UNIVERSIDADE FEDERAL DO RI0 GRANDE DO SUL
ESCOLA DE ENGENHARIA
DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA QUIMICA

PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA QUIMICA

Rede de Modelos Termodinamicos Locais

DISSERTACAO DE MESTRADO

Pedro Rafael Fernandes

Porto Alegre
2001



UNIVERSIDADE FEDERAL DO RI0 GRANDE DO SUL
ESCOLA DE ENGENHARIA
DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA QUIMICA

PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA QUIMICA

Rede de Modelos Termodinamicos Locais

Dissertacdo de Mestrado apresentada como
requisito parcial para obtencdo do titulo de
Mestre em Engenharia

Area de  concentragdio:  Pesquisa e
Desenvolvimento de Processos

Orientador:
Prof. Dr. Jorge Otavio Trierweiler

Co-orientador:
Profa Dra& Keiko Wada

Porto Alegre
2001



UNIVERSIDADE FEDERAL DO RI0 GRANDE DO SUL
ESCOLA DE ENGENHARIA
DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA QUIMICA

PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA QUIMICA

A Comissdo Examinadora, abaixo assinada, aprova a Dissertacdo Rede de
Modelos Termodinamicos Locais, elaborada por Pedro Rafael Fernandes, como
requisito parcial para obtencdo do Grau de Mestre em Engenharia.

Comissao Examinadora:

Prof. Dr. Eduardo Cassdl

Profa. Dra. Taita Furlanetto Mendes

Prof. Dr. Carlos Alberto Krahl



Agradecimentos

Em primeiro lugar, agradeco ao meu orientador, Prof. Dr. Jorge Otévio
Trierweller, pelo incentivo, apoio e debate cientifico. A ele eu ofereco esta frase do
Evangelho: “Né&o € o discipulo maior do que 0 mestre, mas, quando este chegar a
perfeicdo, sera igual ao mestre’. Muito obrigado ter me aberto tantas portas! Do
mesmo modo, agradego a cooperacdo da minha co-orientadora, Profa. Dra. Keiko
Wada, do Prof. Dr. Argimiro Resende Secchi e de toda a equipe do LASCIP/
DEQUI/ UFRGS, bem como do pessod do Programa de Pos-Graduagdo em
Engenharia Quimica da UFRGS.

A CAPES, pelo suporte financeiro, minha gratiddo por ainda acreditar em nos,
brasileiros.

Agradego, ab mesmo tempo em que dedico, esta vitéria aos meus familiares, na
certeza de que ela representa talvez até mais para eles do que para mim. Quero
expressar nominamente minha gratidado aqueles mais proximos. minha mae, Maria
Helena (obrigado por tudo! Tenho certeza que tu és a melhor mée do mundo!), meu
pai, Jodo Rafael, meus irméos, Jalio e Marcio, meus tios Mateus, Eli e Ana (tu ésum
model o para mim, podes ter certezal). Agradeco também aos meus demais parentes,
simbolizados aqui pela cidade de Canela e pela Vila do UmbU; se € verdade que o
homem guarda eternamente na alma a marca de suas raizes, eu as levarei onde quer
quefor.

A minha namorada Rodilaine, muito obrigado pelo suporte emocional, pela
atencéo e pelo carinho.

Quero compartilhar também esta conguista com os amigos do grupo Sementes
de Mudanca, de Emaus, pelo seu companheirismo e suas oragoes.

Por ultimo, e mais importante, agradeco a Deus, pelos motivos que Ele bem
sabe. Per ipsum, et cum ipso, et in ipso, est tibi Deo Patri omnipotenti, in unitate
Spiritus Sancti, omnis honor et gloria, per omnia saecula saeculorum!



Resumo

A simulagdo computacional de processos € uma ferramenta valiosa em
diversas etapas da operacdo de uma planta quimica, tais como o projeto, a andlise
operacional, 0 estudo da estratégia de controle e a otimizacdo, entre outras. Um
programa simulador requer, freqientemente, o calculo das propriedades termofisicas
gue fazem parte das equacOes correspondentes aos balangos de massa, energia e
guantidade de movimento. Algumas dessas quantidades, tipicas de operacbes
baseadas no equilibrio de fases (tais como a destilag@o fracionada e a separacéo
flash), sdo as fugacidades e entalpias das fases liquida e vapor em equilibrio.
Contudo, o uso de modelos e correlages cada vez mais sofisticadas para representar
acuradamente as propriedades termofisicas dos sistemas reais fez com que grande
parte do tempo gasto numa simulacdo de processos sgja devida & avaliagdo destas
propriedades. Mulitas estratégias tém sido propostas na literaturas a fim de se reduzir
a carga computaciona envolvida na simulagdo, estética e dindmica, dos problemas
de Engenharia Quimica. Esta diminuicdo do tempo de processamento pode muitas
vezes ser determinante na aplicagdo ou ndo da simulagdo de processos na prética
industrial, como, por exemplo, no controle automético.

Esta dissertacdo aborda uma das dternativas para a reducdo do tempo
computacional gasto na simulagdo de processos. a aproximagéo das fungdes que
descrevem as propriedades termofisicas através de fungdes mais simples, porém de
facil avaliacdo. Estas funcbes, a fim de se garantir uma aproximacdo adequada,
devem ser corrigidas ou atualizadas de alguma forma, visto que se tratam de model os
estritamente validos em uma peguena regiao do espago das variaveis, sendo, por isto,
chamados de modelos locais. Partindo-se do estado atual desta técnica, € proposta
nesta dissertacdo uma nova metodol ogia para se efetuar esta aproximacéo, atraves da
representacdo global da propriedade mediante mditiplas funcdes simples,
constituindo, desse modo, uma rede de modelos locais. Algumas possibilidades para
a geracdo efetiva destas redes sdo também discutidas, e o resultado da metodologia é
testado em alguns problemas tipicos de separacéo por equilibrio de fases.



Abstract

The computational simulation of processes is avaluable tool in severa stages
of the operation of a chemical plant, such as the project, the operational analysis, the
study of the control strategy and the optimization, among others. A simulation
program requires frequently the evaluation of the thermophysical properties that
appear in the equations corresponding to the mass, energy and momentum bal ances.
Some of these quantities, typical of operations based on the phase equilibrium (such
as the fractionated distillation and the flash separation), are the fugacities and
enthalpies of both liquid and vapor phases in equilibrium. However, the usage of
models and correlations with higher degrees of complexity to represent accurately
the thermophysical properties of the real systems had the effect of greatly increasing
the computational effort in its calculation; in fact, alarge extent of the time spent in a
process simulation is due to the evaluation of these properties. Various strategies
have been proposed in the literature in order to reduce the computational load
involved in the steady-state/dynamic simulation of Chemical Engineering processes.
This diminution can be decisive in the application or not of the computational
simulation in the industrial practice, for example, within automatic control.

This dissertation discusses one of the alternatives for the reduction of the time
spent in process simulation: the approximation of the functions that describe the
thermophysical properties through simpler functions that are easily evaluated. These
functions, in order to ensure the appropriateness of the approximation, should be
corrected or updated in some manner, since they are models strictly valid in a small
region of the variables space, thus being called local models. Starting from the state
of the art of this technique, this dissertation proposes a new methodology in order to
make the update of the model, through the global representation of the property using
multiple simple functions, constituting alocal models network. Some possibilities for
the effective generation of these networks are also discussed, and the result of the
methodology is tested in some typical phase equilibrium based unit operations.
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Capitulo 1

Introducéo

O progresso da informatica nas duas Ultimas décadas tornou a simulacdo
computacional de processos na Engenharia Quimica uma readidade industria. A
disponibilidade de equipamentos com capacidade de processamento antes sO possivel na
ficcdo e a reducédo do custo dos mesmos fez do computador uma ferramenta obrigatéria tanto
nas aplicagdes préticas quanto na educacdo. Gragas a esta popul arizagao, tornaram-se também
muito difundidos os programas especificos para a simulacdo de processos, tais como Gproms,
Aspen e Hysys. Estes programas, apesar de seu ato preco, sdo subsidios valiosos no estudo
das plantas quimicas, desde a fase de seu projeto, até o estudo de operacionalidade/
controlabilidade.

Dentre os elementos que compdem um simulador de processos em gera situa-se
aquele responsavel pelo célculo das propriedades termofisicas que sdo exigidas pelas
equactes de balanco de massa e energia, expressdes cinéticas e relagdes constitutivas . Em
particular, devido a grande importancia industrial das operacfes baseadas no equilibrio de
fases, propriedades termodinadmicas tais como fugacidades e entalpias séo freqUentemente
necessarias.

A maior parte dos métodos de célculo das propriedades termodinamicas € constituida
por equacdes ou correlagbes semi-empiricas que dependem de uma série de pardmetros que
podem ser especificos da substéncia ou do modelo. Os bancos de dados termodinamicos dos
simuladores devem armazenar par@metros para um grande nimero de componentes, bem
como de pardmetros que representam a interagdo entre diversos componentes e mesmo a
dependéncia destes com relacdo a pressdo e temperatura. Além disso, a quase totalidade
dessas equacdes apresenta uma complexa relacéo funcional com as propriedades intensivas de
estado tais como pressdo, temperatura e composi¢do, muitas vezes sob formaimplicita, e que
portanto exigem resolucgdo iterativa. Estas propriedades intensivas de estado séo também, em
geral, as variaveis calculadas no decurso de uma simulac&o computacional, de modo que cada
passo iterativo dado pelo programa exige o recalculo das propriedades necessérias. Este
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esforco computacional é aumentado sobremaneira pela fato de que a maioria dos métodos
para resolucdo de equacOes agébricas emprega informacfes direcionais, geralmente
implementadas na forma de derivadas numéricas (diferencas finitas). Todos estes fatores
contribuem para que cerca de setenta a noventa porcento do tempo gasto na simulagéo
computacional de processos se deva ao cdlculo de propriedades termofisicas (Chimowitz et
al., 1983).

Dentre as diversas dternativas que podem ser empregadas para o calculo mais
eficiente das propriedades termofisicas, os modelos termodinadmicos locais aparecem como
um bom compromisso entre a precisdo fornecida pelas rotinas correspondentes aos model os
convencionais e a complexidade introduzida pelas mesmas. A idéia basica deste tipo de
solucdo é a aproximacao das fungdes que descrevem as propriedades termodinamicas através
de fungdes mais simples. A fim de se representar as caracteristicas do sistema de maneira
adequada, estas func¢des simples devem ser corrigidas, atualizadas ou alteradas, dependendo
da abordagem adotada. Devido aos bons resultados observados na literatura, este tipo de
técnica encontrou aplicacéo prética; os modelos termodinamicos locais estédo implementados
atualmente em alguns dos simuladores comerciais de maior uso, tais como o Aspen Dynamics
e 0 Hysys Process, com o intuito de proporcionar uma redugdo do tempo gasto na simulagéo
dindmica.

Do ponto de vista da simulagéo estaciondria, 0 uso de fungdes aproximadas na geragdo
das propriedades termofisicas aparenta ser indesgjavel. De fato, o objetivo deste tipo de
problema pode ser descrito, em geral, como a obtencdo da melhor solucdo possivel, isto €,
daguela mais préxima a solucdo do problema real. Assim, pode-se concluir que o uso de
funcbes aproximadas ndo traz beneficio algum a simulagdo estacionaria, uma vez que as
mesmas acarretam um impacto sobre a acuracidade da solugéo final. Contudo, deve-se
considerar que a solucdo do mesmo problema com o uso das fungdes aproximadas pode
fornecer uma estimativa inicial que facilite a resolucdo do problema completo, o qual, de
outro modo, poderia apresentar convergéncia lenta ou até mesmo ndo convergir.
Similarmente, as fungdes aproximadas podem ser empregadas com vantagem na geragao das
derivadas que sd0 necessarias em muitos dos métodos de resolucéo de equacbes agébricas
ndo-lineares. Estas derivadas, por serem calculadas de forma numérica, representam uma
grande parte do nimero total de chamadas das rotinas geradoras de propriedades, devido a
necessi dade de repetidos acessos dentro do mesmo passo iterativo.

Os ganhos possiveis com o uso de fungbes de aproximacdo, contudo, s80 muito
maiores na simulacdo dindmica de processos. Em primeiro lugar, deve-se ter em conta que, ao
contr&rio da simulagdo estaciondria, a precisdo € muito menos importante na simulacéo
dinmica, mesmo quando tal precisdo possui significado fisico. Um exemplo disto € a
aplicacéo de model os em controle de processos, pois, para efeitos de projeto de controladores,
se estd muito mais interessado em representar bem a tendéncia do processo do que o seu
estado real, visto que quaisguer erros sistematicos tendem a ser compensados pela acdo
integral dos controladores. Por outro lado, a redugdo do tempo computacional na integragéo
de um modelo pode ser fundamental para o seu emprego pratico. De fato, o uso de modelos
ndo-lineares em estratégias avancadas de controle sd serd possivel se estes modelos puderem
fornecer informagdo rapidamente, de modo que esta possa ser empregada no agoritmo de
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controle e a agdo decorrente possa ser aplicada na planta. A motivacdo para o emprego de
estratégias avancadas de controle é de ordem econdmica, pois esta permite grandes ganhos
com pequeno investimento.

Além do controle de processos, muitas outras aplicacdes podem ser beneficiadas pelo
uso de fungdes de aproximacdo na simulagcdo dindmica. Algumas ferramentas que hoje séo
apenas de interesse académico, como a otimizacdo dinamica (devido a elevada carga
computacional envolvida) podem se tornar realidade. Do mesmo modo, 0 uso de analisadores
virtuais, a goritmos que permitem a estimacdo em tempo real de propriedades ou grandezas de
medicdo dificil, cara ou demorada, seria facilitado nas operacGes de separacdo por equilibrio
de fases pelo fato de se dispor um modelo dindmico de resposta rapida.

No presente trabalho € proposto o uso de redes de modelos termodinamicos locais
(RMTL) para a smulagdo de processos, como forma de se aperfeicoar a metodologia
existente para a reducéo da carga computacional na ssimulacdo de processos através de
fungbes de aproximacdo. As RMTL sdo o resultado da unido da técnica dos modelos
termodin@micos locais com os conceitos de model agem muiltipla de processos.

1.1 Estrutura da Dissertacao

Esta dissertacdo apresenta-se dividida em sete capitulos, conforme a descricdo a
seguir.

O capitulo 1 introduz o tema a ser abordado na dissertacdo e a motivacdo para o
mesmo. No capitulo 2 é feita uma revisdo dos artigos mais importantes publicados até o
presente sobre model os termodinamicos locais. Também é feita uma breve discussdo sobre 0
vasto tema da modelagem multipla de processos, especia mente sob o enfoque da abordagem
tipo regime de operagéo.

No capitulo 3 € introduzido o conceito de rede de modelos termodinamicos locais,
baseado nas limitagdes que as abordagem convencionais tém apresentado. As diretrizes
basicas que devem orientar esta técnica séo também apresentadas, juntamente com o esboco
da metodologia a ser empregada. Séo discutidos alguns elementos importantes, tais como a
selecdo das variaveis independentes e a escolha dos dados de gjuste. Neste capitulo sdo
também discutidas as normas de erro a serem empregadas na construgdo das redes, bem como
alguns critérios de erro que sdo Uteis na avaiacdo das redes geradas. Por fim, séo
apresentados os model os termodindmicos locais para os vaores das constantes de equilibrio
da vaporizagdo (K) e entalpias a serem considerados nesta dissertacdo. Em particular, é
mostrado o0 desenvolvimento de um novo modelo local, préprio para misturas
multicomponentes. Por fim, trés misturas ternérias, com diferentes de graus de ndo-idealidade,
s80 usadas como teste para as técnicas propostas.

O quarto capitulo aborda a questdo da construgcdo da rede. As formas de divisdo do
espaco e de unido entre as sub-regifes sdo escolhidas e justificadas através de aguns
exemplos simples. Posteriormente, € apresentada uma transformacéo agébrica, chamada de
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transformada-h, que torna mais simples a construcdo de mahas Cartesianas, tendo a
composi¢ao como uma das variaveis independentes. Trés algoritmos para a divisdo do espaco
sd0 apresentados, em funcdo da disponibilidade de dados no momento da geragéo da rede.
Finalmente, sdo abordados brevemente os métodos existentes até 0 momento para promover a
interpolacdo entre as sub-regides exigida pela abordagem do tipo “particdo rigida’ adotada.
Um novo método, bastante simples, é proposto para se efetuar a transicdo entre as sub-regides
identificadas. Os trés exemplos introduzidos no capitulo 3 sdo novamente empregados no
teste das técnicas apresentadas.

No capitulo 5 sdo desenvolvidas aproximacOes para a temperatura de ponto de bolha
baseadas na forma funcional dos modelos termodindmicos locais. E mostrado que estas
aproximagdes permitem a transformacdo do problema de ponto de bolha numa equacdo de
resolucdo quase direta, com grandes ganhos computacionais.

No capitulo 6, o conjunto de técnicas que compde a metodol ogia das redes de model os
termodina@micos locais séo empregadas em problemas de simulacdo, estacionaria e dindmica,
tipicos da Engenharia Quimica. Duas misturas, uma tern&ria, e outra quaternaria, sdo
utilizadas como exemplo.

Nas conclusdes tem-se um resumo dos principais resultados obtidos, agumas
conclusdes sobre a viabilidade das técnicas propostas, bem como sugestdes para traba hos
futuros.



Capitulo 2

Revisao Bibliografica

O conceito de modelo termodindmico local surgiu em meados da década de 70 como
uma alternativa no célculo de propriedades termofisicas para a simulagdo de processos, com
uma série de trabalhos tais como os de Hutchinson e Shewchuk (1974), Boston e Sullivan
(1974), Leesley e Heyen (1977), Boston e Britt (1978), e Barret e Walsh (1979). Basicamente,
um modelo local ¢ uma fungdo que aproxima a propriedade de interesse numa regido
especifica do espaco termodindmico. A qualidade desta aproximacdo, bem como a regido em
que a mesma ¢ adequada, dependera tanto da forma do modelo local tanto quanto da natureza
da propriedade e do sistema em estudo. Os modelos termodindmicos locais mais comuns sao
voltados para o calculo de grandezas necessarias aos calculos de equilibrio de fases, tais como
entalpias e a razdo de equilibrio de vaporizagdo (‘volatilization equilibrium ratio’) ou ‘K-
value’

K=y/x (2.1)

onde x e y representam as fracdes molares do componente na mistura, nas fases liquida e
vapor, respectivamente.

