepogtoKaje Ky, dadas em

unidades de [1/tempo]. A taxa volumétrica de corssdenmondmero sera, portanto:



(-rm) =K  gM(Sp+ )+ K 1M S+ 9+.+ K o M ot Hd+ K 1M Lt L.
+KpoM(Lo g+ L% 0 +Kp M(L 51+ L%)+..#Kp M (L 30 L23p+Kp M(L 31 L% 3t...

. . ~ mol volume mol mol
cujas unidades sap- = X X
volumex temp mol x temp volume| | volume

A expressao da taxa acima, empregando-se o0 coraeitnomento, pode ser

escrita como:

ns-1 ns—1 o ns-1
(rM) =M YK S +S)+ MY D Ko (L j+ Bj)= MY Ki(S+ $)
j=0 j=0r=1 j=0
ns-1
+M ZKP,j(UIG,j +H'5,’f)
j=0

As expressodes de taxa sdo usadas nas equacddardm il seguinte maneira,
por exemplo, para 0 monémero:

d(MV)
dt

saida de mondémero.

=Fmin —Fm *(-rm NV ondé ) representa a vaz&do molar de

3. Expressodes do Balangco Material

As variaveis empregadas nos balancos serdo natadesna listagem a seguir.
As concentracdes séo todas em unidade de [mol/L]:

M: concentragédo de monoGmero;

E: concentracéo de solvente;

§ :concentragao de sitio ativo do tigg *
Ly : concentragdo de polimero vivo com tamanho dei@ade

Dr : concentracdo de polimero morto com tamanho deizad;

[ole)
H ;- momento de ordem k do polimero vivg:'k',j = ZrkLr,j
r=1

1Py : momento de ordem k do polimero mortpE = ZrkDr
r=1

H,: concentracao de hidrogénio;



Fm, FH2, Fsj: vazdes molares d4, H2 e §, em [mol/min].

V: volume (em L).

Também sera empregada a seguinte convencao: strgerek’ indica fase
liguida e superescritoV' indica fase vapor; portanto, o superescrito a@olc a
concentracdo indica a concentracdo de cada fasenesmo vale para o volume. A
auséncia denota concentracao total. Para o volarseperescritoR' indica o volume
total do reator. Ainda, o subscritin” aplicado as vazées molares indica vazao de

entrada. A figura a seguir representa a configuragasiderada.

Mondmero
Hidrogéno
Qy

Solvente +

Catalizad i N
atalizador

=|." Tyl

. X
S e Fluido de
. * - J: resfiiarmento

@ FParticula poliménca L. QL

BTl Crescimnento

Figura 2. Reatorslurry CSTR de polimerizagao de propileno modelado.
O balanco material para o reator CSTR em operacdadé a seguirg, € a

vazao volumétrica de retirada de liquido do reaqy,a de retirada de vapor:

d(MVR s
( o ):FM,in_MLE:IL_ MV mv— ML Z][KI’J(§ + $)+ l%,j(p'ld,j +“|6,’ja) \}'

j=0

d(H,VR ns-

%z R e ZE] r,j(bs +nG2vt

d(s; vh)

—:jt :FSj,in_SjD:IL_[(KI,j M+ KX,j)%_ K_,J I_iuld,j]\/‘_

d(s? vbh)

=P =S (K M o NS - ke BRE V-




d(LyjVvh)

th [M(K'l KPJHJ)_(&JHZJ"&J)LH]VL"—LJ o
d(Dyvh ns
(Dét )Z_DlmL"'ZJ[(KT'J'H2+KX,J')L:LJ'}\/L

j=0

d \Y
(HOJ “) [|\/|K|J (Kr Hp + Ky HOJ]VL |_JDCL

dt ,
dgfVh)
+ [ MKy 7= (K, He o G [VE - 65

d(ug VY
d—Jt {M{KI ]S + KDJZQIHK Ijj_(KT-j H + Kx,j)l-l:(_,j}vl-—u:(_'j Lo

ondeng= k=1

d(HDVL) ns-1
#:_“E (e, + Z(KT,J Hy + Kx,j)ullZ,jVL ondeng= k=0
j=0
d(uD’aVR) b ns-1 L L
OTz—po’a fy, + Z(KT’J- Ho + Kx,j)pol’f‘v
j=0

d(NV ~
%—FN m‘NEqL NZIIKDJS?]VL

As concentracdes de sitiogjohor e aquelas referentes ao polimero, que
ocorrem somente na fase liquida, foram referidagohame desta, apesar de poder-se
ter usado o volume total do reator.

As condicdes iniciais necessérias para a resoldgisistema de equacdes
diferenciais sé@o, por exempld®(0) =Mp, H2 (0) = H o,sendo estas duas referentes a
fase liquida, §(0) = S , onde §€ a concentragdo de sitios ativos do tipoAs
demais condic¢des iniciais para a simulagcéao dinédséicaanalogas.

O sistema de equacOes diferenciais pode ser esdaitseguinte maneira

compacta, atraves de vetores facilmente identiéisaacima:

d(((;:v)

=Fin +(FgV - F



Escrevendo para o componente, ‘teremos, entao:

d(GV m
G R+ >,V

=1

onde o somatério indica a taxa de formacdo do coewnte na reacaoj'’,
(obviamente, s6 daquelas em que participa). Umajuezas taxas numa mesma reagao

podem ser relacionadas pelos coeficientes este@tiicosvj , positivos para produtos

e negativos para reagentes, escrevemos agorarparanjunto der’ reacdes:

d(GV)
dt

= Fl,in - FI +Z\)i N (—rj )V (1)
j=1

ondevjj € o coeficiente estequiométrico do componentea reagaoj’, igual a
+ 1 se participar da mesma, e 0 caso contrariox# de reacao foi tomada com relacao
a um dos reagentes da reacédo (portanto, termaxas).

As consideracdes que permitem escrever-se 0s balarapsientes acima sao de
que as concentracdes de saida sdo idénticas agrades no interior do reator. Apesar
da descricdo mais apropriada considerar a exist&eifases dispersas no reator, e,
portanto, de fendmenos de transferéncia de massmeegia nas interfaces, o
modelamento aqui apresentado considera concentag@ome no reator (CSTR).

Poder-se-ia ter empregado uma vazao molar de daiflapl/tempo]. Nesse
caso, a taxa molar retirada de cada espécie smporpional a fracdo molar desta
dentro do reator. De qualquer modo, as variavégslas estdo relacionadas através da
seguinte expressao:

F =g x Y G =0 % Goal, € para o components, = q x G

[
Uma vez que o volume reacional ndo €, em princignostante, ainda falta o

balanco global de massa a fim de determinar o mesmo

d(cvh)

dt =Fm,n+Fn,in tFein—F (2)



ondeC é a concentracdo total de espécies presentesadidqaida:Ciotal = 2

Ci=M+Ha+ o -+ 1P + ...

Finalmente, restam os termos de saida. Por simatlel, considera-se aqui que

um controle do tipo apenas proporcional pois agveis sao acumulos:

_ L L
arL = KP,1(V _Vset)

Ov = KP,z(P‘ Pset)

3.1. Considerando as Fases Liquida e Vapor

Para o estudo da solubilidade de separacéo es#s, feeparou-se os balancos de
massa para o monémero, hidrogénio e solvente sas fauida e gasosa. A inclusdo da
equacéao referente a este ultimo foi necessarien aléi poder-se calcular o volume da
mistura reacional, que, em principio, ndo é comstan

3.1.1. Monbmero:

Fase Liquida:

08-S s+ 9] o ot
j=0

Fase Vapor:

d(Mvh)

Tat :FR//I,in_MVmV

3.1.2. Hidrogénio:

Fase Liquida:

d(H,VY) | L AS L yLla)lt

d2t =Fyy,n ~HZ [ = H2" ) KT'J(uo'j +“°"?)]v

j=0

Fase Vapor:

d(H,VY) _ _y v

+: I:Hz,in Y

3.1.3. Solvente:
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Fase Liquida:

d(EVDH)

—a Fein—E" O
Fase Vapor:

d(EVY) v

“a Fg,in—E" [y

As vazbes de entrada em cada fase serdo relactomaainte ao equilibrio

termodinamico. Por questdes de eficiéncia numérama,invés do produto entre

concentracdo e volume de cada fase foi implementaddmero de moles de cada

espécie, em cada fase.

3.2. Equacionamento do Equilibrio Termodinamico

As equacbes que descrevem o equilibrio estaciowi@itases flash) séo as

seguintes:

Balango de massa& - By, —(1-B)% =0
Balanco de Energighy —BfH - (1-B)h=0

n n
Somatorio das Fracdes MolareE X — Z y; =0

i=1 i=1

Equilibrio de Fasesy; — Kjx =0

Ondez,y e x s@o as composi¢cdes molares da alimentacdo, dgdase da fase

liguida, respectivament@, a fracdo vaporizada, a entalpia da fases liquidaHea da

fase gas. O grandeZ@ é conhecida como razdo de equilibrio da vaporzagd

relacionada a pressado, temperatura e composi¢c&istiona. Desse modo, podemos

escrever:

Fi !i‘n =(1-B)xF e tambémFiYn =By; F . F é a alimentacdo molar total.

4. Desenvolvimento das Expressdes do Balanco desEjia
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A aplicacdo da segunda lei da Termodinamica aemsesem fluxo considerando
desprezaveis as parcelas de energia decorrenfgsteleciais (gravitacional, elétrico e

magnético) traz que:

Q) B8 = -t Y Rl - FU = Q- W+ Fin Hin =3 FH

Onde o subscrito ‘in * denota as grandezas avaliadeentrada do sisteméag é
o trabalho de eixd) representa a energia internel @ entalpia; a relacdo entre ambas €&
dada pelo trabalho reversivel de compressao doeetende volumeH = U + Py, onde
v representa o volume molar da mistuaé a taxa de calor fornecida pelo ambiente ao
reator, por exemplo, através de uma camisa deanesfnto. A energia (interna) total do
sistema € soma das energias molares dos componamessentados pelo numero de

molesn; ; substituindo-se agora a derivada temporal dagengiterna pela entalpia:

d[zi‘,nui} d[Zn(H - PY)J

T i " =Q-Vis+> RinHin=Y FH

Expandindo a derivada acima e desprezando a vankcaressao no tempo:

Znidditi"'z i Z(C' )Cp| ZH =Q- V\é"'zFHnHlln ZFH

O termo da esquerda, uma vez que é avaliado deéatwwlume de controle, se
identifica com a saida do sistema. Notar que aadiifgal da entalpia € considerada

fungdo apenas na temperatura, isto ¥, © cpdl. Usando agora a equagédo (1)

desenvolvida anteriormente, teremos:

Z(CV)cp.—+ZH Rin = ZH R +2Hi2vi,,- (V) =Q-Mg + > RinHijn - R H
i

Comutando a ordem do somatério duplo anterior:
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DUHD VGV =D (V)Y Vi H(T) = D (-rV)AHR(T)
[ j j i j

temos a propria definicdo de calor de reacdo npdemtural, da reacdoj”. O

balanco entdo pode ser escrito da seguinte forma:

Z(CV)cp. =Q-Vik - Zﬁ.n(H Hijn) = Y (= V)AHR(T)
j

Considerando, pela sua extensdo, que apenas a ckagdiopagacao tem efeito
térmico apreciavel, podemos escrever o balancoegapdo a expressdo adequada para
a taxa, extendido para todas as espécies possheris,como para todos os sitios
considerados. O trabalho de eixo foi desprezadm t@emo admitiu-se que se da o
resfriamento do reator através de uma camisa erpet@tura constante; isto é mais

realista se a vazao de fluido de resfriamentozé alt

ns-1
dT a
(iZQcp,iJVErUAt(T—To—iZ Fin(H = Hin)- JZ:;)AHF'?(D Kp,j MG, +Hg )V

3)

O indice J' no somatdrio indica agora o tipo de sitio. A s®&ldimensional da

equacao acima nos traz que:

b A HRE b SRR PR W T

O primeiro somatorio representa a concentracab mat sistema para um dado

instante de tempo, ponderada pelo calor especitm;nada mais € que a capacidade
calorifica da misturagp = 3(Cjc,;V), em J / K. Uma vez que as concentragdes estéo
disponiveis durante a resolucdo conjunta com oanbat de massa, € possivel,
mediante os valores convenientes de calor especé#in funcdo da temperatura,

determinar-se esta grandeza.
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Com relacéo ao termo que envolve diferenca demasalvemos que 0 mesmo
se refere as condi¢cdes da entrada; portanto, ailmapfio energética dos produtos da
reacao ja foi considerada nos demais termos. Umgwe a entalpia total da fase solida
€ desprezavel frente a de liquidos e gases, nadicées usuais, este somatério
envolvera apenas trés espécies: solvente, monGneidrogénio. A forma como serao

tratadas as entalpias € mostrada adiante no texto.

Finalmente, resta o balanc¢o térmico para a cangisasfriamento. Aplicando as
leis de conservacdo em grandezas massicas parado tle resfriamento, temos o

seguinte balango simplificado:

dTwc
PcC p,chT =PcCp,cFe(Tgin=™ Two + UA(T- Ty (4)

onde o subscrito ‘c’ indica o fluido.

5. Calculo das Propriedades do Polimero

5.1. Massa Moleculares

As massas moleculares médias do polimero serds dadaaneira usual I é

a massa molecular do monémero).

ns-1
up + Zuh
j=0
ns-1
Hg + ZH(%.J'
j=0

M,=M (massa molecular média em namero)

b ns-1 L
Ho + Zuz.j
j=0

My =M ] (massa molecular média em peso)
D L
Hp + ZM j

j=0
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PD= (polidisperséao)

5.2. Distribuicdo de Pesos Moleculares

A geracdo da curva de distribuicdo de pesos maeeul(DPM) sera feita
através da aproximacdo do grau de polimerizacdoocoma varidvel continua e a
expansao das distribuicdes dos comprimentos deacattavés de polinbmios do grau

de polimerizacdo. Estes polinbmios séo ortogonaisa distribuicdo estatistica do tipo

Schulz-Flory. As aproximacfes empregadas sao amses;

ng .
Ly =aL(J>‘f‘1>{L1,j +> wt(j) dr —1)'}
i=1

ng .
E% :(XD(Pq){D14_§:VWD qr__Dl}

i=1

Os coeficientes, p e WP podem ser determinados substituindo-se as

aproximacoes dk;j e Dr nas definicbes dos momentos estatisticos de okdem

00 00 ng )
Mg = 2Ly =Zrk{aL(j)“‘1’{LLj +> wik(j) O —1)'}}

r=1 r=1 i=1

Apss um pequeno desenvolvimento, e definindo adorspmatorio como

Qb (N=2r* -0'm ()™  onde Gk, e isng
r=1

Uma vez que para i = 0 vir4 que

Qo)=Y r*m ()™
r=1
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entao:

ng
Hi =l @) + Y wh() @ ()
i=1

Resultado analogo pode ser obtido para os momemdsde ordemk do

polimero morto. A relacdo acima, conhecidos os nmwoseatravés dos balancos de

massa, gera o seguinte sistema de equacdes adgehéic lineares:

ng
G =L1; @Go(i) + > wih()m@ ()
i=1

ng
upj =Ly @Eo() + X wh() @)
i=1

L L & L L
Mng j = L1j M2ng,o(i) + z wi () [21g,i(J)
i=1

O sistema esta completamente determinado ao aehass relacbes de
recorréncia entre os diversos somatérios. Isto gedéeito empregando a definicdo dos

mesmo, seguida de um mudanca de indice e da expdas&eries resultantes:

1
T
’ 1_GL,D
L,D
L,.D _ Q0,0
Qrp =
1_GL,D
L,D
a Q- k-1
Qk,’é’ =L 00 4 ZCk,j EQ}‘,’E para 1< k £2xng

I=ap |9p 3

(i-1)
L,D _AL,D _nNie . robD _ni roL.D
Qi =Qx+iyo t d.(nla, Qidi-po * D
j=1
ondeCy je Cj; sdo os coeficientes binomiais das expangdes1)K erk(r-l)i

de, respectivamente:
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k! T
T TH e TR AT ()T

Uma vez resolvido o sistema de equacdes acimaagdek ponderaish* dos

pesos moleculares podem ser dadas através dastesgelacoes:

rl—r,j
oLj(n=—"7"
M1

para o polimero vivo proveniente do sitio do tipp

ns-1

>oug;
j=0

para o polimero vivo total;

¢ (r)=

rD
dp(r)=—i
PP

para o polimero morto;

p() = )

D L
HD + D WIj
j=0

para o polimero total.