Hutchinson e Shewchuk (1974) propuseram que a composicao do vapor, ao invés de
ser calculada pela relagdo y; = K; X x;, onde K; ¢ uma fungdo complexa das varidveis de estado
(reta AC na Figura 2.1), pudesse ser aproximada como uma funcdo linear (um hiperplano)
tangente a superficie de equilibrio de fases num determinado ponto (curva BB’ na Figura 2.1):

Yi = Zki,jxj (22)
J

Estes coeficientes k;; eram gerados através de uma expressdo semelhante a expressdo
que define uma propriedade parcial molar:
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0 nryi)
ki,j = —a';l . (23)

J Panr,r¢j’

Na expressdo acima, n, representa o nimero de mols do componente ‘r’, P ¢ a pressdo e EF
indica que a derivagdo ¢ feita sob a restricdo do equilibrio de fases (diferentemente, portanto,
da expressdo de propriedade parcial molar, na qual esta condi¢do ¢ a de temperatura
constante).

o]
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: : :

Fragéo Molar no Liquido (x)

Figura 2.1: Diagrama de equilibrio liquido-vapor num sistema hipotético sob pressao
constante (curva), aproximada em um dado ponto pela reta tangente (linha B’B).

As expressdes resultantes para o ‘K-value’ eram fungdes complexas das fragdes
molares e das volatilidades relativas dos componentes. Equagdes analogas foram obtidas para
as entalpias de ambas as fases. Uma vez que as fungdes de aproximagdo desenvolvidas eram
lineares nas varidveis de estado, era possivel resolverem-se as equacdes que descrevem o
estado estaciondrio de um processo de separacao por estagios de equilibrio (por exemplo, de
uma coluna de destilagdo) através da solu¢do de um conjunto de equagdes lineares. A solucao
do problema real, ndo linear, era obtida iterativamente através do recalculo dos parametros
dos modelos aproximados. No entanto, uma vez que estas aproximacdes, em geral, valem
apenas numa pequena regido em torno do ponto de linearizacdo, atualizagcdes constantes dos
modelos se faziam necessarias. Os autores, contudo, relataram que o uso destes modelos teve
um efeito benéfico sobre a convergéncia do algoritmo em que foram empregados.

Leesley e Heyen (1977) propuseram o uso de fun¢des de aproximagdo com o intuito
de se interpolar as propriedades termodindmicas, reduzindo-se assim o numero de acessos as
rotinas termodindmicas rigorosas. Eles concluiram que os modelos locais mais adequados
para a aproximagao destas propriedades seriam derivados das relagdes rigorosas de equilibrio
de fases, descartando-se assim formas tais como fungdes lineares das variaveis de estado.
Partindo-se da relagdo de equilibrio entre duas fases:

=1t 2.4)
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onde f;” e fi* representam, respectivamente, as fugacidades do componente ‘i’ nas fases vapor
e liquida a uma determinada temperatura e pressdo, pode-se empregar a representacdo em
termos do coeficiente de fugacidade do componente no vapor (@) e do coeficiente de
atividade do componente no liquido (Y;):

Vi@ P =VY;x; f;° (2.5)

na qual f° ¢ a fugacidade do liquido ‘> puro no estado de referéncia e P ¢ a pressdao do
sistema. A consisténcia termodinamica ditada pela relacdo de Gibbs-Duhem sob temperatura
e pressao constantes exige que os coeficientes de atividade sejam corrigidos para uma pressao
de referéncia arbitraria P* idéntica para todos os componentes (Prausnitz, 1980), uma vez que
a pressdo de equilibrio P sob temperatura constante, variando-se a composi¢do, ndo ¢ fixa.
Isto pode ser feito através da seguinte relagdo rigorosa:

. L
Py _ (P P v;
Vz(' )—yl(. )eXpJP ﬁdp (2.6)

— L 4 : . ’ . y .
onde v; € o volume parcial molar do componente ‘i’ no liquido, R € a constante universal
dos gases e T ¢ a temperatura absoluta. Considerando, entdo, que f;° para um componente
condensavel na temperatura da solugdo e pressdo de referéncia P pode ser escrita como:

roo L

o _ P v;
[i°= @ P exp R_smﬁdp (2.7)

onde P é a pressio de saturacdo do composto (que s6 depende de T), @™ ¢é o coeficiente de
fugacidade do vapor saturado do componente ‘i’ puro a T e P e o termo exponencial
envolvendo o volume molar do liquido v/* é um fator que faz a corregio da pressio de
saturacdo até a pressdo de referéncia. Em geral escolhe-se a pressao de referéncia como zero e
assume-se que os volumes molar e molar parcial do composto na mistura liquida ndo sdo
fungdes da pressido e da composicio, e que, portanto, para uma dada temperatura, v;* = v/’

isto d4 origem a relagdo de equilibrio de fases:

L
sat

P
Yi®: P =Yx; PPV @ exp

Vi
Esat ﬁ ar (28)

O termo exponencial, conhecido como fator de Poynting, ¢ negligencidvel para
pressdes moderadas e a expressdo para K; toma a forma usual:

sat . .sat
_YiB T

Kl
¢; P

(2.9)
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Para baixas pressoes, a razdo entre os coeficientes de fugacidade pode ser desprezada,
uma vez que os mesmos sao pouco diferentes da unidade. Assim, a equagdo (2.9) pode ser
escrita como:

In(K,P)=Iny; +1n P*% (2.10)
l l l

Leesley e Heyen (1977) propuseram que o produto entre o coeficiente de atividade e a
pressdo de saturacdo obedeceria a uma relacdo semelhante aquela de algumas equacdes de
pressdo de vapor, d In(P*)/d In(1/T) = constante, ou seja, d In(y,P;**)/d In(1/T) = constante.
Isto permitiria escrever-se que:

In(K;)=0;; nP**(I)+0;, ~InP (2.11)

onde 6;; , j =1, 2, sdo pardmetros ajustados a partir de dados de equilibrio obtidos com as
relagdes termodindmicas convencionais. Os autores observaram que este modelo reproduziu
bastante bem a dependéncia de K com relacdo a temperatura num intervalo de 50-100°C para
os sistemas estudados. A fim de se possibilitar a aplicagdo do modelo para a faixa de pressao
acima dos 2-3 bar, um terceiro parametro ajustavel foi incluido:

In(K;)=0;; nP**(T)+8;, -0,3InP (2.12)

Estes parametros eram calculados através de procedimentos usuais de ajuste a partir de
valores de K; obtidos em dois (ou trés, no caso da equagdo 2.12) acessos as rotinas rigorosas, €
empregados nos céalculos até que se atingisse uma tolerancia preestabelecida; uma iteragao
final, com os modelos rigorosos, era entdo efetuada. Um conjunto de parametros era ajustado
para cada unidade em estudo, por exemplo, para cada estagio de equilibrio. A fim de se evitar
problemas de extrapolacdo, os modelos locais eram validos apenas numa faixa de 7 e P em
torno das quais os modelos haviam sido ajustados; contudo, diversos conjuntos de parametros
para cada unidade poderiam ser usados. Os resultados obtidos por Leesley e Heyen (1977)
indicaram que o tempo computacional para o célculo de propriedades termodinamicas poderia
ser reduzido em até 80% com o uso desses modelos, com uma diminui¢cdo de 50% no tempo
total da simulagao e com erros inferiores a 5% no valor de K; (em relagao aos valores obtidos
com as rotinas convencionais). Por fim, os autores salientaram que estes modelos locais,
desenvolvidos a partir de simplificagdes admissiveis em baixas pressdes, poderiam ser
empregados para interpolacdo do ‘K-value’ mesmo em pressdes relativamente altas, em
funcdo de seus pardmetros ajustaveis.

Barret e Walsh (1979) propuseram modelos locais para a aproximagdo da fugacidade e
da entalpia das fases liquida e vapor em problemas de equilibrio. Assim, cada um dos termos
da expressao do equilibrio de fases (f;°, Vi, @) era aproximado através de um modelo local.
Para representar misturas com comportamento distante do ideal, Barret e Walsh (1979)
empregaram o modelo de solu¢do de Scatchard-Hildebrand, obtendo uma expressdo para o
coeficiente de atividade contendo n(n-1)/2 termos e n(n-1) coeficientes ao total (analogos aos
coeficientes binarios de interacdo dos modelos de coeficiente de atividade), onde n ¢ o
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numero de componentes da mistura. Os modelos para entalpia incluiam um termo constante e
um termo linear na temperatura e ainda, para a fase liquida, um termo de mistura obtido a
partir do coeficiente de atividade. Um conjunto contendo os modelos para cada propriedade
(necessarios aos balancos de massa e energia) foi associado a um “n6”, definido como uma
regido do processo com estado termodindmico proprio, que poderia corresponder a um prato
de uma coluna de destilacdo ou até mesmo a coluna inteira. A distingdo entre as regides, bem
como a criacdo de novos “nds” e a atualizagdo dos pardmetros eram determinadas por um
‘erro aceitavel’, funcdo do erro nas taxas molares dos componentes (que diminui a medida
que a simulagdo converge). As constantes de um modelo para o erro que dependia das
diversas variaveis do problema eram armazenadas numa lista andloga aquela dos modelos,
resultando num algoritmo complexo e que exigia a retencdo de um enorme numero de
informagdes. Contudo, os autores observaram uma redu¢do do tempo empregado na
simulagdo na maior parte dos casos estudados, juntamente com efeitos benéficos na
convergéncia do algoritmo. Finalmente, uma expressao para o valor de K; semelhante a da
equagdo de Antoine, empregada com parametros médios para a mistura, permitia uma
convergéncia facilitada para os problemas de ponto de bolha e orvalho.

Paralelamente ao desenvolvimento dos modelos termodindmicos locais, uma série de
autores, entre os quais Boston e Sullivan (1972, 1974), Boston e Britt (1978), desenvolveram
uma classe de métodos para a resolucdo das equacdes que governam o0s processos de
separacdo por estagios de equilibrio. Boston e Sullivan propuseram que o ‘K-value’ para o
componente ‘7’ num determinado estagio de equilibrio poderia ser escrito da seguinte forma:

onde 6; é o “parametro de volatilidade”, e K, ¢ uma fungdo “base”, idéntica para todos os
componentes da mistura, dependente apenas da temperatura:

Ink, =A—§ (2.14)

As quantidades 4 e B sdo pardmetros ajustaveis. Defini¢gdes semelhantes sdo estabelecidas
para as entalpias do liquido e de vapor, nas quais modelos simplificados sdo desenvolvidos a
partir das relagcdes termodinamicas rigorosas (convencionais).

Os autores reestruturaram o algoritmo de resolu¢do dos problemas de separacdo em
dois niveis. No nivel externo, os modelos termodindmicos rigorosos eram usados para se
ajustar os parametros dos modelos simples para os valores de K e entalpias (“pardmetros de
energia e volatilidade). Estes parametros, na realidade, as varidveis independentes do
problema, permitiam resolver-se iterativamente as equacdes do estdgio de equilibrio num
‘loop’ interno, determinando as taxas molares e as composi¢des. Os “pardmetros de energia e
volatilidade” eram entdo atualizados externamente com as novas informac¢des de composi¢ao
e temperatura determinadas no ‘/oop’ interno, e comparados com o0s anteriores; caso sua
diferenca excedesse uma tolerancia, os parametros atualizados eram empregados no ‘/oop’
interno até que se atingisse a convergéncia. Boston e Sullivan (1972) salientaram que uma das
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principais vantagens desta abordagem era que os pardmetros 0; dependiam pouco de variaveis
cujas estimativas iniciais eram pobres, podendo sempre ser inicializados com precisdo. Além
disso, a carga computacional relacionada com a avaliagdo de propriedades rigorosas tendia a
ser diminuida. Este método passou a ser chamado de ‘inside-out’ porque revertia os
algoritmos tradicionais de resolucdo dos problemas de equilibrio de fases, nos quais a solugdo
das equagdes de balanco de massa e energia gera as variaveis primarias que sdo utilizadas
para se atualizar as propriedades termodindmicas num ‘/oop’ interno. O método proposto por
Boston e Sullivan (1972, 1974), com algumas modificacdes que em muitos casos ndo foram
publicadas na literatura (Kister, 1990), ¢ utilizado comercialmente em diversos simuladores
de processos. Posteriormente, Boston e Britt (1978) empregaram este algoritmo, com algumas
pequenas alteragdes, para a reformulagdo do problema de ‘flash’ estacionario com diversos
tipos de especificagdes.

2.1 Modelos Locais para Misturas nao ldeais

Numa série de trés artigos, Chimowitz et al. (1983) propuseram modelos locais
dependentes da composicdo a fim de se aproximar os valores de K em misturas com
comportamento ndo ideal, Chimowitz et al. (1984) aplicaram estes modelos no calculo de
diversos problemas de equilibrio de fases e Macchietto et al (1986) desenvolveram
estratégias recursivas de inicializagdo e atualizacdo dos parametros.

No trabalho de 1983, Chimowitz e co-autores apresentaram modelos locais para
volatilidades relativas e ‘K-values’ obtidos a partir das relagdes de equilibrio de fases, com o
objetivo de se reduzir o tempo de calculo destas propriedades e de se gerar derivadas
analiticas das mesmas com relacdo a pressdo, temperatura e composicdo. Os modelos
propostos eram similares a equagdo (2.11), exceto que parametros ajustaveis adicionais foram
incluidos através dos coeficientes de atividade, a fim de se considerar a dependéncia das
propriedades termodindmicas com relacdo a composi¢do. O excessivo nimero de termos
obtidos por Barret ¢ Walsh com uso de uma expressdao do tipo simétrica para a energia livre
de Gibbs de excesso

E _
g —RTZle«Aijxj (2.15)
i J

pode ser reduzido de forma dréstica pelo emprego do conceito de mistura pseudo-binaria.
Pseudo-binarios sdo pares formados entre um componente de referéncia especificado (o
constituinte predominante na mistura) e cada um dos demais componentes. Para cada um
destes pares, assume-se uma forma semelhante a da equacdo de Margules com dois sufixos
para o coeficiente de atividade. A energia livre de Gibbs de excesso para cada par pseudo-
binario ¢ dada por:

g = Axx, (2.16)
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onde A ¢ uma constante com unidades de energia que ¢ funcdo apenas da temperatura. O uso
(4

desta expressdo permite obter-se o coeficiente de atividade do componente ‘i’ na mistura
pseudo-binaria com ‘/’:

A o A 2
Iny; =— x5 =—(1-x; 2.17
Vi = Rr RT( xi) @17

Substituindo-se a expressdo (2.17) na equacdo (2.10), e introduzindo-se pardmetros
ajustaveis na expressao resultante, os autores obtiveram uma aproximagao local para o valor
de K do componente de referéncia:

ln(KrefP) = eref,l In P}:veaft + eref,2 (l ~ Xref )2 + eref,3 (2.18)

O termo relativo a pressdo de saturacdo do componente considera a influéncia da
temperatura, e poderia ser substituido por f°.r caso este estivesse disponivel nas rotinas
rigorosas, ou até mesmo por uma outra fun¢do apropriada de 7. O valor de K para os demais
componentes da mistura poderia ser calculado considerando-se as volatilidade relativas
(KilKyrep), i = 1,.., n, i # ref, a partir da relacdo de equilibrio de fases (equagdo 2.9):

o
Ki o il (2.19)

Ky ef  Yref /i r(;f

Empregando-se os coeficientes de atividade para a mistura pseudo-bindria formada
pelos componentes ‘i’ e ‘ref’, equacdo (2.17), os autores obtiveram dois modelos
aproximados, um para o caso de se considerar a razao entre as fugacidades de referéncia uma

constante e outro para o caso em que esta razao ¢ considerada uma fun¢do da temperatura:

(K /Ko ) =0, +8;2 (1= xrer 40,3 (1=x,)%, i =1, (2.20)
€
0.
In(k; /Kref)=#+ 0,1 ~ Xy P +0,50-x,)> +6,4. i=1,.n (2.21)

Ambos os conjuntos, equagdes (2.18) e (2.20), e equacdes (2.18) e (2.21), formam um
modelo para o sistema em estudo. Podem ser considerados também modelos para o valor de K
apenas, e ndo para as volatilidade relativas:

In(K;P)=6;1 InP** +8;,(1-x;)* +8;3 (222)

Os autores propuseram ainda modelos locais para os coeficientes de distribui¢do (ou
particao) de sistemas em equilibrio contendo duas fases liquidas. Finalmente, os modelos
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desenvolvidos foram aplicados a algumas misturas ternarias e quaternarias, evidenciando uma
grande melhora nas aproximacgdes dos valores de K com relagdo ao modelo de Leesley e
Heyen (equagdo 2.11). Também foram comparados os beneficios do uso dos modelos locais
na geragdo de derivadas de propriedades termodinadmicas em relagdo ao calculo numérico das
mesmas.

No segundo artigo da série (1984), Chimowitz e co-autores fizeram uso dos modelos
locais ndo lineares desenvolvidos anteriormente para a solugdo estaciondria de problemas
tipicos de equilibrio de fases, notadamente, problemas de ponto de bolha e de orvalho e de
separacdo em um Unico estagio de equilibrio (flash), este Gltimo com diversos tipos de
especificagdo. Foi enfatizada a geragdo de derivadas parciais, por exemplo 0K/07, 0K,/0x;,
através dos modelos locais, para uso em procedimentos iterativos do tipo Newton-Raphson.

No método de resolucdo proposto, chamado de “P-Delta” (‘Process Design by
Limiting Thermodynamic Approximations’), o conjunto de equacdes formado pelos modelos
locais representando as relagdes de equilibrio de fases e as demais equagdes que descrevem o
processo sao resolvidas simultaneamente num ‘/oop’ interno, gerando um “problema
aproximado do processo”. Os parametros dos modelos locais sdo atualizados externamente a
partir do célculo das propriedades termodindmicas com modelos rigorosos. O problema
interno poder ser tanto um problema de projeto (simulagdo estacionaria), quanto uma
simula¢do dindmica ou mesmo um problema de otimizacgdo. A figura 2.2 mostra um diagrama
esquematico do método “P-Delta”.