5.3. Propriedades Fisicas da Mistura

5.2.1. Calor e Massa Especificas

Os calores especificos dos compostos que entramaimr sdo dados em fungéo

da temperatura, bem como as massas especificasntdbai¢cdo do polimero para a

massa especifica da mistura depende do grau delinoidade do mesmo, que néao é
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calculada pela rotina. Desse modo, sera empregadanassa especifica constante para

o polimero.
5.2.2. Entalpias

A entalpia de uma fase vapor (mistura) pode seutzda como segue:

h, = hres+z Y G'd , onde o primeiro termo é a entalpia residual dstura,

obtida a partir de uma equacao de estado apropﬂetdﬁ h0 Gid 4 208 150Siid dT é

a entalpia do gas ideal na temperaflirdo sistema, calculada a partir da entalpia de
formacdo do composto puro como gas ideal a 298.¢%1& integral do calor especifico
a pressao constante. A entalpia de um vapor puadéa analogamente, mediante um
termo de correcéo do desvio em relagéo a idealidade

No calculo da entalpia da fase liquida, serdo gegtiiadas neste trabalho as
interacdes moleculares nesta fase, de modo queomaderaremos efeitos térmicos de

mistura (solucéo é ideal). A entalpia de um liqupdde ser dada por

h, = z % hdi, ondehld; = hGl + HES, ; - AR ¢ a entalpia do liquido ideal,

composta da entalpia do gas ideal mais a entapidual do vapor saturado, descontada
da entalpia de vaporizacao (calculado pela equag&tapeyron-Clausius).

O calor especifico de gas ideal é dado em termosurda expansdo na
temperatura com coeficientes tabelados. Uma eXjassste tipo pode ser usada para o

calculo da entalpia da fase liquida:

.
h = AH{IPU0(28915) + [ cpddT
29815

Onde AHf é a entalpia de formacdo do liquido puro a 298,1BKtas
expressdes, porém, S40 Menos precisas, seus paisd@ mais raros de se encontrar
em literatura; porém, séo bastante mais praticasio® termo que envolve as entalpias

€ uma diferenca, ndo haveria problema quanto ad®sie referéncia, pois ele é
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cancelado, bastando computar a integraddao longo da elevagao de temperatura no

reator:

.
ZFi(Hi,s—Hi):Zﬁ ICp,idT

[ 298.15

para o liquido ou para o gas. O uso deste métodinaalculo termodinamico
mais rigoroso sera ditado pela conveniéncia.
Onde for necessério neste trabalho, serd emprematpacdo de pressédo de

vapor de Wagner.
6. Propriedades Termodinamicas e Equilibrio de Fase
6.1. Volume da Fase Liquida

O volume molar da mistura liquida pode ser obtida pelacdo de Hankinson-
Thomson-Brobst (conhecida por CoStalLD) que € sopern precisdo a correlacédo de
Racket:

V, , . P p
M = v(RO) (1—coSRKv(R5)) ondevy € o volume molar da mistura liquidd, é

um volume caracteristico (tabeladoaxrk € o fator acéntrico obtido com a equacéo de

Soave-Redlich-Kwong, (@ evg(®@ sao funcdes apenas da temperatura reduzida:

v =1+a1- TR)Y3+ H1- Tp) 73+ ¢1- R+ q1- RYS

JO =+ flr+ g + hTR)
R (Tr — 10000}

onde 0.25 I <1.0,Tr=T / T m € a temperatura reduzida de misturabe...,
sdo constantes tabeladas. Para a mistura, a regcalculo das constantes pseudo-

criticas é a seguinte:
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2.2 (4 Tjp)
Tem=——— para o temperatura critica de umést
Vm

ondex representa a composicao, e

* * > > . . . \U2
vm:%{zxi\f. +{Z>§Y2 3}(2 )FVZ 3}} € Vijkijj :(Y 38 E—,j)

O fator acéntrico de mistura é dado pgy, = z X{WsRK-
i

Para um dado numero de moles conhecido da faseldiqoegligenciando o
volume ocupado pelo catalisador e considerando gmeqw volume de hidrogénio
dissolvido), entdo, o volume de liquido estarameiteado poV, = vi,(ML + EL) |, a
menos do contribuicdo do polimero. Isto tambémrdete o volume ocupado pela fase

vapor:\VWW = VR - VL Com o nimero de moles da fase vapor, pode-se chegaiume

molar deste, que determina a pressao da fase vapor.
6.2. Equilibrio Termodinamico

O calculo termodinamico considerara que:

i) o hidrogénio esta na condi¢do de gas supermr(sieu ponto critico é definido
por Tc = 33 K, Pc = 12.9 bar). Nesse caso, empisgrdr um modelo apropriado para
relacionarH, (quantidade de hidrogénio total) céipl (hidrogénio dissolvido); isto é
feito mediante a solubilidade do gas no solvente.

i) 0 solvente (uma mistura de compostos homdlafgpeexano) e 0 mondémero,
podem se distribuir ou ndo entre as fases liquidap®r, dependendo, para isto, da
resolucdo de um problema digash’ com temperatura e pressao especificadas pelo

ponto de operacédo estacionario do reator.

De todo modo, supondo que as condicbes sdo tais aquequilibrio

termodinamico possa ser alcancado, valera

ﬂg'v = ﬂ" onde f representa a fugacidade do componente i, que Eoders

gas (g), vapor (v), ou um liquido (L). O indiceséra referido como 1 para a mistura de
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solventes, 2 para o propeno e 3 para o hidrogé&yai (considerado soluto). Uma

abordagem distinta é feita para o hidrogénio.

6.2.1. Mondbmero e Solvente

No célculo doflash considerar-se-4 o solvente como um composto (mico
simplicidade. A equacéo de estado de Peng-Robsm@nempregada para o calculo das
propriedades referentes ao estado gasoso e o nmuel®dblson serd empregado para a
fase liquida. O método de calculo das quantidadgsegadas pode ser econtrado nas

referéncias [12] e [13]. Ent&o, o valordeitilizado na secdo 3.2. é dado por:

_ _psat,sat
K; Yo Yih o % HA P onde
Xi @ P

Vi € 0 coeficiente de atividade da fase liquida, fanda temperatura e da
composicao, obtido através do modelo de Wilson;

Pjsat ¢ a pressdo de vapor do composto (puro), obtiso & equacgdo de
Wagner,

@ sat é o coeficiente de fugacidade do composto purpressdo de saturagéo,
obtido através da equacao de estado, na pressabudacdo do composto;

fpi € o coeficiente de fugacidade do componente naurajsbbtido através da
equacéao de estado, na pressao do sistema,;

P é a pressao do sistema.

Também os termos de nao idealidade nas ental@ase(ps residual na fase gas
e de excesso na fase liquida) sdo dadas a pastimdodelos para cada fase: Peng-
Robinson e Wilson, respectivamente. A entalpia dpov saturado é dada através da
equacgao de Clapeyron-Clausius. As entalpias idg#gsdadas como fungéo apenas da

temperatura, conforme descrito na se¢éao 5.2.2.
6.2.2. O Hidrogénio

O hidrogénio gasoso sera solubilizado no liquidoaumistura de monémero

com solvente, valendo ainda a seguinte relacaquiéleio de fases:
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Ag = f =y3X3 f3( b ondeyé o coeficiente de atividade do solutg,sua

fracdo molar, €° a fugacidade no estado padrao (liquido) na terhyperdo problema.

Notar que este estado é hipotético, porém, é pEidsixer-se um extrapolacao para este

estado, como sera mostrado adiante. Desse modo, ent

A

fg 1
f::(") Y3

X3 =

A fugacidade do componente em mistura na fase ggsmde ser dada por uma
equacgdo de estado. Devido aos testes experimeapgesentados em literatura (ver
discussédo abaixo no iten©utros Comentarios), utilizou-se para o calculo desta
fugacidade a equacao de estado de Soave-Redlichd<eam uma regra de mistura de
Huron-Vidal Modificada de Segunda ordem (MHV2).dstétodo emprega a Energia
Livre de Gibbs mediante o modelo UNIFAC de modooasiderar as informagdes
trazidas por este ultimo em baixas pressodes, bemo de seus parametros de interacéo.
Isto permite uma melhor determinagéo dos paramdganristura, o que se traduz numa

melhor reproducdo do comportamento da mesma. Acéquie SRK neste caso é:

Pb 1 a a
, ondea = ——
RT 1- u ul bRT

Vv
eu=—
b

nc
O parametrdo é calculado através de uma regra de mistura Iiltnearz yvih.O

i=1
parametroa da mistura é obtido através da resolucdo da segemuacdonc é o

namero de componentes):

nc 5 nc g
ql{a-Zaai]+ %{a -3 70 ]— IEAC +_Zy| '”E

1=1 1=1
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Os parametros do modelo UNIFAC séao dados, bem ecpnea), para a equacéo

0 ul+1 o_1 2
SRK, (@) = 1+inw’ -9 +an* 73 e W= @--Ya?-ea+1] € a
u

menor raiz que se obtém quando usa-se a condicgwedsdo nula na equacgdo de
estado. Espera-se que este procedimento estima beeracdo na fase vapor.
Entéo, pode-se usar o coeficiente de fugacidadglcalo da fracdo solubilizada

obtido com a regra de mistura otimizada:

In&izﬂ—ln(z—ﬁj aP(h a"Jl)ln[i/wl],ondez:ﬂ eaeb
b RT b aT z RT

sdo parametros obtidos para mistura. Empregandoexpessdo do equilibrio

termodinamico:

Q3P; 1
0 s

X3 =

onde utilizou-se a pressao parcial de hidrogénifasa gasosaRs).
Na literatura também é recomendada uma relacaaispe Modelo de Solucéo

Regular (Scatchard-Hildebrand) para o célculo dizbdaade:

_ 1/:\39
B fgj(L)

V5 (83 -9) -
X3 exp - RT , ondedz &€ um parametro de solubilidade de

representa 0 equivalente para mistura de solverﬁes,ZCDiéi; ® €& uma fr.

volumétrica).

No entanto, devido a dificuldade da obtencdo dgsedmetros, pode ser feito
uso de outro modelo disponivel, como o de Wilsa®, glentre os modelos de Energia
Livre de Gibbs de Excesso € aquele que reprodempartamento experimental para o

maior nimero de sistemas:

i—=-2xl |n[zxj ”] e Iny; =1- In[zxj u] %éi?ﬁ.kj
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Notar que ao substituir-se uma das relacdes acemagnacédo de equilibrio,
temos uma equacgdo implicita emque deve ser resolvida iterativamente (segundo a
bibliografia consultada, a convergéncia é rapidsipda teriamos o problema da
indeterminacdo das outras duas fracdes molaresueo pppde ser eliminado se
considerarmos que<< 1 e, portanto, a composicao da fase liquida é antisimente

aguela calculada anteriormente.

6.2.2.1. A Fugacidade no Estado Padréo

O valor de fg("), a fugacidade do hidrogénio no estado padrao, édtipo, e

potanto, um meétodo especial € necessario para ccd&eulo. Um destes métodos

consiste na correcdo da fugacidade desde o edtatinale saturacdo até o estado atual:

o P-pS
f3(") = ff"‘ex;{v:'; —( R? )]

e 0 termo exponencial acima é conhecido ctatar de PoyntingA fugacidade
padrdo no estado de saturacdo pode ser feita eldnglp-se a pressao de vapor do

soluto supercritico, obtida através de uma equpiEmsa, até a temperatura do sistema:

fgs' L(Tsis) = P3sat(Tsis) (P:S’,at( Tsis)

Outro método semi-empirico ja bem estabelecidonéétbdo de Chao-Seader,
que se baseia em correlagbes baseadas nas pressfimperaturas reduzidas para a
predicdo do coeficiente de fugacidade no estadodpadPara tanto, a relacdo de

equilibrio de fases é escrita na seguinte forma:

k. =Y = Vifi _Yi®
I A~ A
X @GP

O valor de(pf , coeficiente de fugacidade do liquido puro, € dadavas de uma

correlagéo baseada na Lei dos Estados Correspesdent

log@; =loge(? +w; loge?
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Onde

0ge(® = Ao+ S+ T+ AT+ AT+ A+ AT+ AR)Pr( 4 &) P-log, P

-315224> - Q026R - 0p

loge® =-4,23893+ § 65808 - 1’2TZ°6

r
O subscrito ¥’ denota varidvel reduzida. Os parametrdspara o hidrogénio

sao dados na tabela a seguir, modificados por GnayStreed:

Ao A1 A; As Ay As As | A7 | As | Ag

1,50709 2,74283 0,02110 0,00011] O | 0,00858 O 0 0 0

Os valores acima nao geraram resultados realistasimulacfes efetuadas. A

modificagao proposta por Jin, Greenkorn e Chaerfgpregada:

A
logg; = AO+Al —2 —§+(A4+—A5+—A§+—;JH+A8Prz—logF,?
LI K T T T

Ao A1 A; As Ay As As A7 Asg

0,86691) 9,91959 -31.41414 37,4501} 0,01837|-0,14604 0,85454 -1,16871] -6,91e-5

6.2.2.2. Métodos Nao-Preditivos

A solubilidade pode ser determinada a partir deodut nao-preditivos, isto €,

métodos baseados na Lei de Henry:

H3 solv = V3f§

Nesse caso, contudo, se faz necessario o conhdoimarconstante de Henry
para 0 sistema reacional especifico, nas condig@esistema. Apesar de alguns
métodos para correcdo de pressao (Eq. Krichevskgiiavsky) e temperatura estarem
disponiveis, permanece a dependéncia da obtencéalates tabelados. Este método,

portanto, ndo sera empregado.
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6. Outros Comentarios

6.1 Estratégia de Resolucéao

A solucéo rigorosa do problema dinamico envolverecoplamento das relacdes
de equilibrio termodindmico ao sistema de equadifesenciais ordinarias, para 0s
componentes que se distribuem entre as fasessitgidica transformar o sistema de
equacdes diferenciais ordinarias num sistema atgetiferencial, onde as equacdes
algébricas sdo altamente nao lineares. Atualmemeyprio Matlab dispde de meios de
resolver este tipo de problema, sendo a implemaotpgesente possivel; de qualquer
modo, isto ndo elimina o fato de que se trata deproblema complicado e de maior
esforco computacional.

O primeiro passo sera o célculo das composi¢cdeadkefase a fim de se obter a
solucdo estacionaria, que servira como condic&malnila resolucdo dindmica. Para a
simulacdo dinamica também sera admitido que o ibgoiltermodinamico € pouco
deslocado pelo prosseguimento da polimerizacasefay que as constantes de particao
entre fases ndo se alteram muito com a alterac8ocdmposicdes. No caso da
simulagdo de disturbios e alteracbes nas condigéesperacdo que influem no
equilibrio de fases (nesse caso pressao e temggrasuvariaveis termodinamicas serao
reestimadas, conforme a necessidade. De todo naofim de considerar o problema

completo deflash’ com reacéo, sera construida a rotina adequad&gt@raaso.

6.2. A Questao Termodinamica

O problema do equilibrio envolvendo o hidrogénio aéta bem resolvido ainda,
de modo que ndo existe um consenso sobre a melaoeira de considerar a sua
solubilidade. Ha duas alternativas possiveis: dengtlo dentro de urlashjunto com
0s demais componentes ou trata-lo separadamentprifdeiro caso, temos problema
de relacionar a fugacidade do gas supercritico stade padrdo, enquanto que, no
segundo, temos os inconvenientes de termo de vémaks fracbes molares, além de
desprezarmos os efeitos energéticos que 0 gasqgar@eabre os demais constituintes da

mistura. Uma vez que as relacfes de equilibricadest no entanto, sdo equivalentes,
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neste trabalho sera considerado o hidrogénio coanticipante do mesmo, diferindo
apenas no método de estimacédo do valdt.de

O proéprio modelo de solubilidade ndo é consensuas, podemos ordena-los em
grau crescente de complexidade:

a) Lei de Raoultp; = x; PjSat, que negligencia ndo-idealidades nas fases (jsto é
interacdes especificas) prevendo uma mesma sdatdidei’ em qualquer solvente;

b) Lei de Henry:pi= k xj = Hj X, que considera a interacdo soluto-solvente
através de uma constante empirica que dependesageete@mperatura;

c) a equacao de Krichevsky-Kasarnovsky e modifieagd

IH(LJ =In H;(e,ils) L2 (P- /) )

X3 ' RT

gue também considera o efeito da presséo;
d) um modelo termodinamico preditivo para o eqtiibde fases como o

mostrado no trabalho.

A equacdo de Krichevsky-Kasarnovsky foi empregaddersmrmente na
referéncia [1], e usualmente fornece bons resudtado entanto, este modelo depende
ainda de um parametro empirico especifico do setepne pode néao ser disponivel, ou
nao apresentar a confiabilidade experimental desej®@esse modo, a literatura
consultada afirma que os métodos semi-empiricceditpro nesse assunto competem
entre si.

Uma vez que a proposicao deste trabalho foi avdearea parte termodinamica,
na medida do possivel se fard a comparagdo destesnwtodos.A modelagem
termodinamica considerada neste trabalho foi ptap@m$im de representar um possivel
desvio com relagdo a Lei de Henry, dado que a odraggio de hidrogénio € muito
importante para o célculo das propriedades finaipaimero. A primeira vista, pode
soar estranho o uso de duas equacdes de estadmiifenum mesmo problema. O fato
€ que a equacdo de Peng-Robinson é a mais empregedalculos de equilibrio de
fases, apresentado excelentes resultados paradmblometos numa faixa de pressoes
baixas a moderadas. No entanto, a fim de investimais na parte termodinamica,
resolveu-se fazer uso da regra de mistura proposta,vez que o trabalho em que é

apresentada mostra varios teste feitos com a mesgiasive para o hidrogénio (e,



27

ainda, com a apresentacdo de parametros reestimpadmsas equacdes). No entanto,
uma vez que os resultados mostrados no artigo especificos para a equacdo de
Soave-Redlich-Kwong, os outros casos necessitaadomddesenvolvimento adicional,
preferiu-se adotar o modelo recomendado.