Modelo Aproximado
do Processo (com
modelos locais)
A
Inicializagao R Rotinas
dos P Termodinamicas
Modelos A Rigorosas
A
[~~~ === == - - == == ===~ - —————— -
1

I 3 .
| A4 1
: Resolugao do .| Atualizagio :
| Modelo Aproximado | dos 1
1 do Processo h Modelos :
: !
1 T !
1 . éncia ? l
doop interno ___|—PR TR |

v

Resultados

Figura 2.2: Método P-Delta como proposto por Chimowitz et al. (1984).
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Os autores argumentaram que, comparado ao método de Boston (‘inside-out’), o “P-Delta”
ndo exigia a transformagdo do conjunto de equacdes que descrevem o estagio de equilibrio
pela introducdo de novas variaveis, nem tampouco era particular para um dado conjunto de
especificagdes como o era o primeiro.

O método proposto foi comparado, na solugdo de problemas de ponto de orvalho, com
um método rigoroso apresentado por Prausnitz ef al.(1980), chamado de “BUDET”. O uso
dos modelos locais dependentes da composi¢ao levou a uma reducao de até 50% no nimero
de iteracdes necessarias para a convergéncia. Quando ndo se podia determinar uma faixa de
composi¢des para a inicializagdo dos parametros dos modelos locais (em geral, a faixa de
composi¢des entre os pontos de bolha e orvalho para uma dada pressdo), assumia-se para os
parametros valores correspondentes a uma mistura ideal. Também foram feitas comparacgdes
entre os métodos “P-Delta”, “BUDET?”, linear (Hutchinson e Shewchuk, 1974), “inside-out” e
Newton-Raphson no calculo de pontos de bolha e orvalho para diversas misturas
multicomponentes. Os métodos “P-Delta” e “inside-out” necessitaram, de forma geral, do
menor numero médio de acessos as rotinas rigorosas de calculo de K, sendo o linear
notadamente pior neste critério. Finalmente, os modelos locais representados pelas equagdes
(2.11) e (2.18)-(2.20) foram empregados em problemas de otimizacdo onde se buscava
determinar a temperatura do flash para a qual um compromisso especificado entre pureza e
recuperagdo era atingido. Neste caso, a estratégia de atualiza¢do dos parametros era bastante
simples, constituindo-se da substituicdo de um dos quatro valores de K necessarios ao ajuste
dos parametros pelo valor relativo a ultima solucdo do ‘/oop’ externo.

2.2 Atualizacao dos Parametros

No ultimo artigo da série (1986), Macchietto ef al. desenvolveram uma estratégia de
atualizagdo dos parametros visando a aplicacdo dos modelos termodindmicos locais na
simulacdo dindmica de processos. Os autores compararam as trés estratégias de atualizagao
apresentadas anteriormente: a de Leesley e Heyen (manutencdo de conjuntos de parametros
para regides especificas de 7 e P), de Barret e Walsh (armazenamento de pardmetros de um
modelo de erro que determina a atualizagdo dos parametros do modelo local) e Boston e Britt
(execucdo de um procedimento iterativo até que o valor dos pardmetros assumidos para o
‘loop’ interno fosse igual ao valor dos parametros rigorosamente calculados com a solugao
deste ‘loop’ interno).

Os autores propuseram uma técnica de estimacao recursiva dos parametros tendo em
vista os seguintes objetivos: o procedimento de atualizacdo deveria exigir um niumero minimo
de avaliagdes rigorosas das propriedades termodindmicas; o armazenamento de informagdes
passadas deveria ser o menor possivel, e deveria ser efetuado de maneira eficiente; o
procedimento deveria ser numericamente estavel e computacionalmente vidvel. Usando a
estimacdo de pardmetros através de minimos quadrados recursivo (RLS), foi possivel
atualizar-se o valor dos pardmetros através de uma tnica nova avaliagdo das rotinas rigorosas,
sem a necessidade de inverter-se novamente a matriz de covariancia do problema de minimos
quadrados. Na realidade, cada novo dado incorporado atualizava esta matriz, o que permitia a
obtencdo dos parametros do modelo local relativos ao conjunto total de dados, uma vez que a
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matriz de covariancia conservava as informacdes passadas. Com o objetivo de permitir o
descarte mais rapido de informagdes antigas no caso do crescimento erro dos modelos locais
(o que seria equivalente a uma mudanca de regido termodindmica), os autores incluiram um
fator escalar, funcdo deste erro, a fim de forgar o “esquecimento” de informagdes passadas no
algoritmo. Uma outra vantagem deste método ¢ que ndo era exigida nenhuma rotina
especifica para a inicializacdo dos parametros; estes podiam ser inicializados como zero, € a
matriz de covaridncia, como 10°0, onde I é a matriz identidade de ordem apropriada, o que
representa uma grande incerteza inicial. Um dos problemas da estima¢do RLS ¢ de carater
numérico e ¢ chamado de “blow up”, ou saturacdo: se a informacdo passada ¢ desprezada sem
ser substituida por uma nova (o que pode ocorrer se o processo passa longos periodos sem
mudanga), os parametros ficam muito sensiveis aos erros, mesmo pequenos, na predi¢ao de K.

O método de atualizacdo recursiva dos parametros foi testado na simulacdo dindmica
de uma unidade de flash com reciclo, cuja alimentacdo era constituida por trés componentes;
os intervalos de atualizacdo eram fixos e determinados antes do inicio da simulagdo. As
propriedades termodindmicas eram calculadas num problema de ponto de bolha no inicio do
passo de integragdo e eram mantidas fixas até o passo seguinte. O resultado foi uma
necessidade trés vezes menor de acessos as rotinas rigorosas de célculo de propriedades
termofisicas, ¢ uma reducdo total de 15% no tempo computacional. Comparando-se as
composi¢des obtidas através do uso das rotinas rigorosas no calculo dos ponto de bolha com
aquelas obtidas pelo uso dos modelos locais, chegou-se a diferencas de menos de 107, tanto
em estado transiente quanto no estado estaciondrio final. A simulacdo dindmica do mesmo
problema mas com uma alimenta¢do de oito componentes levou a uma reducido de 38% no
tempo computacional. Um ultimo aperfeigoamento, a selecdo automatica do intervalo de
atualizagdo através da diferencga entre o valor de K predito e o ultimo valor rigoroso calculado,
levou a um ganho de tempo computacional de 50% no primeiro problema. A mesma
estratégia foi empregada por Macchietto ef al. (1985) para a simulagdo dinamica de uma
coluna de destilacdo de um sistema azeotropico (acetona, metanol e agua), resultando numa
reducdo de até 98% no nimero de calculos de ponto de bolha efetuados com os modelos
termodindmicos rigorosos € numa reducdo de até 85% no tempo computacional. A fim de se
garantir uma reproducdo adequada das propriedades termofisicas, cada prato da coluna de
destilacdo recebia um conjunto de modelos locais que eram atualizados independentemente,
uma vez que as trajetorias das variaveis de estado em pratos adjacentes poderiam ser bastante
distintas.

Hillestad et al. (1989) notaram que os modelos locais sdo mais adequados para a
simulacdo dinamica do que para outros tipos de problema. Assim como Leesley e Heyen
(1977), os autores também salientam que os modelos locais devem ser derivados das relagdes
termodinamicas a fim de se garantir uma maior regido de validade para os mesmos. O modelo
empregado no artigo tinham uma forma semelhante aqueles das equagdes (2.18), (2.20) e
(2.21), exceto que as pressoes de saturagdo foram substituidas por uma funcdo simples da
temperatura:

In(K;P)=9, ; + e,% +0,3(1-x,) (2.23)
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Além disso, segundo os autores, ¢ desejavel que a estrutura matematica do modelo,
como na equag¢do anterior, seja linear nos pardmetros; nesse caso, pode-se escrever:

Y(x)=06x (2.24)

onde X ¢ o vetor de varidveis independentes, chamado de “vetor de observacdo” (dado, no
caso da equagdo (2.24), por [1 1/T (1 = x,)*]", e ¥ é o estimador da propriedade, que, para o
modelo local representado pela equagdo (2.24), ¢ In(K;P).

No mesmo artigo também ¢ proposta uma estratégia de atualizagdo dos pardmetros
baseada num modelo para o erro. Este modelo ¢ dado em fun¢do das variaveis independentes
do problema (consideradas como sendo os componentes do vetor X), em contraposi¢do ao
ajuste do intervalo de atualizacdo empregado por Macchietto e co-autores. O objetivo era que
uma estimativa do erro da predi¢do do modelo local estivesse disponivel a cada iteragdo , para
que a atualizagdo dos parametros fosse efetuada somente quando necessaria. Para tanto, foi
construido um modelo quadrético para o erro em fun¢do de X; o termo de segunda ordem
incluia uma matriz Q que estimava a curvatura do modelo rigoroso (uma aproximagdo da
matriz Hessiana). Esta informagdo ¢ que permitia aproximar-se a diferenga, ou erro, entre o
modelo linear (local) e o rigoroso. A forma de obten¢do desta matriz a partir da diferenca
entre os valores dos parametros correspondentes a duas atualizagdes sucessivas constituia a
principal contribui¢do do artigo. A matriz @, bem como a matriz de covaridncia dos
parametros da técnica RLS, deveria ser inicializada a partir de algumas iteragdes com
modelos rigorosos.

Ainda em Hillestad et al. (1989), duas misturas com graus de idealidade bastante
diferentes serviram como testes para a estratégia de atualizagdo, num problema de destilacao
em batelada. Cada estagio de equilibrio, (pratos, condensador e refervedor), era considerado
uma “unidade de processo” distinta e possuia um conjunto proprio de parametros para o
modelo local de K. Cada “unidade” tinha seus parametros atualizados independentemente das
demais; no entanto, todos os modelos locais dentro de uma “unidade” eram atualizados
simultaneamente. No primeiro caso, uma mistura constituida de n-butano, n-pentano e n-
hexano, o nimero de acessos as rotinas rigorosas com o uso dos modelos locais caiu para
cerca de 5-10% daquele verificado com a simulag@o tradicional (com erros relativos inferiores
a 1% no valor de K). No entanto, uma vez que esta mistura podia ser bem descrita através de
uma equacdo de estado (Soave-Redlich-Kwong), a reducao do tempo computacional ndo foi
marcante. No segundo exemplo, uma mistura desviada da idealidade composta por acetona,
acetonitrila e 4gua, o numero de chamadas ao pacote termodindmico rigoroso (baseado no
modelo NRTL) foi da ordem de 10% do valor obtido na simulagdo convencional, com a
mesma precisdo. Medindo a relagdo entre os tempos gastos na avaliagdo das propriedades
termodindmicas com o uso das rotinas rigorosas (NRTL) e dos modelos locais sem
atualizagdo dos parametros, e entre os modelos locais com e sem atualizagdo, os autores
encontraram, respectivamente, 4:1 e 7:1. Isto os levou a conclusdo de que haverd uma redugao
do tempo da simulagdo com o uso de modelos locais se estes forem atualizados em menos do
que 50% das iteragdes (entendidas como o cdlculo de propriedades termodindmicas), e que
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simulagdes em que os modelos forem atualizados em 10% das iteracdes terdo ganhos de
tempo computacional da ordem de 40%.

2.3 Outras Estratégias de Atualizacao

Num artigo de 1993, Perregaard propos técnicas de particdo, simplificacdo e reducdo
de modelos voltadas para simulacdo computacional de processos orientada a equagdo. Em
particular, a questdo de simplificacdo de modelos visava a redug¢do do tempo gasto no calculo
de propriedades termodindmicas e foi tratada através do uso de modelos locais. No entanto, ao
contrario dos trabalhos anteriores, os modelos locais foram usados apenas para a geragdo da
matriz Jacobiana J do problema. As razdes para isto eram que o maior nimero de avaliagdes
de propriedades termodinamicas se encontrava no célculo de J através de diferencas finitas, e
que o uso dos modelos termodindmicos convencionais no calculo dos valores da funcdo F a
ser resolvida evitava problemas de instabilidade numérica. Além disso, uma vez que para um
método tipo Newton-Raphson o novo valor das varidveis independentes (vetor X) numa
iteragdo ‘k’ pode ser dado por:

(X(k) -x*D )J(X(k_l) ): —F(X(k_l)) (2.25)

a solugdo obtida ndo sofrera influéncia dos modelos locais, pois X* = X“° apenas quando F
(que ¢ calculado com o uso dos modelos rigorosos) for menor que uma tolerancia
preestabelecida. Os modelos locais empregados eram analogos ao da equacdo (2.24), exceto
que um quarto termo, 6;, In(P/P" ef), poderia ser incluido. Perregaard brevemente compara o
desempenho dos modelos com e sem termos dependentes da composi¢do, mostrando que o
uso de modelos locais com um componente de referéncia como os empregados por
Chimowitz ef al. (1983) ndo apresenta bons resultados para misturas com composi¢cdes
razoavelmente diversas daquelas usadas para ajuste dos parametros. Perregaard ajustava os
parametros do modelo local através de um unico acesso a rotina de calculo de Kj;, pois esta
também fornecia as derivadas 0In(K;)/07, O0In(K;)/0x;; isto permitia o calculo direto dos
parametros 6;;, que aparecem explicitamente nas expressoes das derivadas da equagdo (2.24)
com relacdo a 7 e x;. Este procedimento garantia que a matriz Jacobiana gerada fosse uma boa
aproximacao local das derivadas do modelo rigoroso. Os pardmetros eram, também,
atualizados a cada calculo de J. Os testes feitos na simulacdo dindmica de uma torre de
destilagdo com quatro componentes (n-butano, n-pentano, n-hexano e n-heptano) e de uma
unidade contendo dois vasos de flash com reciclo (acetona, acetonitrila e agua) mostraram
ganhos computacionais da ordem de 20-60%, dependendo do método usado na resolugao.

Ledent e Heyen (1994) discutiram a questdo do método para ajuste dos parametros
presentes nos modelos locais. Enquanto no algoritmo de Leesley e Heyen (1977) os valores de
K calculados rigorosamente eram armazenados até que se tivesse um nimero suficiente de
dados para que se pudesse fazer a determinagdo dos parametros, Barret e Walsh (1979)
usaram um método de perturbagcdo no qual o proprio algoritmo de ajuste forgava o célculo de
K em alguns pontos proximos ao ponto onde o modelo deveria ser gerado. No método RLS de
Macchietto ef al. (1986), um tUnico novo ponto de equilibrio permitia a atualizacdo dos
parametros, o que, juntamente com o descarte de informagdes passadas, fazia com que os
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modelos se ajustassem suavemente as novas condi¢cdes das variaveis de estado. No entanto,
isto obrigava o programa simulador a identificar a regido do processo em que estava atuando,
pois, do contrario, ndo poderia ser atribuido um modelo particular para cada regido. Ledent e
Heyen desenvolveram um algoritmo independente do simulador, chamado de minimos
quadrados seqiiencial (SLS), no qual eram identificados quais dos 5 +2N, parametros (onde
N, € numero de componentes) do modelo local:

0.
InK; =8;; +8;, In B (T) + . 04 ; "
N, N, (2.26)
2
BisIn P+ 050k (1= xp )"+ x48;50n 4
k=1 k=1

eram necessarios para se descrever o comportamento do sistema. O seu algoritmo de ajuste
procurava identificar a direcdo de busca do simulador pelo armazenamento dos primeiros
valores retornados pelas rotinas rigorosas, de modo a obter, a partir de perturbagdes na
direcdo determinada, o restante dos dados necessarios para o ajuste dos parametros. Entdo, o
descarte dos termos da equagdo (2.26) era feito através da andlise da matriz de covariancia
dos parametros; toda vez que o coeficiente de correlacdo entre dois parametros superava um
certo valor fixo, era descartado aquele de menor prioridade numa lista preestabelecida. Caso o
residuo na predicdo de K ainda fosse maior do que o desejado, o pardmetro eliminado de
maior precedéncia era reintroduzido, o modelo resultante, testado, e, se o residuo ainda assim
nao fosse aceitdvel, um teste de significAncia determinava se este parametro deveria ser
mantido ou ndo apods a reintroducdo do seguinte. Este procedimento prosseguia até que o
residuo fosse satisfatorio; caso contrario, este modelo local ndo era usado nos calculos.
Conforme proposto por Leesley e Heyen (1977), os modelos eram empregados apenas dentro
da faixa de T e P na qual foram adaptados. Assim, o modelo era mudado sempre que os
modelos usados anteriormente ndo fossem mais validos, ndo havendo, portanto, a atualiza¢do
de parametros propriamente. Com a finalidade de se aumentar a eficiéncia computacional,
ainda era armazenada uma lista com os modelos locais usados mais recentemente. O teste do
algoritmo desenvolvido, no entanto, conduziu a sérios problemas numéricos e de
convergéncia na simulagdo dindmica com o integrador DASSL. Segundo os autores, os
problemas ocorreram pelo surgimento de pequenas descontinuidades nos valores retornados
pelos modelos locais, o que, além de acarretar uma diminui¢do do passo de integragdo (com
conseqiiente aumento do tempo computacional), por vezes, levava a ndo-convergéncia do
método. Este problemas ndo teriam ocorrido com Macchietto e co-autores pois o integrador
empregado era bem menos sofisticado, e a abordagem do problema, simplificada pela
consideragdo de propriedades termodinamicas constantes durante o passo de integracao.
Contudo, Ledent e Heyen (1994) relataram uma diminui¢do do tempo computacional da
ordem de 20-40% em cada passo de integragdo, o que esta de acordo com os valores obtidos
anteriormente.