Um argumento extra para o uso da relagéo rigoresagdilibrio € que todos os
modelos aqui apresentados constituem-se, em pioretioor grau, de aproximacoes da
igualdade de fugacidade¥:= fL . Afirmar quefV = pj (pressao parcial) é negligenciar as
interacOes da fase vapor. Uma vez que a maior gagedados experimentais para a
constante de Henry provém de sistemas constituiel@ms mais soluto pouco volatil, é
de se esperar algum desvio desta fugacidade. Matentomo todo modelo, este grau
de detalhamento pode ser acessorio, estando d¢ssefeincipais capturados por uma

relacdo simples do tipp=k x
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22 Parte: Implementacao e Resultados
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1. Implementacéo

Todas as rotinas, correspondentes aos modelosvidgdns anteriormente,
foram implementadas nesodftware’ MatLab, versdes 4.2 e 5.3. A primeira verséo é
muito mais rdpida e robusta na resolugcédo de eqsagdébricas ndo-lineares, como as
obtidas através dos modelos estacionarios, e dowé&8. apresenta vantagens para a
construcdo e manipulacdo de modelos dinamicos.

Para efeitos de apresentacdo, os resultados gstddot em trés tdpicos:

rotinas termodinamicas, rotinas estacionariasiea®dinamicas.

2. Rotinas Termodinamicas

A validade das rotinas termodinamicas foi testadaestado estacionario,
através de célculos ddlashi com temperatura e pressdo especificadas. Rotinas
principais:

vleshoot : sua resolucéo fornece a estimativa inicial papaoblema de equilibrio
de fases. Considera Lei de Raoult, istl &,y/x = Psat/p;

vlereact : arquivo de resolucdo estacionaria do equilibeofakes, gerando as
fracbes molares de cada fase, a fracdo vaporizhtmlge a entalpia resultante.
Considera a contribuicdo néo-ideal das entalpias,caeficientes de atividade e
fugacidade, a regra de mistura nao-linear e o mode fugacidade padrdo do
hidrogénio.

Rotinas auxiliares:

ddhvap : entalpia de vaporizagdo do componente puro (kege@ron-Clausius);

hvapfeed : 0 mesmo, mas com argumentos passados na chaddacdo e ndo
comoglobals ;

costald:  calcula volumes molares de liquidos saturados wirassliquidas.

Gienth : calcula a entalpia do composto como gas ideat@adada temperatura;

entfeed : calcula a entalpia e o estado fisico das corsatgealimentacao do reator;

entfug : entalpia residual e coeficiente de fugacidade ndatura (eq. Peng-

Robinson);



entvap : calcula a entalpia residual do composto puro ceapwmr saturado;

fh2st : fugacidade do hidrogénio no estado padrao, seguéad metodos;

mhv2exp : regra de mistura Huron-Vidal Modificada, forma#gsita;

mhv2imp: regra de mistura Huron-Vidal Modificada, formapiiicita;

presvap : pressdo de vapor do composto a uma certa terapgrat
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solvent : permite configurar uma mistura de até trés sabsemntre alguns preé-

definidos, fazendo uma média ponderada de suasguiades termodinamicas;

srkmhv2 : coeficiente de fugacidade do hidrogénio em mastusando eq. Soave-

Redlich-Kwong e regra de mistura Huron-Vidal Mochitla de segunda ordem;

UNIFAC: coeficiente de atividade e entalpia de excesssoliggdo usando o modelo
UNIFAC modificado (UNIFAC-Dortmund);

utils : varias propriedades dos compostos puros no edtadaturacao;

Wilson : coeficiente de atividade e entalpia de excesandso modelo de Wilson;

Testes e Resultados das Rotinas

Conforme ja

apontado, testes foram

termodinamica como maneira de verificar a validd@enesma. Sao eles:

2.1- Teste com a regra de mistura nao-linear;

2.2- Teste com o0 modelo de solubilidade para wmbi@io;

realizados comaberdagem

2.3- Teste com o resultado do equilibrio liquidpara(usando VLEREACT,

Hysys e VLEQUIL).

2.1. Teste sobre o beneficio do uso da regra demnaisdo-linear

Considerando-se uma mistura gasosa constituida rdeemqn, hexano e

hidrogénio com a composi¢cdo molar de [0.6 0.3 @eddmos os seguintes resultados,

para dois niveis de pressao e quatro temperaturas:

Pressao: 5 atm

Pressao: 10 atm

Temp.: 300K| Temp.:320K Temp.: 330 K  Temp.: 340
A° (regra convencional)  0.1008 0.0870 0.01620 0.01512
A (regra MHV2) 0.0990 0.0853 0.01589 0.01483
diferenca, % 1.9 1.9 1.9 1.9
In(@ h2)° 0.0895 0.0772 0.1622 0.1482
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In(@ h2) 0.0914 0.0756 0.1580 0.1445

* A= apig P/( R'I)2 , € @ obtido para cada regra de mistura.

Como podemos ver, 0 uso de uma regra de mistum so@isticada acrescenta

uma pequena melhora (por hipétese) ao resultado.

2.2.- Teste com 0 modelo de solubilidade do hidnagé
Trés métodos para estimacdo da fugacidade do Ridimgno estado padrdo

foram testados: solubilidade ideal, método de CPaader e método de Zin-Chao.

a. Solubilidade ideal: logfat) = -34,4134(1/T) +1,4787 (extrapolado);
Psat(50°C) = 23,5610 atnPsat(70°C) = 23,90 atm;

Ingsat(50°C, 23,56 atm) = 0,0071;¢#ft(50°C, 23,90 atm) = 0,0073;
FP(50°C) = 1,0280; FP(70°C) = 1,0269; (Fator dentog)

Vysat= 0,0538 I/mol; P= 10 atm; (Volume matier liquido sat.)
@sat( 50°C, 10 atm) = 2,43@fFat( 70°C, 10 atm) = 2,472;

Para o célculo de @#atfoi empregada a equacéo de estado de Peng-Rolgnson

para calculo deSata correlacéo Costald.

b. Correlacdo de Chao-Seader:

In ¢5at(50°C, 10 atm) =1433,8; lFat(70°C, 10 atm)= 1.721,5;

c. Correlagéo Zin-Chao:

In ¢5at(50°C, 10 atm) =3,9281; lgFat(70°C, 10 atm)= 3,8625;

O método ideal € sabidamente uma estimativa grasgecorrelacdo de Chao-

Seader ndo mostrou resultados realistas, e aagicetle Zin-Chao foi escolhida.

2.3.- Testes Comparativos do Resultado do Equlibiquido-Vapor
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Os resultados obtidos com 0s modelos descritosiamente no texto foram

comparados com aqueles obtidos através do softwanercial Hysys.Procese com

a rotina VLEQUIL do Polyred. O caso sobre a qual foram aplicadas as rotinas

vl ereact e os referidos programas é a seguinte (dadosimiarab¢cdo obtidos em

reator real da OPP-Petroquimica):

Corrente Constituinte |Vazao Molar (Kgmol/h)| Temperatura (K) | Pressao (atm)
1 Propeno 20 320 22
2 n-Hexano 40 343 22
3 Hidrogénio 0.5 340 15
Temperatura do reator: 337 K;
Presséao do reator: 10 atm.
Alguns resultados séo dados comparativamente e&atalseguir:
Variavel Hysys Vlereact VLEQUIL
Fr. Molar de Propeno no Liquido 0,3246 0,3242 09255
Fr. Molar de n-Hexano no Liquido 0,6722 0,6712 074
Fr. Molar de Hidrogénio no Liquidg 0,00313 0,00461 2,511e-3
Fr. Molar de Propeno no Vapor 0,6442 0,7027 0,6489
Fr. Molar de n-Hexano no Vapor 0,0752 0,0744 0,1011
Fr. Molar de Hidrogénio no Vapor 0,2806 0,2229 o@5
Fracdo Vaporizada 0,0184 0,0167 -
K Hidrogénio 89,6 48,4 -

* Esta é uma variavel de entrada da rotina VLEQ#&fbi estimada a partir dos
resultados com as outras duas rotinas.

Adicionalmente, a rotina calcula a entalpia em/feal) das correntes de

entrada, o que pode ser dar uma idéia da qualdiadectodo de estimacdo de entalpia

empregado:

propenao: Hysys: 1779,1; VleReact: 2831,1;
n-hexana Hysys: -45.220,6; VleReact: -45.347,3;

hidrogénio: Hysys: 287,47; VleReact: 289,45.

3. Rotinas Estacionarias
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A solucéo estacionaria foi obtida de modo a temseidéia de grandeza das
varidveis envolvidas, como condicdo inicial a sstyrbada para a simulacéo dinamica
e para se testar o funcionamento das rotinas qoeekem os modelos.

Uma vez que a resolugcdo do conjunto de equacOébralgs ndo-lineares
gerado pelo modelo estacionario € bastante pesadgutacionalmente, e esta
resolucdo € muito dependente da estimativa iniisglonivel para a resolu¢do, modelos

simples foram construidos a fim de gerar estasastias.

3.1. Descricdo dos Modelos Estacionarios

Todos os arquivos foram escritos empregando-seraentracdes e momentos
como variaveis. Uma particularidade do modelo a@onéempregado neste trabalho &
que as equacles referentes aos momentos de polimere morto podem ser obtidos
explicitamente , para o estado estacionario, uraadegerminado o momento de ordem

zero da distribuigcéo:

k
M[Kl.jsj Ko D Ckiulk_—i,jJVL

L _ i=1
p‘k,j =

(KT,jHZ +Kx,j)\/L +aL

similarmente pargyP . Isto permite que se resolva o sistema de equacdes
apenas com 0os momentos de ordem mais baixa, dadiitassim a resolucdo do sistema
de equagbes. Os momentos de ordem superior poderalsglados posteriormente de
maneira recursiva em outra rotina.

Os arquivos criados foram os seguintes:

coni : modelo simplificado, escrito de acordo com odthb de Coni Jr. (ref.
[1]). Considera apenas a fase liquida, com voluspe@ficado, temperatura constante e
especificada, escalonamento com valores fixos fiewdente do problema) para as
variaveis, um tipo de sitio ativo e apenas as icagtde propagacdo de transferéncia
para hidrogénio. Varidveis: concentracdes de mominsmlvente, hidrogénio, sitios,
polimero vivo e morto com grau de polimerizacadario, momentos de polimero vivo
e morto de ordens zero, um e dois.

fsolvf : Modelo completo, considerando as fases liquidamor, volume

especificado para a fase liquida, massa espeddicaistura constante, nimero de sitios
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igual a NS. Cinéticas de iniciagcdo, propagacao, transfegngara hidrogénio,
desativacao espontanea de sitios e desativacddgrmr. Variaveis: concentracdes de
mondmero, solvente e hidrogénio nas fases liquidgper, concentracdo de ‘donor’ na
fase liquida, temperaturas do reator e da camisesfiegamento, concentragdes de sitios
ataticos e isotaticos por tipo, concentracdes dampoo com grau de polimerizacao
unitario vivo e morto por tipo de sitio, moment@spblimeros vivos e mortos, ataticos
e isotaticos de ordem até NG. Total: SNS+2NSG+12+NG variaveis;

fsolvf2 : 0 mesmo que o anterior, exceto que sdo calculagesas o0s
momentos de ordem zero da distribuicdo de pesoscoiares de polimero vivo e morto
atatico e isotatico. Escalonamento baseado naastarinicial. NUmero de variaveis:
5NS+12

fsolvi3 : semelhante #solvf2, exceto que considera-se a variacao de
massa especifica entre a entrada e a saida do, nestdiante uma soma ponderada
pelas fracdes massicas dos componentes da misasiamal.

fsolvf4 . semelhante &solvf2 |, exceto que considera-se os momentos de
polimero vivo e morto, atatico e isotatico, de ogleero, um e dois. NUmero de

variaveis: 9NS+16

3.2. Dados de Simulagao

Os dados a seguir sdo necessarios para as sinsiEgtéeionaria e dinamica, e
estdo definidos nos arquivos de dadiefault values.m (dados de operacéo),
kinetic.m (informacbes cinéticas) data.m (informacdes termodinamicas). As
vazbes, temperaturas e pressdes de alimentacdore$@eentes a unidade de
polimerizacao slurry’ de propeno da OPP Petroquimica S.A., as constamnteticas
foram buscadas nas referéncias [1] e [2], os dddowmodinamicos nas diversas
referéncias listadas, bancos de dados do progr&olysed, Hysys e Led Zeppelin,
banco de dadosoh-line’ NIST... Os parametros numéricos para a resolué@ s

declaradas na propria rotina e foram determinattages de tentativa e erro.

Algumas Variaveis Importantes da Simulacéo:

Variavel Nome na rotina Valor Unidade
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Vazéo de alimentacdo de monémero FM, Fm 2380,9 mol/min
Vazéo de alimentacdo de solvente FE, Fe 1527,31  mol/min
Vaz&o de alimentac&o de hidrogénio FH2, Fh2 1,238 mol/min
* As vazoes sédo informadas no vetor Fin = [ FarFR2 |

Temp. da corrente de monémero Tin_mon 320 K
Temp. da corrente de solvente Tin_solv 340 K
Temp. da corrente de hidrogénio Tin_h2 340 K
Temp. de operacéo do reator TO 340 K
Press. da corrente de monémero Pin_mon 22 atm
Press. da corrente de monémero Pin_mon 22 atm
Press. da corrente de monémero Pin_mon 15 atm
Presséo de Operacéo do reator PO 9.8 atm
Area de troca térmica do reator* At 145 m2
Temp. do fluido de resfriamento* Tcin 298 K
Vazéao do fluido de resfriamento* Fc 1 m3/min
Volume total do reator* Vr 8.000 L
Volume maximo da mistura* VO 6.000 L
Vazao de alimentacao de ‘donor’* Fn 5e-6 mol/min
Coef. global de troca térmica * u 2 cal/m.min.K
Vazao massica de catalisador Fcat 4,88 g/min

*Valores estimados pelo autor.

As informagdes cinéticas séo dadas na tabela &segu

Variavel Nome na Valor Unidade
Fracéo de sitios ativos isotaticos ~ fSi 0,96 -
Atividade do catalisador ativ_cat le-4 mol_s/g_cat

Fatores Pré-Exponenciais:

Iniciacdo Ai 2,061315e10 L/mol.min
Propagacao Ap 2,061315e10 L/mol.min
Transferéncia para Hidrogénio At 7,729931e8 L/mol.min

Desat. Sitios e Term. Espontanea AX 2,061315e6 L/min
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Desativacéao por ‘donor’ Ad 2,061315e10 L/mol.min
Energias de Ativacéo:

Iniciacao Ei 1,3278561e4 cal/mol
Propagacao Ep 1,3278561e4 cal/mil
Transferéncia para Hidrogénio Et 1,3278561e4 cal/mol
Desat. Sitios e Term. Espontanea EX 1,3278561e4 cal/mol
Desativacéao por ‘donor’ Ed 1,3278561e4 cal/mol
Entalpia da reacdo de propagacdo DHR -17.500 cal/mol

As constantes cinéticas séo informadas as rotir@sa de dois vetores:

Al = [Ai;Ap; At; Ax; Ad] e EI = [Ei; Ep; Et; EX; EQ.

O efeito da distribuicdo de sitios sobre as comssafenergia de ativacdo) é
calculado através da funcgolycin
[A,E,zj,fj]=polycin(check,Al,El,ns,sigma,optl,opt2, Z,0pt3)

Onde:

check : vetor de seis elementos (0 ou 1) que indica gaaisreacbes
consideradas (p.ex., a reacdo de ativacdo de éititmrcada como um zero na primeira
posicao);

Al eEl : constantes cinéticas vistas acima;

ns: numero de sitios ativos considerados;

sigma : desvio padréo para a energia de ativacao;

optl : permite aplicar a distribuicdo sobre os fatomgésgxponenciais;

opt2 : permite o fornecimento pelo usuério de uma disigdo distinta da
normal (usada como ‘default’ pela rotina);

opt3 : permite considerar volumes de ativagao.

As saida da funcédo sdo as matridesi eE_si , zj , a distribuicdo reduzida
de sitios para o valor dies dado, €] , a fracédo resultante de cada tipo de sitio.

Por brevidade, as informacdes termodinamicas eragesg (parametros
criticos, coeficientes da eq. de Wagner, das exgasndeCp e da correlacdo Costald,
parametros binarios de interacdo dos modelos,petapadrdo de formacdo) ndo sdo

transcritas aqui, mas podem ser encontradas nag/esgde dados. Os parametros de
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interacdo entre grupos do modelo UNIFAC se encontm@o proprio arquivo

UNIFAC.m.