Dando continuidade ao trabalho de Hillestad et al. (1989), Steren e Hertzberg (1994),
propuseram uma forma simplificada de atualizacdo dos parametros baseada no fato de que
numa simulagdo dindmica as varidveis de estado variam muito mais suavemente entre cada
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passo de integragdo do que entre cada iteragdo de uma simulacdo estacionaria. A estratégia de
atualizacdo dos parametros baseada num modelo para o erro foi entdo simplificada pela
adicdo de um parametro extra de corre¢do para os modelos de propriedade (K) e do modelo
para o erro (£€):

J;]iorr :J;im'c + Ki (2.27)

é%orr - éiniIKi (2.28)

Os sobrescritos ‘corr’ e ‘inic’ indicam, respectivamente, os valores corrigido e inicial da
grandeza; o subscrito ‘4’ indica o contador de iteragdes e K¢’, K;* sdo os pardmetros adicionais.
Estes dois pardmetros, apds a inicializagdo do modelo local e do modelo do erro, eram os
unicos a serem atualizados. Pode-se notar, portanto, que o modelo atualizado de K era apenas
uma versdo deslocada do modelo inicial, € o modelo atualizado para o erro, uma versao
contraida/expandida do modelo inicial. Medindo-se os tempos computacionais relativos ao
calculo de propriedades com o uso dos modelos locais e rigorosos, os autores concluiram que
ganhos da ordem de 40-70% poderiam ser alcangados com uma frequéncia de atualizagdes de
10%.

Os modelos corrigidos desta maneira foram empregados em dois problemas: o
primeiro, um flash dinaimico modelado como um conjunto de equagdes algébrico-diferenciais
(EADs), e o segundo, uma simulagdo dindmica de destilagdo em batelada. No primeiro caso,
em acordo com os resultados obtidos por Ledent e Heyen (1994), houve um aumento
consideravel do niimero de avaliagdes da funcdo integrada, com reducdo da eficiéncia
computacional. A causa apontada pelos autores para este fato € que a atualizacdo dos modelos
locais causava pequenas descontinuidades nos estados. Isto fazia com que as equagdes
algébricas do problema ndo fossem satisfeitas apds a atualizagdo dos modelos locais, forgando
o integrador (DASSL) a reduzir o tamanho do passo de integra¢do a fim de localizar estas
descontinuidades, com conseqiiente aumento do numero de avaliagdes da funcdo. Este
problema ndo foi encontrado no caso da coluna de destilagdo em batelada, resolvida através
de um pacote de integracdo de equagdes diferenciais ordindrias (EDOs); os resultados foram
similares aos obtidos em trabalhos anteriores (Hillestad ez al., 1989). Os autores ainda
salientaram que, apesar de estratégias como as de Perregaard (1993) ndo introduzirem
descontinuidades nos estados, ndo existia ainda uma estratégia que evitasse os problemas de
integracao e que fosse independente do integrador.

Hager e Stephan (1994) aplicaram os conceitos desenvolvidos anteriormente de uma
maneira nova para a geracdo de modelos locais para misturas multicomponente. A proposta
dos autores era agrupar-se os componentes de uma simulagdo com comportamento
termofisico similar de modo que os K-values deste grupo pudessem ser preditos por um Unico
modelo local. As regras de classificagdo dos grupos eram baseadas na interagdo entre as
substancias dentro do grupo (que deveria ser quase ideal) e na interagdo entre os elementos do
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grupo e de elementos dos demais grupos (que deveria ser similar), principalmente em fungao
de consideragdes sobre forgas intermoleculares. Assim, cada grupo era identificado como um
pseudo-componente com fracio molar x'¥, igual & soma das fragdes molares dos elementos
constituintes do grupo. De modo similar, foi proposto que a razdo de equilibrio da
vaporizagdo do grupo era dada por:

k(@ = |_| Ki(g) (2.29)

l

onde K ¢ o valor de K para o elemento ‘> do grupo ‘g’. A forma dos modelos locais
resultantes dependia do niimero de grupos, uma vez que a expressao simétrica da energia livre
de Gibbs de excesso (ou equagdo de Porter), sem a hipotese de mistura pseudo-binaria, leva a
diferentes formas para o coeficiente de atividade em fun¢do do numero de componentes da
mistura. Assim, enquanto que para uma mistura contendo apenas dois grupos o modelo local
era dado por

62

ln(K(i)P): 01 +— = +0)3 (1 -x® )2 (2.30)

para i =1, 2, numa mistura contendo trés grupos, o modelo local para o primeiro destes
grupos era representado por

01,2

ln(K(l)P) = 9(1),1 + + 9(1),3)6(2) (1 —xM )+

2.31)
0457 [1-x®)+0 FRCNC

Os outros dois grupos tém forma analoga. Uma vez que os grupos sdo escolhidos de modo a
que seus componentes tenham comportamento proximo do ideal, um componente j° dentro
de um subgrupo ‘i’ teria seu K-value dado por:

4% NCIA
J — (]) i,2
In 5 | =6 = (2.32)

Todos estes parametros, 8 (k = 1,...,5) ¢ ©;,” (r = 1,2) eram ajustados antes e durante a
simulacao.

Os modelos locais de grupo foram testados em alguns sistemas multicomponente, e,
em todos os casos, o pacote termodindmico rigoroso era constituido do modelo UNIQUAC. O
calculo da temperatura de ponto de bolha do sistema acetona, acetonitrila e agua (que foi
dividido em dois grupos), resultou num desvio médio de 1,3% no valor de K e de menos de
0,01% no valor da temperatura. A aplicagdo da equagdo (2.22) (conforme Chimowitz
et al., 1983) para o mesmo sistema resultou em desvios médios no K-value e na temperatura
de ponto de bolha de 2,6% e 0,015%, respectivamente. A comparagdo no valor de K de cada
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componente entre os modelos locais de grupo e os modelos decorrentes da aplicagdo da
equacdo (2.22) para o sistema benzeno, tolueno, cloroférmio, metanol e etanol (considerando-
se trés grupos de substancias) mostrou um erro médio entre 0,4% e 2,3% e um erro maximo
entre 0,8% e 2,6% para o primeiro caso, ¢ um erro médio entre 5,4% e 8,4% e um erro
maximo na faixa entre 12,4% e 17,8% para o segundo método. Resultados similares foram
observados para o sistema metanol, etanol, tetraclorometano, benzeno, acetona e metil-
acetato. Os modelos locais de grupo foram empregados na simulacdo dindmica de uma
unidade constituida por duas colunas de destilacdo acopladas (o produto de fundo da segunda
coluna era realimentado na primeira) empregado para a separacdo do sistema acetona,
acetonitrila e 4gua. A redugdo do tempo computacional chegou a 50%, com o uso dos modelo
locais de grupo, com desvio maximo na temperatura de 0,08K e de 0,003 na composi¢cdo da
fase liquida. O uso do modelo representado pela equacdo (2.22) levou a uma redugdo de 35%
no tempo da simulagao.

Steren e Hertzberg (1997) propuseram uma alteragdo do integrador algébrico-
diferencial DASSL, chamado de DASSLM, destinado a evitar os problemas relatados por
Ledent e Heyen (1994) e por Steren e Hertzberg (1994) durante o uso de integradores de
passo multiplo tipo BDF (Backward Differentiation Formulas). Seu objetivo era o emprego
de modelos locais para reduzir a carga computacional na andlise de sensibilidade em
problemas de otimizagdo dindmica. Uma das dificuldades que o uso dos modelo locais trazia
era a perda da consisténcia do sistema algébrico-diferencial apos a estimagdo dos parametros.
Trés alternativas foram tentadas para a resolucdo deste problema:

a) reinicializacdo do sistema de equagdes com o corretor de iteragdes pela
omissdo do controle do passo de integracdo no primeiro passo;

b) reinicializagdo do sistema com o uso de uma rotina de resolu¢do de
equagdes algébricas ndo-lineares;

c) uso de estimacdao dos pardmetros com restricdes a fim de garantir-se a
continuidade do modelo local.

Das alternativas acima, apenas a primeira apresentou bons resultados sem prejuizo da
viabilidade computacional. O integrador DASSLM calculava simultaneamente a trajetdria
referente ao modelo rigoroso e aos modelos locais, de modo a permitir um controle correto do
passo de integragdo com a informacgdo rigorosa. As trajetdrias correspondentes aos modelos
locais eram usadas apenas para a obtengdo das informacdes de sensibilidade da funcdo
objetivo frente aos pardmetros da otimizagdo dindmica. Apesar de reducdo de tempo de
calculo da ordem de 30-60%, a precisdo alcangada pelo método resultou menor do que a
esperada pelos autores.

2.4 Redes de Modelos Locais

As abordagens do tipo modelos multiplos tém aparecido constantemente em diversos
ramos das ciéncias fisicas. O objetivo deste sistematica ¢ a obtengdo de uma representagao
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global de um fendmeno complexo a partir da andlise de uma série de modelos simplificados
que sdo associados a uma parte do comportamento do sistema (Johansen e Murray-
Smith, 1997). A idéia central destas aproximagdes ¢ que o comportamento do sistema,
determinado pela interagdo de diversos fatores, ¢ mais simples localmente do que
globalmente. Tradicionalmente, as areas de modelagem nao-linear, identificagdo de sistemas e
controle, nos quais os problemas de mais dificil solucdo se devem a natureza ndo-linear dos
fendmenos envolvidos, foram os campos mais apropriados para a incorporacdo destas
técnicas. Em particular, o uso de abordagens do tipo regime de operagdo se identifica bastante
com a modelagem e controle de processos. Nela, a regido total de operacdo do processo €
dividida num conjunto de faixas ou regides de opera¢dao, que podem ou ndo se interpenetrar
(conforme a figura 2.3). Posteriormente, um modelo ou controlador local ¢ associado a cada
uma destas regioes.

Regido de
Operagao 3

Regido de
Operagao 1

Variavel 2

Regido de
Operagao 2

Regido de
Operacao 4

_

Variavel 1

Figura 2.3: Divisdo da regido total de operacdo de um sistema em sub-regides, de acordo
com a abordagem do tipo regime de operagao.

As etapas basicas para a aplicagdo deste tipo de modelagem multipla sao:
a) divisdo da faixa de operagdo do sistema em sub-regides. Esta etapa inclui a

identificacdo das varidveis que podem ser usadas para caracterizagdo das
regides de operacao;

b) escolha dos modelos locais para cada sub-regido e ajuste dos mesmos (na
maioria das vezes, pela adaptacdo de alguns pardmetros);

c) aplicagdo de um método para a combinacdo dos modelos locais num
modelo global.
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Existem algumas regras heuristicas que orientam a constru¢do de modelos multiplos.
Uma delas propde que a regido de validade de um modelo local ¢ proporcional a sua
complexidade. Expressa de outra forma, a aproximac¢do do modelo global por modelos locais
pode (em principio) ter sua precisdo aumentada, quer pelo refinamento da divisdo do espaco
de operagdo, quer pelo aumento da complexidade dos modelos locais, como pode ser visto na
figura 2.4; a medida que os modelos locais se tornam mais complexos, cresce sua regido de
validade.

Outra questdo importante, e que ¢ inerente as abordagens nas quais se decompde o
dominio da fun¢do ou modelo global em sub-regides, ¢ o chamado problema de
dimensionalidade: o ntimero de particdes uniformes do espago de operacdo aumenta
exponencialmente com o niimero de varidveis independentes. Em conseqiiéncia, a particao
uniforme do espaco so ¢ viavel em problemas de baixa complexidade. A pratica recomenda
que o conhecimento sobre o sistema, a precisdo requerida e outros fatores sejam usados para
tornar a divisdo mais grosseira ao longo de certas dire¢des, minimizando-se, assim, o
problema da dimensionalidade.

(a) (b) (c)

Figura 2.4: Representacdo de uma fungdo ndo linear (linha tracejada) através de modelos
locais constantes (a), lineares (b) e quadraticos (c).

Ap6s a divisdo do espago de operacgdo, a escolha dos modelos locais e o seu ajuste, a
etapa seguinte ¢ a combinagdo dos modelos multiplos de modo a formar um modelo que
aproxima o comportamento do sistema em toda faixa de operacdo. Boa parte da escolha da
forma de combinag@o consiste na decisdo de como as diversas sub-regides e seus repectivos
modelo locais interagem entre si. Diversas abordagens tem aparecido na literatura, e cada uma
delas se associa melhor a um determinado tipo de problema. Nas parti¢cdes do tipo discreta, ou
rigida, um modelo local ¢ escolhido como a funcdo deterministica que representa o ponto ou
regido de operacdo. Este tipo de divisdo ¢ também chamada de ‘mode switching’ ou
‘piecewise representation’. Um bom resumo sobre o desenvolvimento dos modelo piecewise
lineares estd em Julian (2000). Particdes do tipo suave consideram que os sistemas reais
variam continuamente entre as regides de operacdo, e que, portanto, a transi¢do entre os
modelos locais deve ser feita de modo suave. Alternativamente, tem surgido na literatura a
combinacdo probabilistica dos modelos locais, de modo que, em cada ponto, cada modelo
tenha associada a si uma chance ou probabilidade de ocorréncia.
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Alguns dos modelos locais com resultado mais satisfatorio empregam estratégias de
interpolagdo através de funcgdes peso de modo a garantir uma predi¢do suave da rede em todo
espaco de operagao:

g=fs105.)= X g% (s1)pls,) (2.33)
j=1

3

r r . . L s . \ o~ . r
onde g ¢ a saida ou propriedade predita, gi° ¢ o modelo local associado a regido ‘°, s; € o
conjunto de variaveis usadas nos modelos locais e s, ¢ 0o conjunto de variaveis que define a
regido de operacdo. As fungdes peso p tipicamente obedecem a condicdo de normalidade:

n
> p;s,)=10s, (2.34)
j=1

Uma escolha bastante usual para a fungao peso ¢ a fungcdo gaussiana.

Trierweiler e Neumann (1998) empregaram redes de modelos ARX (‘Auto Regression
with eXtra inputs’) interpolados através de fungdes peso gaussianas para a obtencdo de um
modelo ndo-linear de um CSTR operando com um esquema reacional composto por duas
reacdes em série € uma em paralelo (reacdo de Van de Vusse). Apesar dos bons resultados
obtidos, os autores apontaram dois problemas tipicos que podem surgir ao se empregar
fungdes peso normalizadas para se efetuar a transicao entre as regides:

a) alteracdo na forma da fun¢do peso, com possibilidade de alteragdo da sua
monotonicidade e de ressurgimento da fungdo num ponto distante do
centro da fungdo;

b) deslocamento e redu¢do do maximo da fun¢do correspondente ao centro.

Posser (2000) desenvolve de maneira sistematica o uso de modelo locais na
identificacdo de sistemas dindmicos, bem como o uso de redes de modelos locais no controle
de processos.

No capitulo seguinte, o conceito de modelo termodindmico local serd combinado com
os principios da modelagem multipla, resultando nas redes de modelos termodinamicos
locais.



Capitulo 3

Redes de Modelos Termodinamicos Locais

O uso de modelos termodinamicos locais tem se mostrado uma forma eficiente de
reducdo da carga computacional decorrente do uso de relages termodinadmicas rigorosas no
calculo de propriedades termodinamicas. Contudo, novas estratégias podem ser empregadas
de modo a se aumentar a eficacia e a versatilidade deste método, especialmente em relacéo a
questéo da atualizagdo dos parametros. Neste capitulo, é desenvolvido o conceito de redes de
model os termodinamicos locais, 0 uso de uma série de modelos locais associados a diferentes
regies do espago termodinamico.

3.1 LimitagOes das Estratégias Convencionais

A partir do exposto no capitulo anterior, pode-se verificar que nenhuma grande
inovacdo foi proposta nos uUltimos anos em termos dos modelos termodinamicos locais
(MTL). Exceto pelos modelos de grupo de Hager e Stephan (1994), todos os artigos recentes
gue tratam dos MTL sd0 apenas aplicacOes em diferentes tipos de problemas. Além disso,
apesar dos bons resultados apresentados na literatura, os MTL encontraram maior aplicacéo
prética nos algoritmos do tipo ‘inside-out’, que sdo usados em simuladores comerciais tais
como Aspen Plus (Aspentech), Hysys Process (Hyprotech). De toda forma, o objetivo
principal do agoritmo ‘inside-out’ ndo é propriamente a reducdo da carga computacional
associada a geracéo das propriedades termofisicas para a smulagdo de processos, mas sim a
melhora das condigdes de convergéncia nos algoritmos de resolucéo de colunas de destilagéo
e problemas de flash. Nesse caso, os modelos simplificados sdo usados apenas para facilitar a
resolucdo do conjunto de equacdes que descreve o problema. Alguns simuladores comerciais
empregam os MTL em sua forma original na simulagdo dindmica de processos, como uma
alternativa as rotinas rigorosas.

Com relagdo a estratégias de uso dos MTL apresentadas até hoje, alguns fatores que
dificultam o seu emprego podem ser apontados:
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a) os MTL, devido a sua natureza local, sdo especificos de uma regido do
processo, e, no caso de misturas multicomponentes, representam bem
apenas uma pequena regido em torno da regido de gjuste. A consequéncia
disto € que, na maioria das vezes, a fim de obter-se uma boa aproximacao,
acaba-se tendo um modelo local para o valor de K de cada um dos
componentes em cada um dos estagios de equilibrio. Isto representa a
necessidade do armazenamento de Ncx Nex N, parémetros, onde N; € o
nimero de componentes, N € 0 nimero de estégios de equilibrio, e N, o
numero de parametros do modelo local;

b) os MTL ndo sdo verdadeiramente independentes do simulador. Por
‘independente do simulador’ entende-se uma rotina que recebe apenas as
variaveis de estado e aidentificacdo da propriedade requerida, retornando o
valor desta. Em unidades compostas de vérios estagios, tais como colunas
de destilagéo, os pacotes de MTL propostos exigem a identificagdo da
regido do espaco, por exemplo, um prato especifico da coluna de
destilac8o, na qual se desga a avaliacdo da propriedade, de modo a poder
acionar-se 0 model o correspondente;

c) aatuaizacao dos parametros € uma questdo critica e de dificil solucéo. Isto
se deve principa mente ao fato de que ndo se dispde do valor rigorosamente
calculado de K em todas as iteracbes. A maior dificuldade consiste em
atingir-se o numero de atualizacfes que represente 0 melhor compromisso
entre tempo computacional e precisdo (uma vez que, conforme Hillestad
etal. (1989), os MTL sO reduzirdo o tempo computacional se forem
atualizados em menos do que 50% das iteragdes). Por outro lado, € possivel
imaginar-se que, em problemas de simulagdo dindmica, muitas vezes os
estados inicial e fina do processo s80 0s mesmos (por exemplo, na
simulacdo da rejeicdo de distlrbios por um controlador). Isto implica na
atualizagdo dos parémetros dos MTL até que eles venham a ser muito
semelhantes aos iniciais, 0 que, evidentemente, representa uma ineficiéncia
computacional;

d) a atualizagdo dos pardmetros gera uma descontinuidade nas primeiras
derivadas das propriedades calculadas, a menos que se efetue algum
procedimento, em geral, computacionalmente custoso, para se evitar este
problema. Isto tornainviavel o uso dos MTL juntamente com os modernos
integradores DAE do tipo passo mltiplo.