3.3. Resultados da Simulacao Estacionaria

A simulacao estaciondria tem a seguinte sequéncia:

- Carregamento dos arquivos de dados e determimcdistribuicdo de sitios;

- resolucao do problema de equilibrio liquido-vaipleal;

- resolucéo do problema de equilibrio liquido-vapgoroso;

- resolucao do modelo simples de polimerizacaays(aon i);

- célculo dos momentos de ordem superior;

- resolucéo do problema completsglvi2

oufsolvf4

- calculo dos momentos de ordem superior.

);

As tabelas a seguir reproduzem alguns dos ressltalbdos paraoni e

fsolvf4  para o caso base, isto é, para aqueles dadosadussanteriormente.

Modelo: Coni
NUmero de Variaveis: 12
Residuo na ultima iteracao: 2,73e-5

Variavel Valor Unidade
Concentracdo de mondémero (liquido) 3,2678 mol/LL
Concentracéo de hidrogénio (liquido) 1,369e-4 mol/L.
Concentracéo de sitios ativos 4,336e-10 mol/L
Conc. de pol. vivocomr=1 4,337e-10 mol/L
Mom. ordem zero polimero vivo 1,745e-6 mol/L
Mom. ordem zero polimero vivo 6,910e-3 mol/L
Mom. ordem zero polimero vivo 54,93 mol/L
Variaveis determinadas externamente
Peso molecular médio numeral 1,663e+5 gmol/g
Peso molecular médio ponderal 3,332e+5 gmol{g
Polidispersao 1,9998
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Modelo: Fsolvf4

NUmero de Variaveis: 27

Residuo na ultima iteracdo: 1,806e-12

Numero de sitios (NS): 3

Desv. padrao energia. ativ.: 600 cal/mol

Variavel Valor Unidade

Concentragdo de mondmero (liquido) 3,260 mol/L

Concentragdo de hidrogénio (liquido) 1,366e-4 mol/L
sito1  0,204e-10

Concentragdo de sitios ativos sitio 22,346e-10 mol/L
sitio3  2,865e-10
sito1  2,112e-7

Mom. ord. zero pol. vivo isotat. sitio 2 8,536e-7 mol/L
sitio 3  3,019e-7

Temperatura do reator 340,64 K

Variaveis determinadas externamente

Peso molecular médio numeral 1,8754e5 gmol/g

Peso molecular médio ponderal 5,5577e5 gmol/g

Polidispersao 2,964

O resultado completo pode ser obtido rodando-setiaar com seus valores
‘default. A comparacéo entre o modelo simplificado e agweimpleto mostra que este
modelo completo ndo prevé dispersdes muito eleyaaa@so conjunto de dados usado.

A tabela a seguir traz os resultados Bolyred para 0 mesmo conjunto de

dados:

Programa: Polyred

Numero de Equacdes: 28

Tolerancia: 1e-6

Numero de sitios (NS): 3

Desv. padrao energia. ativ.: 600 cal/mol

Variavel Valor Unidade
Concentracdo de mondémero (liquido) 4,9501 mol/L
Concentracéo de hidrogénio (liquido) mol/L

sitio 1  0,8226e-10
Concentracéo de sitios ativos sitio D,2478e-09 mol/L
sitio 3  0,8226e-10
sitio1  0,8746e-10
Mom. ord. zero pol. vivo isotat.  sitio 2 0,2624e-09 mol/L

sitio 3  0,8746e-10
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Temperatura do reator 326,35 K
Peso molecular médio numeral 63.890 gmol/g
Peso molecular médio ponderal 127.740 gmol/d
Polidispersao 1,9993

Entdo, uma série de teste foi feita variando-ggap8metros cinéticos, a fim de

verificar-se a influéncia dos mesmos sobre os tados.

| fsolvf2

coni.m

w
w o

ao
N
&

pers.
~

Pglidis

[

05

1 10
Fat. pré-exponencial de propagacéo.(x Ap_0)

Figura 1. Efeito da variacdo da constante cinélecpropagacao sobre PD.

A tabela a seguir mostra o resultado da variac&mdstante de propagacao em
funcdo do valor base (Ap_0) sobre o peso moléaukdio numeral para os dois

modelos:

(x Ap_0) 0,01 1 10
Coni 1,711e+3 | 1,663e+5 | 1,096e+6
Fsolvi2 1,871e+3 | 1,875e+5 | 1,537e+6
Polyred 6,426e+3 | 6,389e+4 | 6,385e+5

Na figura 1 acima é mostrado o resultado desteaag@wi sobre a constante
cinética de propagacao na polidispersédo do polinMamtendo-se o valor de 10-Ap_0,
variou-se entdo o valor da constante de propagdgdeacao de transferéncia para o
hidrogénio, também em funcéo do valor base daderianhente At_0. O resultado é

dado no gréafico a seguir:
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Figura 2. Efeito da variacdo da constante cinélectransferéncia sobre PD.

Similarmente ao caso anterior, vemos a influéneiacdnstante cinética de

transferéncia sobre o peso molecular médio nurderpblimero para os dois modelos:

(x At_0) 0,1 1 10
Coni  |1,110e+6[1,096e+6|5,393e+5
Fsolvf2 |1,557e+6|1,537e+6|1,551e+6

Nota-se claramente que no modelo compigbdvf2 e variantes existe uma
pequena influéncia da cinética de transferéncia garhidrogénio, quer sobre a
polidispersao, quer sobre o valor dos pesos maezsiimédios. Isto deve se explicar
porque, no modelo completo, ha duas reacfes comtib para a diminuicdo do pesos
moleculares: transf. para hidrogénio e terminagi@sativacédo, que foi preponderante

neste caso.

Outros testes foram feitos com diversos parameinas, estes sé tém efeito
sobre o modelo completo (ndo estdo incluidascem ). Foi tomado o valor de
10-Ap_0, os demais parametros como nas tabelasdds dnteriores.

- reduzindo o fator pré-exponencial de desativagéositios e terminacao

espontanea para 10% do valor base, temos um auchelly para 1,5365e6 g/gmol, e

um aumento da polidisperséo para 5,058;
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- 0 aumento em 50% do valor do desvio padrdo degende ativacado da
distribuicdo de sitios acarretou um aumento da pesiecular médio numeral para
2,287e6 e da polidispersao para 4,2588;

- a diminuicdo do volume do reator e da fase ligdth 50% levaram a uma
diminuicdo de PD para 3,23059Mhde 1,0625e6 g/gmol), e um aumento de 50% nas
mesmas variaveis levou a 5,26M§ de 1,4679e6 g/gmol). Os volumes influenciam no
tempo médio de residéncia da mistura, o que dsi@orado a conversao.

- variacbes de + 25% na solubilidade do hidrogémi&o afetaram
significativamente nem a polidispersdo nem os pesasculares da solucdo do modelo
completo, apenas a do modelo simplificado (geraRfb de 3,1 para a variacao
positiva);

- a aumento do numero de sitios de 3 para 7 tegaepa influéncia pna

polidispersao (de 3,8 para 3,9). Isto esta de acwsth as conclusdes da referéncia [2].

4. Rotina Dindmica

Por comodidade, a condicao inicial para a simulaljaémica € dada através
da solucdo estacionéaria, em torno da qual podeza fis perturbacdes desejadas. Os
resultados mostrados nesta secédo tratam do capaaho equilibrio de fases néo varia
imediatamente com as perturbacdes, mas é assum@alteracdo mais lenta deste em
relacdo ao sistema.

O arquivo usado para a resolucdo dinamicalefile , construido para a
versao 5.3 ddatlab. Ele segue a nomenclatura basica ja empregaddocamente, e o
equacionamento correspodende aquele mostrado é@a degnodelagem deste trabalho.

A tabela a seguir traz a posicdo de cada variamel vetor de solucdes
(‘estadoy, no arquivosolvfile

NS: nimero de sitios ativos de polimerizacao;

NG: ordem especificada para o polinémio interpolatboDPM;

* Obs.: g.p. representgrau de polimerizagao’

Variavel Descricao Unidade
n,';,, Ndamero de moles de monémero na fase liquida mol
L

NgE Ndamero de moles de solvente na fase liquida mol



Variavel

Nm

Numero de moles de hidrogénio na fase liquida
Concentragao de sitios ativos igmiat
Concentracao de sitios ativos aiétic

Concentracao de polimero vivo com gJ.

Concentracao de polimero morto cqm+d.