A figura 3.1 ilustra 0 comportamento de uma simulagdo empregando os MTL. A
superficie representa o valor de K; = yi/x; para um componente ‘i’ hipotético num sistema
tern&rio a pressdo constante, em toda a faixa de composi¢do do liquido. As duas linhas
continuas representam a predicdo do modelo local para o valor de K; em duas ‘unidades
digtintas, que podem ser, por exemplo, dois pratos quaisquer de uma coluna de destilacéo.
Quiatro iteracdes do algoritmo de resolucdo estdo representadas pel os pontos sobre as linhas, a
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medida que as variaveis de estado da simulagéo evoluem de (a) para (b). Os pontos cheios
representam as iteracdes nas quais é feita a atualizacdo dos parémetros dos modelos locais.
Como se pode ver, o desvio KM™ — K diminui abruptamente com a atualizacdo dos
parametros. No caso dafigura 3.1, as atualizagOes sdo feitas, portanto, a cada trés iteracoes, o
gue € uma das formas mais simples de atualizacdo que se pode empregar. Outras estratégias
podem ser: a especificacdo das faixasde T e P nas quais o modelo local pode ser usado, o que
significa restringir o dominio da funcéo da aproximacao; a construcéo de um modelo de erro,
ou sgja, uma fungdo aproximada para o erro, que, portanto, seguird uma trgjetéria em funcdo
das variaveis de estado; ou a atualizacéo baseada em variagdes com relagdo ao ultimo valor de
K calculado. Na simulagdo dindmica, em particular, pode-se usar formas de atualizacéo
simples, como a atualizagdo a cada intervalo fixo de integragdo, ou 0 uso de selecéo
automética do intervalo baseada no erro, por exemplo (conforme Macchietto et al., 1986).

Modelo local

unidade ' nodelo local
unidade '2'

Figura 3.1: Tragetorias das predicdes de dois modelos locais (linhas continuas) para o valor
de K; (superficie) num sistema ternario hipotético. Cada ponto representa uma
iteracdo, e os pontos cheios as iteragbes com atualizagdo dos pardmetros.

3.2 Rede de Modelos Termodinamicos Locais

Uma solucdo possivel para os diversos problemas que surgem no uso dos MTL sdo as
Redes de Modelos Termodinamicos Locais (RMTL). As RMTL unem os conceitos das redes
de model os locais empregadas nas &reas de identificacdo, modelagem e controle de processos,
com aqueles dos modelos termodindmicos locais usados na simulacdo computacional de
processos. Alguns dos principios que nortelam esta metodol ogia sdo:

a) uma rede de modelos termodinamicos locais aproxima as propriedades
usadas na simulacdo de processos, tais como os ‘K-value' e entalpias. Por
‘rede’ entende-se um conjunto de MTL que reproduz de maneira continua
e suave a propriedade de interesse em toda a superficie de equilibrio de
fases, de acordo com a abordagem tipo ‘regido de operacao’. Cada sub-
regido do espago termodinamico tem associadaasi um MTL especifico;

b) os diversos MTL que reproduzem o comportamento da propriedade em
cada sub-regido sdo interpolados de modo a garantir-se que o modelo
global sgja continuo e tenha derivadas continuas de diversas ordens,
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c) a divisdo do espaco termodindmico e 0 guste dos modelos sdo feitos
anteriormente a0 uso da rede. Uma vez construida, a rede ndo é mais
dterada

Algumas das vantagens que as RMTL podem apresentar sobre as estratégias do tipo
‘trgjetoria’, como os model os termodinamicos locais simples, sdo as seguintes:

a) apesar de empiricos, os modelos resultantes da metodologia das RMTL s&o
verdadeiramente model os termodinamicos globais, na medida em que séo
aproximagoes, a despeito da sua qualidade, validas em todo o espaco das
variaveis independentes. Isto implica no uso de uma Unica rede para todo o
processo simulado;

b) as RMTL dispensam atualizagdes, uma vez que sdo modelos globais. Toda
etapa de adequacdo dos model os as regides esta concentrada na questdo de
identificacéo das regides e interpolacdo dos parametros;

c) ainterpolacdo dos diversos modelos locais que compdem a rede garante a
continuidade e a suavidade (existéncia de derivadas de ordem superior) da
predicdo. Isto permite obter-se, também, boas estimativas analiticas das
derivadas das propriedades termodindmicas com relacdo as variaves
independentes.

A figura 3.2 representa uma RMTL que aproxima o valor de K; para um componente
num sistema ternario hipotético, sob pressdo constante. A rede é constituida por trés modelos
distintos, representados na figura por cores diferentes, que sdo combinados de modo a
fornecer uma aproximacéo de K; em todo espaco termodinamico.

Tl T A Modeo2
Modelo 1 Y S

Figura 3.2: Rede composta por trés model os termodin@micos locais parao cdlculo de K; num
sistemacternario hipotético, em funcdo da composicéo dafase liquida
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Nas secOes subsegiientes e no capitulo 4 serdo apresentadas dternativas para a
execucdo das diversas etapas que compde a construcdo da rede. O resultado do emprego em
problemas tipicos de simulagdo estacionaria e dindmica de processos das RMTL construidas
de acordo com a metodol ogia proposta sera apresentado no capitulo 6.

3.3 Selecao das Variaveis Independentes

A primeira etapa para a construcdo de rede de modelos locais, conforme a abordagem
do tipo ‘regido de operacdo’, é a escolha das variaveis que definirdo as sub-regides de
operacdo. No caso do equilibrio de fases, caracterizado pelas grandezas intensivas T, P, X, y, €
segundo aregra das fases:

F=2+Ng-T (3.1)

onde

F € o numero de graus de liberdade;
N¢ € 0 nUmero de componentes,

1€ 0 nUmero de fases,

temos F = N varidveis independentes para o equilibrio liquido-vapor. Assim, paraum sistema
binério, T e P fixadas determinam o estado termodin@mico do sistema, bem como quaisquer
combinagfes destas varidvels com x ou y (convém notar que apenas N, —1 fracbes molares séo
verdadei ramente independentes). 1sto, no entanto, ndo é valido para sistemas com mais do que
dois componentes; neste caso, obrigatoriamente, a composi¢ao de uma das fases terd que ser
fixada a fim de se determinar 0 seu estado termodinémico, resultando nos conhecidos
problemas de ponto de bolha e de orvalho. Este fato implica que, em geral, T e P somente néo
podem ser usados para caracterizar inequivocamente o espaco termodinamico.

A forma na qual os modelos termodinamicos locais usuamente tém aparecido na
literatura envolve a pressdo, a temperatura e a composi¢cdo da fase liquida, esta introduzida
pelo coeficiente de atividade:

In(K; P)=wy(T)+ W, (x1, Xp,.... %o+ C (3.2)

Y; e W, sdo fungbes quaisquer e C é uma constante. A consequiéncia deste tipo de formulagéo
€ 0 uso de x como variavel independente, e umadentre T e P afim de especificar o problema.
Uma vez que grande parte dos processos de destilagdo simulados, estacionarios ou dinamicos,
tém perfis de pressdo especificados ao longo da(s) coluna(s), a escolha de P como variavel
independente é bastante razoavel. Deste modo, a temperatura é considerada, de acordo com a
formulacdo acima, uma varidvel dependente. O uso da composicdo da fase liquida como
varidvel independente tem o beneficio adicional de considerar em maior detalhe um possivel
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desvio da idedidade, que, em geral, € favorecido pelas interacBes entre as substancias
presentes nesta fase, devido a maior proximidade entre as moléculas.

Além do fato de que muitos problemas importantes tém a pressdo como variavel
independente, sabe-se que as propriedades termodinamicas séo bem menos influenciadas pela
pressdo do que pelas demais variaveis de estado. Na expressdo rigorosa do equilibrio de fases,
vélida para pressdes moderadas (na qua a Unica simplificagdo assumida € a auséncia da
correcdo de pressdo dos coeficientes de atividade),

L
V.
ioP=xy R exp [y 2P @8

o membro direito da equacdo acima, referente a fase liquida, € praticamente insensivel a
pressdo e o0 Unico termo que pode introduzir uma desvio consideravel nos modelos locais é o
coeficiente de fugacidade da fase gasosa. Para baixas pressdes, entretanto, @ € muito proximo
da unidade (embora o termo ‘baixas pressdes sgja bastante dependente do sistema com o qual
se esta tratando). De todo modo, para aplicagdes nas quais pressdes mais elevadas estejam
envolvidas, € possivel fazer uso de um termo adicional afim de se considerar este efeito.

3.4 Modelos Locais para Uso com as RMTL

Os model os termodinamicos locais apresentados no capitulo 2 sdo considerados, neste
traba ho, bastante adequados para 0 uso em conjunto com as estratégias de modelagem
multipla do tipo regido de operacdo. Em particular, é possivel afirmar-se que a derivacéo de
modelos a partir das relagbes rigorosas de equilibrio de fases assegura uma série de
caracteristicas desgjaveis, entre as quais uma regido de validade mais ampla do que a que
seria possivel com o uso de funcdes arbitrérias. Esta maior regido de vaidade é equivaente a
um menor nimero de divisdes do espaco, 0 que representa economia de tempo computacional
no momento de geracao da rede e também no calculo de propriedades através desta.

Os model os termodinamicos considerados até o presente séo fungdes bastante simples,
que penalizam o nimero de termos/parametros em vista de uma menor necessidade de
armazenamento de dados. A abordagem do tipo ‘trajetéria’ permite que estes modelos com
poucos parametros sejam empregados satisfatoriamente, uma vez que gpenas uma pequena
regido nadiregdo de avanco datrgjetoria sera varrida

3.4.1 Modelo Termodinamico Local | (MTL I)

O primeiro MTL considerado neste trabalho, chamado de “modelo I”, € idéntico ao
modelo utilizado por Hillestad et al. (1989), equagéo 2.23:

In(K;P)= 9i,1+%+ 6i3(1- )? (3.3)
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O modelo local dado pela equacéo anterior teve sua forma original proposta por
Chimowitz et al. (1983). A principa diferenca do modelo | com relacdo a0 modelo de
Chimowitz é que o termo envolvendo a pressdo de saturacdo (ou a fugacidade padréo do
liquido) foi subgtituida por uma funcéo simples da temperatura. Esta substituicdo, apesar de
tornar menos realista a dependéncia do modelo | com relacdo a temperatura, assegura gque este
é independente da existéncia de rotinas para célculo de P ou de f;°. Além disso, o uso de
modelos que consideram um componente de referéncia (componente predominante da
mistura) conforme os model os empregados por Chimowitz, além de tornar mais complexas as
rotinas envolvidas, apresenta problemas quando a composicdo é aterada substancialmente
(Perregaard, 1993).

Do ponto de vistafuncional, deve-se salientar que o model o representado pela equacéo
(3.3) pode ser considerado ‘simétrico’, uma vez que quaisquer distribuicdes dos componentes
da mistura, para um valor fixo de x;, resultar& no mesmo valor do coeficiente de atividade.
Isto significa assumir que o componente ‘i’ interage de forma similar com todos os demais
componentes da mistura, 0 que pode ser valido para moléculas com tamanhos e formas
semel hantes, mas ndo para misturas constituidas por el ementos com diferentes afinidades.

Uma vez que uma das premissas para a construcdo de uma rede de modelos locais é 0
uso do menor nimero possivel de sub-regides, € possivel que um modelo um pouco mais
complexo, mas com maior nimero de termos, possa resultar numa economia de tempo
computacional a despeito do aumento do nimero de parametros.

3.4.2 MTL Baseados na Expansao de Wohl (MTL II)

A expansdo de Wohl para a energialivre de Gibbs de excesso de uma solugéo ternéria
€ dada por (Prausnitz, 1969):

E
T (X1Q1 +gx2q2 " x3q3) =20 2217y + 281 37173 + 28 32973 +
3aLL221222 + 3a12,2212§ + 3a1L321223 + (3.9
38y 3324175 +38p 237573 +3a2,332975 +
62 2 3217573

as fragdes volumeétricas efetivas, z, sdo definidas atraves de:
7= (35)
Os pardmetros g sé@o volumes efetivos, entendidos como uma medida do tamanho da

molécula de ‘i’ ou sua ‘esfera de influéncia na solugdo. Os pardmetros a sdo parametros de
interagdo energética; assm, a;; € uma constante caracteristica da interagéo entre amolécula ‘i’
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e amolécula ‘j’, enquanto &;;; € uma constante caracteristica da interagéo de ‘trés corpos’,
duas moléculas de ‘i’ e uma molécula de ‘j’. Convém notar que, na equagéo (3.4), a energia
livre de Gibbs de excesso € tomada com referéncia a uma solugdo ideal no sentido da Lei de
Raoult. O resultado disso é que termos da forma z? n&o podem ser considerados, uma vez que
g° deve se anular quando a soluc&o reduzir-se a um dos componentes puro.

Considerando-se que a solucdo é constituida por compostos quimicamente similares e
de tamanho aproximadamente igual (q: = 02 = g3 =...= @), € que as interacdes entre trés ou
mais moléculas podem ser desprezadas, pode-se escrever a energia livre molar de Gibbs de
€XCESSO COMO:

E

gR_T =203 2% Xp + 2031 3% X3 + 20ap 3Xo X3 (3.6)

Os coeficientes de atividade podem ser obtidos pela diferenciacdo da equacdo acima,
conforme mostrado em Prausnitz (1969, capitulo 6). Para 0 componente 1, o coeficiente de
atividade assim obtido seria

Inyy = Aszé + AJ,3X§ + (Aj,z + A3~ A2,3)X2X3 (3.7)

onde A;,=20a1,, A13=20a13 € Ax3=20ap3. Os coeficientes de atividade para os demais
componentes tém forma andloga. Se além disso assumir-se que:

Ao tA3=~A3 (3.8)

o coeficiente de atividade do componente 1 na solucgéo seré dado por:

Inyy = A ox5 + Ay 3x8 (39)

Esta proposicéo soO é vélida caso A;» = A3 =Ax3=0, 0 que leva a coeficientes de atividade
identicamente unitarios; no entanto, este resultado foi obtido ao assumir-se que Ajj = Aj;. As
funcbes como as da equacdo (3.9) serdo validas caso esta hipbtese sgja desconsiderada. Nesse
caso, a expressdo original da energialivre molar de Gibbs de excesso para este sistematem a
forma

E

gR—T = x0%2 (Ao + A %)+ x1xalPara + Araxa )+ Xoxa(Ag 2xe + Agaxs) (3.10)

gue se anula, corretamente, quando um dos componentes esta puro.
Substituindo-se os parametros empiricos A;j por parametros gjustaveis, e inserindo-se

a equacéo resultante na formulagdo dos modelos locais, chega-se ao “modelo II” para um
sistematernario:
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e.
In(K; P)=6;, +%2+9i'3x§ +6) X2 (3.11)

A extensdo para 0 caso com mais do que trés componentes é feita por analogia. Nesta
situac&o, o modelo |1 pode ser escrito como:

6; Ne
In(KiP)=6i3 + =2+ 36, x?, k=34,..,Nc +1 (3.12)
j=L#

Este modelo apresenta N.-2 paré@metros a mais por componente do que o modelo |. Pode-se
verificar facilmente que, para o caso de misturas binarias, ambos os model os sdo idénticos.

3.5 Ajuste dos MTL

De acordo com a metodologia de construcéo de redes de modelos locais, para cada
sub-regido do espaco € gustado um modelo particular. Para o caso das redes de modelos
termodinamicos locais, este gjuste se constitui na determinagdo dos pardmetros 6;;. Uma vez
definida a varidvel dependente Y =In(KiP), os modelos locais sdo fungdes lineares nos
par@metros e lineares nas variavei s termodinamicas transformadas:

Y =90 (3.13)
Para0 modelo I, por exemplo:
) =[L UT (1-x )2] (3.14)
e
o=[o; 6, 6] (3.15)

Os parametros sdo determinados através de valoresde K, P, x e T provenientes de uma
rotina rigorosa que pode empregar, por exemplo, uma egquacao de estado cubica parao célculo
do coeficiente de fugacidade da fase vapor e de um modelo para a energia livre de Gibbs de
excesso para o caculo do coeficiente de atividade. Pelo exposto na secdo 3.3, umavez que x e
P sdo escolhidas como variaveis independentes, a temperatura devera ser calculada com o uso
das rotinas rigorosas. Isto significa que cada valor observado de Y é proveniente da resolucéo
de um problema de temperatura de ponto de bolha:

N¢
ZKi(T,P, X, Yi )Xi =1 (3-16)
i=1

onde
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L
_o _vf°
K. =1 = 3.17
| (ﬁv (HP ( )

Convém observar que neste trabalho todos os valores sdo provenientes de simulacbes
computacionais. Portanto, assume-se que as quantidade calculadas no problema de ponto de
bolha séo exatas, exceto por um pequeno erro de maquina. Isto contrasta com o caso em que
estes dados sdo obtidos de forma experimental, pois cada quantidade teria associadaa s uma
incerteza ou erro aleatério consideravel. Embora a metodologia das RMTL possa, em
principio, ser empregada na obtencdo de modelos empiricos para o equilibrio liquido-vapor a
partir de dados experimentais, o desenvolvimento das técnicas adequadas para este fim esta
além do escopo deste trabal ho.

A forma de clculo dos parémetros a partir dos dados obtidos para o equilibrio
liquido-vapor dependera do nimero destes. Caso o numero de pontos de equilibrio calculados
sga igual a0 nimero de pardmetros do modelo termodindmico local, os paréametros sdo
determinados pela resolugdo de um sistema de equacdes agébricas lineares, que é
representado na forma matricia por:

0=¢"Y (3.18)

(Np € o nimero de parémetros do modelo local). Este tipo de determinagdo faz com que o
modelo loca seja exato para os dados empregados no gjuste, mas, exceto no caso em que o0
model o termodinamico rigoroso fosse idéntico ao modelo local, nada se pode afirmar sobre a
gualidade da aproximagdo em outros pontos do espaco. Como 0 objetivo € o gjuste de um
MTL em toda uma sub-regido, deve-se empregar técnicas de guste do tipo ‘melhor
aproximagao’, que permitem a adaptacdo 6tima de um model o local aum conjunto de dados.

Para n pontos de equilibrio da forma (Kij, T, Pj, %;), j =1,..., n, i=1,.., N;, com

Yi,; = In(K;;P;), o desvio absoluto entre o modelo local ® e a propriedade estimada Y no ponto
‘|’ é dado por:

e =IY; -o(p;.9] (3.19)

onde, por comodidade, suprimiu-se o indice referente ao componente. O modelo local é da
forma:

Np
P(6,6)="> dyb (3.20)
k=0

A variavel independente ¢ é dada em funcdo de transformagtes das variavei s termodinamicas
originais, como acima. A determinagéo dos parametros para 0 caso em que n > N, passa pela
escolha da norma ou critério de erro que se deseja minimizar.
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3.5.1 Ajuste do Tipo Minimos Quadrados

No guste do tipo minimos quadrados (MQ), procura-se minimizar a chamada ‘norma
2', ou norma quadratica:

N 1/2
e, = {lej 612] (3.21)
J:

com pesos w; > 0. O problema de gjuste através de minimos quadrados pode ser descrito
matemati camente como:

mein||Y - q>||§ = mein Zn: W (Y]- - <D(¢ j ,9))2 (3.22)

j=1
Escrevendo-se o desvio naformameatricial, o problema se torna:
e=(Y - $8)"W(Y - 6) (3.23)
onde W é amatriz diagonal formada pelos pesos w;.

Uma vez que o desvio é quadrético, o erro minimo pode ser achado pela derivacdo do
mesmo com relacdo ao vetor de parametros 6:

a”6”2__ Taw | o aT e T —
i Tow) +6ToTwo =0 (3:24)

gue resulta numa expressao direta para os parametros:

9= (¢TW¢)_1W¢TY (3.25)

A determinacdo dos parametros pela técnica de minimos quadrados ponderados envolve,
portanto, ainversdo damatriz nxn (¢ "W). A matriz diagonal W que pondera as observages
é interpretada na analise estatistica como a matriz de variancia da medidaj (isto & W(j) = g;).
Em suaformausual, os pesos séo considerados todos unitérios e os parametros sdo dados por:

0= (¢T¢)_1¢TY (3.26)

3.5.2 Melhor Aproximagéo Uniforme

A melhor aproximagdo uniforme (AU) emprega a chamada ‘norma o, ou norma
infinita:
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.. = maxle;| = mady; - lp;.o (327)

A minimizagdo do desvio méximo absoluto € equivalente a obtencdo de um valor
positivo &, tal que o desvio absoluto é limitado uniformemente: | Y; - @ | < ¢, [j. Isto permite
se dizer que a aproximacdo é feita com precisdo de €. A representagdo matematica do
problema da melhor aproximagdo uniforme é a seguinte:

mein[mjax\\(j -~ oy, ,e}j (328)

A melhor aproximagdo uniforme, €, portanto, um problema de otimizagcdo minimax,
gue pode ser formulado através do seguinte problema de programacéo linear:

minimizar €

sujeitoa (3.29)
(I)je'i‘SZYJ‘,DJ: .
(I)je—SSYj,DJ

=0

Exemplo. Para a fungdo exp(sen(x)), x 0 [0, 5], as duas funcbes de aproximacdo lineares, de
acordo com o critério de minimos quadrados (MQ) e com o critério de melhor aproximacéo
uniforme (AU), séo:

rvo = -0,404x + 2,434
rau =-0,139x + 1,970

A comparagdo entre as duas retas geradas, de acordo com as normas de erro dadas
pelas equactes (3.21) e (3.27), € dada natabela 3.1. Nos dois casos foram considerados pesos

unitérios: w; = 1, [Jj.

Tabela 3.1: Comparacdo entre as melhores aproximagfes por minimos quadrados e
aproximagao uniforme para uma fungdo escalar.

Critério [ le]|- el
'mo 17,46 1,434
r'au 27,22 0,970

As retas relativas a cada um destes critérios, bem como a funcdo original, séo
mostradas na figura 3.3. Neste caso é bastante nitida a diferenca entre a minimizacéo da soma
dos desvios quadraticos e a minimizacéo do desvio maximo.
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Figura 3.3: Comparacdo entre os critérios de melhor aproximagdo segundo a norma
quadrética e melhor aproximacéo uniforme.

Um fator a ser considerado em ambos 0s casos € que a minimizacdo, de acordo com
qual quer critério, de K —K ndo é equivalente & minimizago da funcio linearizada Y - ¥, uma
vez que Y = In(K-P). Na simulacdo de processos, a propriedade de interesse é a razéo de
equilibrio da volatilizagdo; no entanto, o emprego direto da variavel K leva a formulagéo de
um problema de otimizagdo cuja funcdo objetivo é ndo-linear. Para 0 caso do modelo I,
segundo a norma quadrética, este pode ser formulado da seguinte seguinte maneira:

2
min Z[Ki'j —%exp[ei'1+e_;+2+ei'3(l—xi'j)]] (3.30)

%= j

Obviamente, o0 custo computacional da determinacéo dos parametros desta maneira é
muito superior a0 da determinacdo através de minimos quadrados lineares, que envolve
apenas umainversdo e algumas multiplicacbes matriciais.

Exemplo. Os parametros 1,, T, para o guste da funcéo

_ 5
g(x) = exp(Z W Xj

através de um modelo daforma §(x) = exp(rl + T_2] , foram determinados através do uso de
X

uma rotina de minimos quadrados ndo lineares (MQNL) e da técnica padréo de MQ linear
(MQL) usando-se avariavel transformadaIn(g(x)). A tabela 3.2 sumariza estes resultados.
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Tabela 3.2: Comparacéo entre a determinacéo de parametros de gjuste empregando-se
minimos quadrados linear (variaveis tranformadas) e ndo-linear.

uo o el el

Svone 2,408 0,998 1243 4,34
gwo. 2356 1145 1615 7,49
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Figura 3.4: Comparacdo entre a determinacdo de parametros através de minimos quadrados
linear e ndo linear.

Se, por um lado, a técnica MQNL apresentou neste caso um residuo menor nos dois
critérios de comparagdo, 0 tempo computacional da resolucdo do mesmo, no programa
empregado (MatLab), foi cerca de 15 vezes maior do o tempo de resolucéo do problema de
MQL padréo.

3.6 Critérios de Erro

Apesar das normas quadratica e infinita representarem formas convenientes para a
determinacdo dos parametros, pode-se empregar também aguns outros critérios Uteis na
construgdo da RMTL. Em primeiro lugar, convém observar que a soma dos desvios
quadraticos, mesmo em termos da sua média, ndo fornece uma boa idéia do erro que a rede
apresenta na predicéo de K, nem, tampouco, permite que se estabel eca facilmente um critério
de parada para o algoritmo de diviséo do espaco.

Uma vez que a simulacdo emprega os valores de K, o erro maximo absoluto (norma
infinita) estabelece de forma clara a precisdo darede. No entanto, fazer com que o critério de
parada do algoritmo sgja o erro maximo absoluto pode ser um estratégia muito exigente, uma
vez que a norma infinita no considera a grandeza de K. E mais ou menos ébvio que desvios
de pequena magnitude ocorrerdo onde K for pequeno em modulo, e a exigéncia desta mesma
precisdo onde K assumir valores grandes pode tornar inviavel a construcdo da rede pelo
excessivo numero de sub-regifes necess&rias. Dessa maneira, 0 uso de normas relativas
representa um bom critério para o controle da predi¢do da rede:
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A

-K:

K j

= max J

] j

- (K)

3.31
word (3.31)

j

Além desse critério, pode-se empregar também a média do modulo dos desvios
relativos, ou sgja

K
—_(K Z K

(3.32)

Em ambos os critérios € empregado o valor de K e ndo o da variavel transformada ',
ja& que esta varidvel pode assumir o valor zero, o que levaria a um problema numérico caso o
critério fosse definido em termos de Y. A minimizagdo de desvios relativos (em média ou em
valor maximo) so poderia ser feita através de um problema de gjuste ndo-linear.

3.7 Modelos Locais para as Entalpias

Além dos ‘K-values, as entalpias sdo também propriedades termodinamicas
importantes na simul agéo de processos, uma vez que fazem parte dos balangos de energia. Em
geral considera-se a entalpia de uma fase como a soma de uma parcela ideal, dependente
apenas da temperatura, com um termo de correcdo, que leva em consideracéo efeitos de
presséo (para afase vapor, principamente) e composi G&o.

3.7.1 Entalpia da Fase Vapor

A entalpia da fase vapor, Hy, pode ser descrita como a soma da entalpia de uma
mistura de gases ideais, Hy,*' (composta pela soma ponderada das ental pias de cada gés):

o _Ne o Re o T
Heo =2 ViHi” =2 yi| Hy i+ JepdT
i=1 i=1 To

(3.33)

com aentalpiaresidual, Hn'™
HR=Hp-HE =pv—RT+ [/ 7[Xm ]| _pg, (3.34)
oP ),

Na expressao (3.33), H;i° € entapia padréo de formagdo do composto ‘i’ como gas
ideal a Tp = 298,15K e c,;* é capacidade caorifica a pressdo constante do gés ideal,
normalmente dada como de um polinémio de T. Na equacéo (3.34), v € 0 volume molar da
mistura gasosa. A entalpia residual é obtida em geral pelo uso de uma equacdo de estado
clbica que fornece uma expressdo andlitica para a integra acima. Esta expressdo
normal mente é uma fungdo complexa das variaveis de estado.
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Modelo Local para a Entalpia da Fase Vapor.

Uma vez que a entalpia da fase vapor pode ser escrita como a soma de uma fungdo
dependente apenas da temperatura com uma funcéo que dependede T, P ey,

H =W (T)+W,(T,P,y) (3.35)

é razodvel que a mesma estrutura seja seguida no modelo local para Ay, Contudo, ja que W1
tem como pardmetros apenas constantes tabeladas (entalpia de formacéo e coeficientes da
expansdo de cp* na temperatura), € bastante natural que se empregue este termo de forma
rigorosa. Tém-se, portanto, duas opcoes:

« seosvaoresdeHy" estiverem disponiveis, empregam-se estas informacdes para gjuste de
um modelo local daforma:

l.|J2 =Z1+Z2T+Z3InP (336)

onde ;, i=1,2,3 sd0 0s parametros gjustaveis. A fungdo W, idéntica a Hy"'

calculada através da expressdo (3.33)

nesse caso, é

» caso se disponha apenas dos valores de Hy, obtém-se um modelo local da forma:

~ NC
Hm=2yi(vi,1+vi,1T)+ZlnP (3.37)
i=1

3.7.2 Entalpia da Fase Ligquida
A entalpia de uma mistura liquida, hy,, pode ser dada pela soma da entalpia de uma

mistura liquida ideal (composta pela soma ponderada das entalpias molares dos componentes
puros na temperatura da mistura):

. NC
hid =5 xih (3.38)
=
com uma quanti dade denominada de ental pia de excesso, hF:

E
hE = —mzliﬂg—ﬂ (3.39)
aT| RT

A entalpia de excesso € obtida através de um modelo para a energia livre molar de
Gibbs de excesso da mistura, gF. O célculo de h® é responsavel por grande parte da carga
computacional no célculo das entalpias. A entalpia do liquido puro pode ser dada por:
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b =HE +HZ —an'® (3.40)

H;® é a entalpiado gés ideal natemperatura da solucéo (dada pela na equaczo (3.33)), Hysati®
€ a entalpia residua do vapor saturado (dada pela na equacdo (3.34)), exceto que P é
substituida pela pressdo de saturacdo e o volume molar corresponde ao do vapor saturado
puro, e Ah'® é a entalpia da vaporizacdo, que pode ser dada através de uma equacdo de
pressdo de vapor (juntamente com a equacéo de Clapeyron-Clausius). Nesse caso, também, ha
duas opcoes:

+ seosvaloresdeH® estiverem disponiveis, enpregam-se estas informagdes para ajuste de
um modelo local daforma:

N
A=Y xi(vig +viaT) (341)

[EeY

paraa quantidade h-ZxH,®' (v;; 30 par@metros gjustaveis);
» caso se disponha apenas dos valores de h, obtém-se um modelo loca daforma:

N

h=Y x (Vi,1+Vi,2T)+Z1T2+Z2T3 (3.42)
i

O

11
l_\

3.8 Resultados

Nesta secdo, serdo comparados os resultados da aplicagdo dos modelos
termodinamicos locais | e Il (secdo 3.4) e dos métodos de gjuste tipo minimos quadrados e
tipo melhor aproximacéo uniforme (segdo 3.5). Trés sistema ternarios, com graus diferentes
de ndo-idealidade, foram empregados para os testes. Estes trés sistemas também serviréo
como exemplo nos capitulos 4 e 5. As misturas s80 as seguintes:

* mistural: n-pentano, n-hexano e n-heptano;
* mistura2: acetona, benzeno e etanal;
* mistura 3: metil-etil-cetona (MEK), etanol e agua.

Por simplicidade, todos os sistemas foram considerados na presséo de 1 atm. Os dados
de equilibrio foram obtidos através do céculo sucessivo de 441 pontos de bolha para cada
sistema, efetuados nos simuladores Hysys Process 1.5 (misturas 1 e 2) e Aspen Plus 10.1
(mistura 3), utilizando-se as seguintes rotinas termodinamicas:

* Mistural: Wilson e gésided,
* Mistura2: UNIQUAC e Peng-Robinson (regra de mistura convencional);
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* Mistura3: NRTL e gésideal.

Os parametros considerados nos model os termodindmicos “rigorosos’ acima sao 0S
valores ‘default’, provenientes do banco de dados destes simuladores. Apesar de
aparentemente representar uma simplificacéo, a escolha do modelo de gas ideal em dois dos
sistemas acima esta de acordo com as recomendacfes dadas nos ‘manuais do usuario’ dos
programas citados; isto ocorre porque, segundo 0s manuais, 0s parametros dos model os foram
gjustados nestes simuladores a partir de dados experimentais de equilibrio liquido-vapor com
0 uso do modelo de gas idea na fase vapor. A consequiiéncia disto é que um resultado mais
proximo da realidade seria obtido com o uso do modelo ideal. A figura 3.5 mostra as
temperaturas de ponto de bolha obtidas para os trés sistemas:

Figura 3.5: Temperatura de ponto de bolhaa 1 atm para a mistura 1 (esquerda), 2 (centro) e
3 (direita).

Nos trés casos, os dados foram exportados através de rotinas de interface inter-
aplicativo ActiveX para o programa MatL ab, onde foram manipulados.

3.8.1 Comparacéao entre os Modelos ‘I’ e ‘Il

A formulagéo dos modelos ‘I’ e ‘II' foi apresentada na secéo 3.4 (equagdes (3.3) e
(3.11)). Por smplicidade, os modelos foram comparados na adaptacdo de um anico modelo
ao conjunto de todos os dados. Os resultados do desvio relativo maximo (equacdo (3.31)) séo
dados natabela 3.3, os resultados do desvio médio relativo (equacdo (3.32) ) sdo mostrados na
tabela 3.4. Em ambos os casos, foi empregado o gjuste tipo minimos quadrados.

Claramente, o modelo 11 permite melhores resultados na adaptacdo de um Unico
modelo local ao conjunto de todos os dados, uma vez que em apenas um dos casos (acetona
no sistema 2), e para apenas um dos critérios de erro (desvio relativo méximo), seu resultado
foi inferior a0 do modelo |. Este desempenho n&o deve ser atribuido somente a uma possivel
melhor representacdo do coeficiente de atividade, mas, também, ao fato do modelo Il dispor
de mais termos, ou sgja, de um maior nimero de parametros, para redizar o guste. Além
disso, é bastante razoavel supor-se que estas conclusdes possam ser verificadas em qualquer
subconjunto dos dados que pertenca a uma determinada sub-regido, 0 que ocorre, por
exemplo, ao dividir-se o espago.

3.8.2 Comparacéao entre as Normas de Ajuste

As normas quadrética, que da origem ao gjuste do tipo minimos quadrados (MQ), e
infinito, que da origem ao guste do tipo melhor aproximacdo uniforme (AU), foram
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apresentadas na secdo 3.5 (equacdes (3.21) e (3.27)). O resultado da utilizacdo destas normas
no g uste de um modelo termodinadmico local ao conjunto de todos os dados disponiveis, para
as trés misturas estudadas, é visto nas tabelas 3.5 e 3.6. Ambos o0s gustes foram feitos no
programa MatLab; no caso do guste tipo MQ, foram empregadas operagOes matriciais
padréo, enquanto que para o guste tipo AU foi empregada a funcdo ‘I i nprog’. Nesta
comparagdo, além dos critérios de desvio relativo méaximo (MAX), eg. (3.31), e desvio
relativo médio (MED), eg. (3.32),6 empregada também a soma dos desvios quadraticos
(SDQ) no vaor deK:

0Q=3 (K -k’ (3.43)

Tabela 3.3: Desvio relativo maximo (percentual) na adaptacéo dos modelos | eIl aostrés
sistemas terndarios em estudo.

Mistura Componente  Modelol Modelo Il

n-pentano 2,17 0,69

1 n-hexano 3,30 0,41
n-heptano 3,37 2,75

acetona 12,03 28,99

2 benzeno 100,23 31,54
etanol 65,60 25,38

MEK 127,13 49,95

3 etanol 57,74 31,00
agua 63,71 61,86

Tabela 3.4: Desvio relativo médio (percentual) na adaptacdo dos modelos | e 11 aos trés
sistemas ternarios em estudo.