Mom. de ordem O do polimero vivo istizt& no sitio |’

Mom. de ordem 0 do polimero vivo ataticositio |’

Mom. de ordedo polimero vivo istotatico no sitig *

Mom. de orderkdo polimero vivo atatico no sitig *

Mom. de ordetkdo polimero morto

Mom. de ordem zero do polimero morto

Temperatura do reator

Temperatura do fluido de resfriamento
NUumero de moles de mondmero na faservap
Numero de moles de solvente na fase vapor

Numero de moles de hidrogénio na fase vapor

NUmero de moles deodnor

Nome na rotina Posicao
nml 1
nel 2
nh2l 3
Sj 4 : NS+3
Sja NS+4 : 2NS+3
L1j 2NS+4 : 3NS+3
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mol

mol/L

mol/L

mol/L

mol/L

mol/L

mol/L

mol/L

mol/L

mol/L

mol/L

K
K

mol

mol

mol

mol
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D, D1 3NS+4
WG| mioLJ 3NS+5 : ANS+4

pg;f‘ mioLja ANS+5 : 5NS+4

MK | mikLj 5NS+5 : SNS+NS*NG+4
Ht? mikLja 5NS+NS*NG+5: 5NS+2NS*NG+4
e mikD ~ 5NS+2NS*NG+5: NS+2NS*NG+5+NG
ug? mioDa 5NS+2NS*NG+6+NG

T T 5NS+2NS*NG+7+NG

Twe Twe 5NS+2NS*NG+8+NG

Ny nmv 5NS+2NS*NG+9+NG

ng nev 5ENS+2NS*NG+10+NG

n‘,jz nh2v 5ENS+2NS*NG+11+NG

NN nn 5NS+2NS*NG+12+NG

As principais variaveis de entrada da simulagéo sédo

Variavel

AL

Descricao Nome Tipo Unidade
Fator pré-exponencial da reacao do tipao A matriz  Idéntica a
sitio do tipo |’ i %] da taxaf’
Energia de ativagdo da reag&o do tipmo E matriz ~ cal/mol
sitio do tipo |’ i X]
Vaz&o molar de alimentagdo (de mondmerdin vetor mol/min
solvente e hidrogénio) 1x3
Vaz&o molar total de sitios ativos (isotaticosFs Vetor mol/min
e ataticos) 2x1
Coeficiente global de troca térmica U Escalar cal/n?.min
Area total de troca térmica do reator At Escalar m?2
Volume total do reator Vr Escalar L
Temperatura de entrada do fluido ddcin Escalar °C

resfriamento



hfeed

X,¥,53,Q

Kp, g_bias

Entalpia média da reacédo de propagacdo faHR
faixa de temperaturas de operacao

Ponto normal de operagdo (PO, TO e VO) d@pp.
reator

Vazé&o massica de fluido de resfriamento Fc
Vazao molar de alimentacao amhor Fn
Entalpia total da alimentac&o hf
Informacdes sobre o equilibrio de fas&guil
(‘flash’): composicao e fracao vaporizada
InformacBes sobre os controladores (valordsirl

base de vaz&o e ganhos proporcionais)
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Escalar cal/mol

Vetor atm, K, L
3x1

Escalar  Kg/min
Escalar  mol/min
Escalar  cal/mol
Vetor -
8x1

Vetor  L/min. x
4x1 (Louatm)

As mesmas variaveis de entrada podem ser usadgaa paracao de disturbios,

bastando para isso que se altere seu valor na daaroen relacédo ao valor estacionario.

Alguns testes foram feitos:

I. Aumento de 50% na vazao molar de monémero.

Os gréficos a seguir ilustram os resultados obtidos

x 10
2.051

2.05

2.049

2.048

2.047

2.046 -

2.045 -

NUmero de Moles

2.044 -

2.043 -

2.042 -

2.041 & L L L L L L L L
0 5 10 15 20 25 30 35 40

Tempo (min)
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50

Figura 3. Resposta do nimero de moles de mondradiasa liquida frente a um aumento de

50% na vazao de entrada de monémero.
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3.1+ B

Polidisperséo

Tempo (min)

Figura 4. Resposta do indice de polidispersaodrantm aumento de 50% na vazédo de entrada
de mondmero.

Peso Molecular Médio Numeral (g/gmol)

0 10 20 30 40 50 60
Tempo (min)

Figura 5. Resposta da peso molecular numeral féeptturbacéo de 50% na vazéo de entrada
de mondmero.
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x 10"

1.5 B

Variagdo no nimero de moles

0.5+ B

0 5 10 15 20 25 30
Tempo (min)

Figura 6. Variagdo do nimero de moles de hidrogéaitase liquida para um aumento de 50%
na vazao de entrada de hidrogénio.

* Polidispersdo estacionaria apés aumento de 50%var@o molar de
hidrogénio: 2,8873

5. Distribuicdo de Pesos Moleculares (DPM)

A distribuicdo de pesos moleculares, conforme desea parte deste trabalho
referente & modelagem, é feita através da aprofiondg quantidade de polimero com
grau de polimerizacdor’ através de um polinbmio que é funcdo do grau de
polimerizacdo. A obtencdo dos parametros que defigsta distribuicdo é feito atraves
da resolucdo de um conjunto de equacgOes nédo-Isjeamre fungdo dos momentos
determinados através dos balancos materiais. Rartan obtencdo da curva de
distribuicdo de pesos moleculares, a qualquer tegnpbtida pela resolucdo do sistema
de equacbes que gera os parametros da curva de ddPlgaralelo a integracdo do
sistema de equacg0es diferenciais.

Para o estado estacionario, temos uma simplificagée pode ser vista a
sequir:
d(Lr,;V)

dt

(Kp,er—l,jM‘Kp,er,j M-KrjLjHa-kj K j,V)V‘ b-3,8 =0
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0 que traz que:

(Kp,jMV)
I—r,j = I—r—l,j
((Kp,jM+KT’jH2+KX,jV)V+ qs)
ou seja,
(K Mv) =
_ P, j _ (-1
Lej = Lyj=af Ly

(Kp,jM+Kr jHz +Kx V)V + )

Conclusoes e Comentarios

O modelo implementado, que se baseia principalmaatelistribuicdo de
sitios, prevé, com alguma facilidade, polidispesséatre 2 e 6, porém, ndo parece
prever valores muito mais altos do que isso. Agarasante, o uso de um modelo muito
sofisticado para o hidrogénio ndo mostra vantagdnsensibilidade aos parametros
cinéticos se da conforme o esperado.

Apesar de que bastante testes tenham sido feitbsasaotinas estacionarias,
poucos puderam ser feitos com a simulacdo dinararngparte, porque as mesmas sao
muitos lentas (quase em tempo real). Mais resudtpdderao ser gerados, conforme se
fizer necessario.

Pela dificuldade de acesso, ndo puderam ser dlEppados resultados
comparativos gerados pelo Polyred. Apesar de disitsssra OPP, alguns problemas
ocorreram durante as simulacdes, sobretudo nogjtefeye & manutencdo de uma fase
gas no reator. Nesse caso também, com mais unta ypede-se obter resultados
confiaveis.

Foram construidas para a construcao da curva de &PMncdesumsolve
e mwdist no Matlab. Mais uma vez, por um questdo de temjo, puderam ser
obtidas as condi¢cdes inicias necessarias paraaugés do sistema de equacbes

algébricas ndo-lineares que determinam os coefigsata distribuicdo.
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Outra lacuna é a auséncia da simulacdo dinamieserdgé ao caso em que
considera-se o equilibrio termodindmico variante tempo. Para tanto, bastaria
acrescentar-se ao arquigolvfile as equacoes relativas ao equilibrio de fases e o
somatorio das fragcdes molares e modificar-se unsgauotina de chamada da funcgéao.

Foram iniciadas uma série de interfaces para arieat uso das rotinas,
incluindo o gerenciamento de parametros, varialkeisntrada, selecdo de variaveis para
plotagem, etc... Pelo tempo demandado, acabaramrgstar incompletas, pois a
prioridade era a geracao de resultados; porém,teelpo ja investido € justo que elas
sejam finalizadas e entregues mais adiante.

Por fim, resta a conclusdo de que, mais do qudtadss, resta um seérie de
possibilidades de se explorar as rotinas conssuPlar todos os motivos anteriormente
externados, o tempo foi um fator limitante, ou martra, os objetivos propostos foram
muito ambiciosos. Apesar de incompleto, o trabditiofeito de forma dedicada e
criteriosa, tomando realmente inumeras horas decupo de bibliografia, de
desenvolvimento das rotinas, de testes e corregé@ubblemas. Isto tudo, € claro, é
revertido como beneficio pessoal por aquele quidedeca; e tenho certeza de que me

beneficiei muito com este trabalho.