Mistura Componente Modelol Modelo Il

n-pentano 0,426 0,169

1 n-hexano 0,562 0,120
n-heptano 0,648 0,688

acetona 2,94 2,72

2 benzeno 6,36 4,73
etanol 6,61 6,38

MEK 19,01 8,97

3 etanol 6,94 3,87
agua 15,26 10,12
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Tabela 3.5: Comparacéo entre 0s gjustes por minimos quadrados (MQ) e por mel hor
aproximacéo uniforme (AU), de acordo com trés critérios de erro, parao modelo local 1.

Mistura  Componente SbQ MAX (%) MED (%)
MQ AU | MQ AU | MQ AU
n-pentano 0,102 0,124 2,17 1,26 0,426 0,666
1 n-hexano 0,028 0,020 3,31 1,62 0,562 0,761
n-heptano 0,007 0,005 3,37 1,78 0,648 1,03
acetona 1,71 1,96 12,0 9,05 2,94 3,63

2 benzeno 5,70 11,0 | 100,2 335 6,36 11,9
etanol 5,82 9,10 65,6 28,7 6,61 14,3
MEK 3261 4565 127 252 19,0 178
3 etanol 24,8 163 57,7 65,1 6,9 46,5
agua 23,8 31,1 63,7 52,4 15,3 17,8

Tabela 3.6;: Comparagdo entre 0s agjustes por minimos quadrados (MQ) e por melhor
aproximagdo uniforme (AU), de acordo com trés critérios de erro, parao modelo locd 1.

Mistura  Componente SDQ MAX (%) MED (%)
MQ AU | MQ AU | MQ AU
n-pentano 0,009 0,015 | 0,693 0427 | 0,169 0,234
1 n-hexano | 0,0006 0,0007 | 0,409 0,281 | 0,420 0,139
n-heptano 0,005 0,003 2,75 1,89 0,688 0,825
acetona 3,54 451 29,0 12,0 2,72 517

2 benzeno 2,05 3,40 31,5 13,2 4,73 5,89
etanol 514 6,85 25,4 22,8 6,38 8,16
MEK 495 437 49,9 35,6 8,97 17,8
3 etanol 13,1 5,49 31,0 15,8 3,87 8,01
agua 8,47 13,7 61,9 36,1 10,1 12,0

O fato de que o0 gjuste tipo minimos quadrados resultou pior, em alguns casos, do que
0 gjuste tipo melhor aproximacéo uniforme no critério SDQ pode ser atribuido ao fato de que
os parametros foram gustados para 0 modelo na variave transformada Y =log (K[P), o que
faz com que sga minimizada a soma dos desvios quadraticos em Y, mas né&o,
necessariamente, em K. Isto pode ser visto no caso do etanol (sistema 3), com o modelo 11, no
qual a soma dos erros quadréticos em Y resultou 1,25 para a aproximagao tipo MQ e em 3,68
paraa aproximagdo AU, ao contrério do que é visto natabela 3.6.
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A grande vantagem do método MQ sobre o método de guste AU reside no tempo
computacional. Enquanto grande parte da carga computacional no clculo dos pardmetros
através do método dos minimos quadrados reside na inversdo de umamatriz n x n, onde n é o
nimero de dados, o célculo através da melhor aproximacdo uniforme envolve a resolucéo de
um problema de programag&o linear, que € um processo iterativo bastante mais complexo.
Como resultado, para as trés misturas estudadas e os dois modelos termodinamicos locais, 0
método AU demandou cerca de cinco vezes mais tempo do que o método MQ.

No proximo capitulo, seréo desenvolvidas estratégias para a divisdo do espaco
termodin@mico, bem como para a interpolagcdo dos modelos termodinamicos locais g ustados
em cada sub-regiéo.



Capitulo 4

Construcéao da Rede

A construcdo da rede € a etapa mais importante da técnica de redes de modelos
termodinamicos locais (RMTL). Por construgdo da rede entende-se a divisdo do espaco em
sub-regifes, o guste dos modelos particulares e a construcdo do modelo global. Uma vez
construida, pode-se ter uma boa estimativa da precisdo acancada pela rede através dos
residuos remanescentes em cada sub-regido. A RMTL, em principio, ndo é mais aterada,
apesar de que sgja possivel a proposicdo de estratégias adaptativas nas quais a rede é
construida durante um periodo de tempo inicia da simulacdo. A principa diferenca entre as
RMTL e a metodologia convencional dos modelos termodindmicos locais reside na
atualizagdo dos parametros,; enquanto nas RMTL esta atualizagdo serviria apenas para o
refinamento da rede, na metodol ogia convencional € a atualizagdo dos parametros que garante
a qualidade da aproximacao.

Um termo bastante usual na construcdo de modelos multiplos é o de ‘centro da sub-
regido’. Ele se identifica bastante com as aplicagcbes em controle de processos, nas quais,
muitas vezes, dispde-se de modelos locais, linearizados ou identificados, particulares para um
dado ponto de operacéo estacionario. Para o caso dos MTL, esta ligagdo com um conceito de
‘centro’ € bastante menos clara, uma vez que os modelos sdo constituidos por variavels
algébricas as quais se gjustam parametros, sendo estes Ultimos dependentes da localizagéo dos
pontos empregados no guste. De toda forma, o termo ‘centro’ serd empregado, por
simplicidade, para designar o centro geomeétrico da sub-regido, identificando a mesma como
um todo; assim, por exemplo, a frase “um modelo local foi atribuido ao centro” designa o
gjuste de um MTL aos pontos do espaco termodindmico pertencentes a sub-regido com o
centro dado.

Outra questdo de nomenclatura diz respeito ao termo predicdo. Na termodinamica do
equilibrio de fases € comum empregar-se este termo para designar o calculo de propriedades
através de modelos ou correlacBes na auséncia de dados experimentais. Aqui, predicdo sera
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entendida como o vaor fornecido pela rede de modelos locais, que constitui uma
aproximagao do valor que seria obtido com o uso dos model os tradicionais.

O guste da rede é feito a partir dos dados calculados atraveés das rotinas termofisicas
rigorosas. A forma de divisdo da rede dependera da disponibilidade inicial dos dados:

a) os dados ‘rigorosos de equilibrio estéo disponiveis antecipadamente. Este
seria 0 caso de implementar-se o agoritmo de divisdo da rede num
aplicativo distinto daguel e onde os dados foram gerados;

b) os dados ‘rigorosos sdo calculados ‘on-line’. Este seria 0 caso de
implementar-se o agoritmo de construcdo da rede na mesma linguagem na
gual as rotinas rigorosas foram implementadas, ou, no caso de dois
programas diferentes, de poder-se estabelecer um protocolo de
transferéncia de informagdes entre ambos.

Para cada uma dessas situagdes, pode-se propor uma estratégia particular que tenha
caracteristicas mais adequadas para a divisdo do espaco:

a) para o primeiro caso, é estabelecida uma mahaou ‘grid’ inicia de pontos
no espago, determinando uma varredura do mesmo. Nesse procedimento, a
etapa de calculo das propriedades termodindmicas fica separada da etapa
de divisdo e construcdo do modelo global. Desse modo, o refinamento da
rede é limitado pela quantidade de pontos de equilibrio calculados;

b) para o segundo caso, pode-se propor uma estratégia evolutiva, na qual as
propriedades termodindmicas vao sendo calculadas a medida que novos
centros vao sendo dispostos. N&o ha, portanto, uma estimativa inicial do
erro que possa orientar a divisdo do espaco.

As caracteristicas destas duas abordagens, bem como as formas de implementacdo das
mesmas, serdo discutidas nas segdes seguintes deste capitulo.

4.1 Consideracdes Iniciais

De acordo com a metodologia de modelagem multipla através de ‘regides de
operacdo’ (Murray-Smith e Johansen, 1994), deve-se definir a forma com que o0s sub-
modelos seréo combinados de maneira a compor 0 modelo global. Duas formas em particular
podem ser consideradas bastante naturais. particdes do tipo ‘soft’ (suave) e parti¢es do tipo
rigido.

4.1.1 Particbes Suaves

Neste tipo de particdo todos os sub-modelos influenciam na predi¢céo da rede, para
qualquer valor das entradas (variaveis independentes). Uma abordagem tipica para as
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particdes do tipo suave € considerar-se que as saidas de cada sub-regido sdo ponderadas de
formaa compor a saida (variavel dependente) global:

Nr
9= pils )M (s) (4.1)

onde g é o modelo global paraa propriedade, g™ & o modelo local associado aregido ‘K, pi
€ a funcdo que faz a ponderacdo, s e § S80, respectivamente, as varidveis que definem o
espaco e os modelos locais, e N, é o nimero de sub-regifes. As parti¢cOes suaves entre as sub-
regibes sdo bastante apropriadas para consideragdes probabilisticas, nas quais cada sub-
model o tem uma chance, ou probabilidade, de corresponder a0 model o global para as entradas
dadas. As proposicdes da légica difusa, nas quais admite-se que cada modelo loca
corresponde em certa proporcéo ao modelo total, sdo também suportadas pela abordagem do
tipo parti¢Oes suaves.

4.1.2 Particbes Rigidas

Nas particdes do tipo rigida, 0 modelo global, em uma dada sub-regi&o, corresponde
a0 modelo local gjustado para a mesma. Isto significa que o modelo global € a unido dos
diversos sub-modelos (Julian, 2000):

Nr
g:UgyU (4.2)
k=1

A representacdo do tipo particéo rigida também é chamada de particéo do tipo ‘ piecewise’ ou
‘affine piecewise'. Este tipo de abordagem € bastante dependente da particdo do dominio da
funcdo que se esta aproximando. Além disso, em fungdo da aplicacdo em vista, deve-se
garantir a continuidade das predi¢des dos sub-modelos nas fronteiras entre as sub-regides.

4.1.3 Definicdo da Forma de Particdo do Espaco

Neste trabalho serdo empregadas as particdes do tipo rigida. Esta escolha esta baseada
no fato de que, no gjuste de um modelo a um conjunto de dados, por exemplo, através do
critério de minimos quadrados, o valor obtido para os parametros representa de forma étima
os dados empregados no gjuste, para a estrutura considerada do modelo local. Segundo esta
argumentacdo, toda vez que as entradas pertencerem a uma determinada sub-regido, é muito
mais provavel que os parametros dos modelos locais sejam préximos daquel es gjustados para
a sub-regido do que de uma ponderacéo envolvendo todas as sub-regifes, conforme ilustra o
exemplo a seguir.

Exemplo. Trés sub-modelos lineares foram gjustados para a funcéo de Bessel de ordem 1/3,
f(X) = Jus(2x/3), no intervalo [0,10]. O espagco unidimensional foi dividido a priori em trés
sub-regides:
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RO:{x0D0/0<x<1,36}
R@: {x0D0/136<x<6,52}
R®: {xO0D/652<x< 10}

A funcdo f é mostrada na figura 4.1, bem como os modelos lineares ajustados para cada sub-
regido atraves do critério de minimos quadrados.

| rR® RrR® rR®

Figura4.1: Ajuste de trés modelos lineares para uma funcdo nédo-linear, de acordo com a
abordagem tipo ‘regido de operagao’.

Os modelos locais determinados séo 0s seguintes:
R®™: r,=0,403x + 0,315
R®@: r,=-0,26x + 1,179
R®: r3=0,181x — 1,639

Na figura 4.2, € mostrado o resultado do modelo globa obtido através da ponderacdo dos

3
modelos locais com o uso de fungdes Gaussianas: y = Z Pk ()ri (X), para
k=1
2
X—=¢
-

onde ¢k € 0 centro geométrico de cada sub-regido e o foi considerado igual a2 nos trés casos.

A soma dos desvios quadraticos dos trés modelos lineares foi de 0,3 e de 1,2 para o
modelo interpolado; o desvio maximo no primeiro caso foi de 0,315 (primeira regido) e de
0,319 para 0 modelo interpolado. A figura 4.3 mostra a forma das fun¢es peso Gaussianas
resultantes.
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Figura 4.2: Modelo global obtido através da ponderagdo de modelos locais.
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Figura 4.3: Funcdes peso para as trés regides (a), e apos anormalizacéo (b).

Outro fato que corrobora a definicdo da forma das RMTL € que os dados de equilibrio
s80 obtidos através de ssimulagbes computacionais, e portanto estdo, em principio, livres de
erros aeatérios; isto implica que os modelos locais tenham uma forma deterministica. E uma
vez que a fungdo que da origem aos dados, ou sgja, 0 modelo termodindmico rigoroso, €
deterministico, € bastante razoavel supor-se que esta forma se mantenha na construcéo do
modelo global a partir das sub-regides identificadas.

Além disso, conforme Trierweiler e Neumann (1998), e Posser (2000), o uso de
fungdes peso, segundo as abordagens do tipo particdo suave, pode apresentar problemas sérios
apos a normalizacdo das mesmas, tais como deformacéo das funcdes e o ressurgimento de
centros fora de sua sub-regi&o.

A escolha de particoes rigidas exige que se faga uso de alguma estratégia de modo a se
assegurar atransicdo continua dos valores preditos entre as divisdes do espaco. Nafigura4.1,
isto corresponderia a garantir que o valor calculado pela rede de modelos lineares fosse
idéntico, quer x se aproximasse das divisdes do espaco pela direita, quer pela esquerda. No
caso gera, a divisdo entre as regides serd feita através de hiperplanos S e esta condicéo
significa que:
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g™ (s¢) =M (s,) (4.4)

k k*
onde ‘K" indica um modelo adireita (esquerda) dafronteirak.

Além disso, uma vez que as RMTL serdo usadas na solucdo de equacdes algébricas
nao-lineares, no caso da simulacdo estacionéria, e de equactes diferenciais ordinarias, no caso
da smulagéo dindmica, € importante que as saidas preditas pela rede sgjam suaves, a fim de
garantir a estabilidade das derivadas obtidas numericamente. Por suavidade entende-se a
continuidade de uma certa quantidade de derivadas de ordem superiores.

O estudo das formas de se garantir a continuidade e a suavidade das transi¢es serd
desenvolvido nasegéo 4.7.

4.2 A Transformada-h

Conforme exposto na se¢do 3.3, foram escolhidas como varidvels independentes
dentre as varidveis termodindmicas intensivas relacionadas aos processos de separacdo por
equilibrio de fases a pressdo e a composicéo da fase liquida. No entanto, a fragdo molar € uma
grandeza que apresenta inconveniéncias do ponto de vista computacional, especialmente em
termos de construcéo do espaco termodinamico. A geometria Cartesiana € certamente mais
simples do que outros tipos de sistemas de coordenadas e, dém disso, a maior parte dos
métodos e rotinas existentes para o tratamento de dados multidimensionais (por exemplo, a
interpolagdo) sdo baseados nela.

Para qualquer mistura, apenas N; — 1 fraces molares sdo realmente independentes.
Isto significa que num sistema binério a Unica coordenada independente esta sobre uma reta,
num sistema tern&rio o dominio em 02 corresponde a um tridngulo retdngulo com catetos
unitarios, e para um espaco em " o dominio termodindmico € um hipertetraedro com n+1
lados.

4.2.1 Definicdo da Transformada-h

A transformada-h, ou “hyperplane transformation” (Tingetal., 1999), é uma
transformagao algébrica que permite a obtencdo, a partir de N fragdes molares, de um ‘grid’ ,
ou malha, retangular constituido por N. — 1 varidveis independentes. Ela tem sido usada em
estudos de troca ionica em leito fixo e de dindmica de colunas de destilac&o.

Umavez que X z 0, i=1,2,..., N, as coordenadas equivalentes a x; no espaco-h, h;, séo
as N1 raizes da equacéo:

N¢

X _
=0 4.5
e (4.5)

i=1

onde a;; € avolatilidade relativa do componente ‘i’ em relagéo ao componente ‘j':
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K
ai,j =—|_ (4.6)
J

Uma das propriedades desta transformacao € que cada uma das raizes reside entre dois
valores adjacentes de a:

ai,j<hi <ai+l,j (4.7)

No caso de m componentes estarem ausentes da mistura, X, = 0, r =1,2,...m, 0
somatério na equagdo (4.5) é efetuado apenas sobre as N. — m composi ¢Bes remanescentes:

N
S X
> 4.8)
i=Lier N0

Além disso, as mraizes triviais sdo dadas pelas seguinte regras.

h] =1 Ser =0
hy1=0arj sex =0 e h ndo-trivia 49
hy =ay sex =0 e h._ ndo-trivia (49)
th_]-:aNoj SeXNC =0
A transformagao inversa pode ser representada por:
Nc—t
[ hk‘ai,j)
X = k=Lk#i (4.10)
C
I_I(Gk,j ~a )
k=Lk#i

A transformacdo h foi originamente usada para ortogonaizar as trgetérias de
composicdo em sistemas nos quais a volatilidade relativa entre os componentes permanece
constante, para uma dada temperatura. Na pratica, a maioria dos sistemas de interesse
apresenta volatilidades relativas que sdo funcdo de temperatura, pressdo e composiGao.
Contudo, € possivel usar-se ainda a transformada-h com o uso de volatilidades relativas
meédias para uma série de dados de equilibrio. A figura 4.4 representa uma série de pontos
equivalentes no espaco de composicdes e no espaco-h para um sistema ternario hipotético. O
componente 1 foi usado como componente de referéncia, isto €, a; = q; 1.
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oy hl a,

Figura 4.4: Equivaléncia entre 0 espaco de composicdes e 0 espaco da transformada-h para
um sistema ternario hipotético. Os pontos homaologos estéo representados nos
dois espacos por marcadores iguais.

4.2.2 Modificagcdes na Transformada-h

Neste trabalho, uma pequena modificagdo na defini¢éo da transformada-h é proposta,
com o intuito de se smplificar a determinac&o das coordenadas transformadas para misturas
multicomponentes, especia mente quando uma das substancias tem fragdo molar nula. Assim,
as Ng—1 coordenadas h sdo as raizes do polinémio:

> % [h-ak;)=0 (4.12)

Para um sistema ternario, por exemplo, a transformagao-h resulta em xy(h — ay;) (h — asj) +
Xo(h = ay;) (h = as;j) + xa(h = ayj) (h — az;) = 0. Esta forma € bastante mais simples de se
implementar computacionalmente, e, além disso, ndo exige regras especificas para o caso da
auséncia de componentes. Isto pode ser visto pelo exemplo acima, pois, no caso de x; = Xp =
0, as solugdes sdo e hy = a1 e h, = a5, conforme as regras em (4.9). A desiguadade (4.7)
também é satisfeita pela modificagdo proposta. Em todo o caso, € desgjavel que o vetor de
volatilidades relativas esteja em ordem estritamente crescente ou decrescente, pois nesse caso
pode-se facilmente identificar a qual dos ramos da solucéo pertence determinada raiz. Por
exemplo, se a =[1 2 3], entdo pode-se sempre associar a coordenada h; a raiz que resultar
entre 1 e 2, 0 que ndo seriaimediatamente possivel caso a =[1 3 2], por exemplo.

Uma decorréncia importante das equactes (4.7) e (4.9) é que cada um dos eixos
coordenados h; varia sempre entre os limites [a( j, Oj+1,] -

4.3 A Divisao do Espaco

Um fato bastante importante a ser considerado é que técnica de RMTL consiste na
aproximagdo de funcdes ndo-lineares , continuas e multivaridveis, atravées de fungdes simples,
gjustadas a partir de uma colecdo de dados discretos, que sdo pontos tomados da hiper-
superficie de equilibrio de fases. A conseguiéncia disto € que o0 gjuste de model os aos dados de
cada sub-regido incorre em dois erros. 0 erro sistematico (estrutural), ocasionado ao
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aproximar-se uma funcéo complexa através de uma funcéo simples, e um “erro decorrente da
amostragem”, que é erro adiciona gerado pelo fato de que o modelo local gustado ndo é o
melhor modelo local possivel para a sub-regido. Este “erro por amostragem” tende a zero a
medida que 0 nimero de dados tende ao infinito. Assm, o nimero de dados de guste deve
obedecer a um compromisso entre 0 tempo gasto no seu calculo e a incerteza gerada pelo
pegueno nimero dados.

4.3.1 Espacgo Efetivo de Divisao

Uma vez escolhidas P e x como variaveis independentes dos model os termodinamicos
locais, € bastante razoavel que a forma de tratamento de ambas varidveis com relacéo a
divisdo do espaco sgja distinta, uma vez que elas influenciam distintamente as propriedades
termodin@micas. Para a faixa de baixas pressdes, que, para a maioria dos sistemas de interesse
esta em torno de até 5-10 bar, a composicdo da fase liquida influencia muito mais o
comportamento do equilibrio liquido-vapor do que a pressdo. Portanto, € natura que o
algoritmo de construcéo da rede deva considerar em muito maior detalhe a composicéo,
através da colocagdo de sub-regides nesta direcdo. A pressao, que aparece explicitamente nos
modelos locais, pode ser incorporada a varidvel dependente transformada, Y = In(K[P),
reduzindo-se, assim, 0 nimero de dimensdes independentes do problema. Claramente isto
uma simplificagcdo, e, para aplicacbes de médias pressdes, pode-se incluir ainda um termo
gjustavel, dependente da pressdo, naformulacéo do modelo local. De todo modo, resulta que a
variavel dependente a ser aproximada € Y, através da divisdo do espaco de composi¢oes, ou, 0
gue é equivalente, do espaco-h.

4.3.2 Divisao Baseada no Erro

Os agoritmos adaptativos se baseiam no erro ou residuo atual do modelo com relagéo
a0 sistema rea a fim de promoverem aiteragcdo seguinte do processo de adaptacdo. Este tipo
de estratégia é bastante recomendavel, ja que, na maioria das vezes, a model agem adaptativa
visa a construcdo de um modelo 0 mais proximo possivel do sistema, 0 que implica na
minimizagdo do residuo, através do gjuste de alguns paréametros. Sob este aspecto, a RMTL
pode ser considerada uma técnica adaptativa, na qual os principais parametros de gjuste sdo as
divisdes do espaco que configuram as sub-regifes. Para tanto, a estratégia a ser empregada é o
uso da informac&o dos erros, loca e global, com a finalidade de efetuar a proxima divisdo do
espaco (Caso necessaria).

Conforme j& foi citado, duas formas principais de divisdo do espaco seréo propostas
neste trabalho, em funcéo dos dados de g uste estarem todos disponiveis no inicio do processo
de geracéo darede ou néo.

4.4 Divisao do Espaco Baseada no Céalculo Prévio dos
Pontos de Ajuste
No caso do célculo prévio dos pontos de equilibrio, é possivel ter-se uma boa

estimativa inicial do erro total darede, o que permite uma maior confiabilidade no gjuste dos
modelos locais e na divisdo do espaco. No entanto, é também provavel que a obtencéo prévia
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dos dados leve ao cllculo de mais pontos do que 0 necessario, uma vez que nao existem,
durante a fase de coleta de dados, informagbes a respeito das regides onde um menor
detal hamento da malha seria aplicavel.

4.4.1 Geracao dos Dados de Ajuste

Os dados necessérios para o0 gjuste da RMTL provéem da resolucdo de problemas de
temperatura de ponto de bolha. Na resolucéo destes problemas de equilibrio, sGo empregados
0s modelos termodindmicos rigorosos, possivelmente os que melhor descreverem a mistura
estudada. E importante notar que a seleciio do modelo para o célculo das propriedades
termodinamicas tem importancia fundamental na simulagdo, pois, na melhor das hipoteses, a
RMTL apenas reproduzird o comportamento do mesmo.

As rotinas para o calculo do equilibrio podem ser escritas em qualquer programa
matematico, tal como MatLab, Maple ou MathCad, ou mesmo numa linguagem de
programacao do tipo Visual Basic, Fortran ou C/C++. Uma das desvantagens de construir-se
essas rotinas € a baixa flexibilidade apresentada, visto que muitos par@metros dos modelos
termodinédmicos devem ser informados. Uma solucéo possivel € o uso de rotinas compiladas
ou programas pré-existentes para calculo de propriedades termofisicas, ou, até mesmo, de
simuladores comerciais, se estes estiverem disponiveis. Neste caso, os dados gerados devem
ser exportados para 0 programa no qual ser8o manipulados. Muitos desses simuladores
suportam rotinas de automagdo que permitem que se efetue repetidas vezes 0S mesmos
calculos, apenas aterando-se os argumentos de entrada. O quadro a seguir mostra um
algoritmo basico para a geracéo dos dados de g uste, baseado nesta Ultima possibilidade:

Quadro 4.1: Algoritmo de obtenc&o dos dados de equilibrio.

1. Construaum ‘grid’ retangular de composi¢des ou no espaco-h;
2. Caso o grid seja no espago-h, obter x através datransformada-h inversa;

3. Paracada um dos niveis de pressdo estudados, faca:
4.  Paracadauma das composicoes, faca:

5. Resolva o problema de temperatura do ponto de bolha;

6. Armazene T, K = y/x, H (entalpia do vapor) e h (ent. do liquido);
7. Saado‘loop’;

8. Saiado ‘loop’.

Obviamente, pode ndo ser possivel o estabel ecimento de uma rotina de automagao, ou
mesmo os dados podem ndo estar disponiveis sob a forma de uma maha regular. A
construcdo de uma RMTL para um tipo de arranjo disperso, ou ‘scattered’, certamente ainda €
possivel, mas ndo sera abordada neste trabalho. Nafigura 4.5, s8o mostradas malhas regulares
e uniformes no espago de composi¢des e no espaco-h para um sistematernario.
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Figura4.5: Maha regular uniforme no espaco de composi¢cdes (a), e malha regular no
espaco-h (b).

Contudo, convém observar que um grid retangular no espaco de composi¢cdes ndo
corresponde a um grid retangular no espacgo-h e vice-versa, como mostra a figura 4.6. Isto
ocorre por que mais pontos sdo gerados para a construcao do vértice ‘virtual’ no espaco-h.
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Figura 4.6: Malhas equivalentes no espago-h e no espago de composi Goes.

A construgéo de uma malha retangular de composi¢des apresenta certas complicagdes
computacionais, pois cada fragdo molar sb pode variar entre zero e a soma das demais fragdes
molares. Devido a isto, 0 nimero de pontos de equilibrio necessario, para um dado tamanho
de‘grid’ (incremento) uniforme em todas as fracGes molares, é

n n-(;-) N0 in.-1) -l fing 2-ling11)
n=> > .. > D iNg-2 (4.12)

il:1 i2:1 iNc—l:1 iNc_2:1
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Onde n = 1+ L/grid. Uma forma equivalente de definir-se 0 nimero de pontos necessario

emprega a definicdo dos seguintes somatorios:

Somatorio de primeira ordem:

=3

r=1

Somatorio de segunda or dem:

n | n
s =% Xr=3s’

j=lr=1  j=1
Somatoério deterceiraordem:
n k j n k M n 2
SP=232r=3 > 'ZS«
k=1j=1r=1 k=1j=1

(4.13)

(4.19)

(4.15)

e analogamente para 0os somatérios de ordens superiores. Como regra geral, 0 nimero de
pontos para uma malha retangular uniforme na composic¢éo € dado pelo somatério de ordem
N. — 2. Na tabela 4.2, sdo dadas as expressdes para os somatério em funcdo do grid de
composi¢des para diversos nimero de componentes, obtidas com o auxilio do programa
Maple. As expressdes acimaforam obtidas através de indugéo.

Tabela 4.2: Expressdes analiticas para os somatérios, em funcéo do grid uniforme de

composi ¢oes.
NuUmero decomp.  Somatorio Expresséo
2 50 N
3 §% (n*+n)/2
4 i (n°+3n°+2n)/6
5 S (n*+6n>+11n%+6n)/24

Na tabela 4.3 € mostrado o nimero de pontos necessarios para a construcdo de uma
ma haregular para diversos incrementos de composi¢ao, em misturas multicomponentes.
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Tabela 4.3: Numero de célcul os de equilibrio necessario para a construgéo de um grid
uniforme de composi¢des para diversos nimeros de componentes.

NuUmero de comp. grid
0,1 0,05 0,025
2 11 21 41
3 66 231 861
4 286 1771 12341
5 1001 10626 135751

A escolha do grid esta limitada por conveniéncia aos valores cujo reciproco € inteiro,
sob pena de n&o poder-se construir uma malha uniforme. Neste trabalho considerou-se que
0,05 é um incremento de composicdo que representa um bom compromisso entre o
detalhamento al cangado e o nimero de pontos necessarios.

No caso de optar-se pela malha regular no espago-h, o nimero de pontos € o produto
entre o numero de divisdes em cada direcdo; para uma maha uniforme, n = IM;(1 +
(qi+1j — aij)/gridi). Outro fato que deve ser lembrado ao fazer-se esta opgdo € que as
volatilidade relativas devem ser inicializadas a fim de poder-se determinar as coordenadas-h.
Uma vez que, em geral, empregam-se volatilidade relativas médias, e estas dependem do
numero de dados, bem como da regido onde estes foram calculados, € bastante aceitavel que
seinicialize o como aquele correspondente a uma mistura equimolar (X = 1/Nc), Oegm.

4.4.2 O Algoritmo LOLIMOT

Usualmente, as técnicas de construcdo de modelos locais através de regifes de
operacdo empregam divisdes geométricas do espaco (Trierweiler e Neumann, 1998). Num
espaco bidimensional, por exemplo, podem-se empregar sub-regifes de forma triangular
(triangularizagbes de Voronoi e Delaunay), retangular ou poliédricaa. No espaco
multidimensional, estas formas se tornam hiperquadrilateros e hipertetraedros.

A divisdo do espaco em hiperquadriléteros € a mais simples e fornece bons resultados,
e é empregada em agoritmos como o LOLIMOT, um acrénimo para Lokale, Lineare Modelle
zur ldentifikation nicht-linearer (Nelles, 1997). No presente trabalho, é empregada a verséo
deste algoritmo descrita no quadro 4.4.

O objetivo do algoritmo LOLIMOT é que, a cada iteracdo, a sub-regido com maior
erro sgja dividida ao meio e dois modelos locais sgjam ajustados as novas regides assim
formadas. Este segiiéncia de divisdes € que garante, em principio, que o resultado da rede se
torne mais préximo do modelo global. O algoritmo LOLIMOT estailustrado nafigura4.7.
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Quadro 4.4: A versdo do agoritmo LOLIMOT (Nelles, 1997) empregada neste trabal ho.

1. Incluatodos os pontos cal culados no primeiro hiperquadrilatero;
2. Para cada uma das dimensdes do hiperquadrilatero ‘i’, faca;
3.  Dividao hiperquadrilétero ‘i’ ao meio ao longo da dimensdo atual;

4. Ajusteum MTL para cadaum dos dois novos hiperquadrilateros
formados:

5. Cacule o desvio napredicdo de cadaMTL em cadaum dos dois novos
hiperquadril &eros, de acordo com algum critério especificado;

6. Calculeo errototal resultante desta divisdo para o hiperquadrilatero ‘i’,
de acordo com o critério adotado;

7.  Efetive adivisdo nadimensdo gque resultou no menor erro total para o
hiperquadrilatero ‘i’;

8. Saiado ‘loop’;

9. Se o critério de parada ndo foi satisfeito, va para (10); caso contrério, pare;

10. Determine qual dos hiperquadriléteros resultantes apresenta o maior erro
relativo na predicéo da propriedade; faga deste o hiperquidrilatero ‘i’;

11. Volte para (2).

@ (b) (c)
hy hy hy
(d) (e ()
@ N @
2
hy hy hy

Figura4.7: Exemplo da versdo apresentada do algoritmo LOLIMOT aplicado a um caso
bidimensional: o espaco inicia (a) é dividido ao meio nadiregdo h; (b) eh; (c); a
regido de menor erro é efetivada e aoutra é divididaao longo de h; (d) eh; (e); a
regido de menor erro € efetivada (f).
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Uma variagdo do agoritmo LOLIMOT foi desenvolvida neste trabalho. Ela esta
descrita na segdo a seguir.

4.4.3 O Algoritmo LOLIOPT

Um dos principios béasicos na construgdo da rede de model os termodinéamicos locais,
como de resto em qualquer abordagem do tipo modelos maltiplos, é que 0 menor nimero de
centros possivel, significando uma rede menos complexa, deva ser empregado. O menor
numero de centros resulta num menor esforgo computacional na divisdo do espago, bem como
numa maior eficiéncia no momento do uso da rede, o que € um aspecto fundamental na
técnica de modelos locais para a geragéo de propriedades termofisicas.

Assim, uma pequena ateracdo foi proposta no algoritmo LOLIMOT descrito na se¢éo
anterior. O principio desta modificac8o € que, se ao invés de se dividir ao meio 0 espaco em
cada direcdo, esta divisdo é feita de maneira 6tima, € possivel que um menor nimero de sub-
regides resulte no final do processo. Este algoritmo foi chamado, portanto, de LOLIOPT (um
acronimo para Lokale, Lineare Modelle, Optimierte). O aumento da carga computacional
decorrente deste processo ndo € elevada em demasia pelo fato de que apenas uma variavel (a
coordenada de divisdo na diregdo atual) € otimizada em cadaiteracdo. O quadro 4.5 descreve
o algoritmo LOLIOPT, e afigura 4.8 ilustra a aplicacéo deste este algoritmo para o caso da
divisio de um espago bidimensional.

(@ (b) (©)
-~ (1) -~ -
hl hl h 1
(d) (e ()
e - ey |
(2
hl hl h 1

Figura4.8: Algoritmo LOLIOPT aplicado a um caso bidimensional: o espaco inicia (a) €
dividido otimamente ao longo da direcéo h; (b) e h, (¢); aregido de menor erro €
efetivada e a outra € dividida ao longo de h; (d) e h, (€); aregido de menor erro €
efetivada (f).
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Quadro 4.5: Algoritmo LOLIOPT.

1. Incluatodos os pontos cal culados no primeiro hiperquadrilatero;

2. Para cada uma das dimensdes do hiperquadrilatero ‘i’, faca;

3. Determine amelhor coordenada, d, de divisdo nadirecéo ‘i’;

4. Dividao hiperquadrildtero ‘i’ em §;

5. Ajusteum MTL para cada uma dos dois novos hiperquadriléteros
formados:

6. Calcule o desvio napredicéo de cadaMTL em cada um dos dois novos
hiperquadril &eros, de acordo com algum critério especificado;

7. Caculeoerrototal resultante desta divisdo para o hiperquadrilatero ‘i’,
de acordo com o critério adotado;

8. Efetive adivisdo nadimensio que resultou no menor erro total parao
hiperquadrilatero ‘i,

9. Saiado ‘loop’;

10. Se o critério de parada néo foi satisfeito, vapara (11); caso contrario,
pare;

11. Determine qual dos hiperquadriléteros resultantes apresenta o maior erro
relativo na predicéo da propriedade; faga deste o hiperquadrilatero ‘i’

12. Volte para (2).

O aspecto fundamental do algoritmo LOLIOPT € a divisdo 6tima do espago, que é
descrita na seg&o a seguir.

4.5 A Divisdo Otima do Espaco

Seja uma funcdo ndo-linear f(X), representada no intervalo [ab] em O através de
funcOes piecewise (figura 4.9); por simplicidade, seréo consideradas fungdes lineares da
forma

®(x,c) = ¢y +ox (4.16)

Ent&o, o erro quadrético sera a soma do erro em cada uma das duas sub-regides:

&= [(109-0(x,c )P+ [(f(x)-0(x.c ))dx (4.17)

onde ¢, ecy S0 0s parametros relativos as regides | e |1, respectivamente, e d € a coordenada
de divisdo do espago (que determina as duas sub-regides). O menor erro com relagdo a d pode
ser obtido pela minimizacéo da equacéo (4.17), ou, pela aplicacdo daregrade Leibnitz,
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fix)

a | 5 . | b

Figura 4.9: Divisdo 6timade um espaco unidimensional para o gjuste de fungdes piecewise.

d () (@) OF (x,0) dg; dgy
— F = F —= -F — 4.1
o FOoa)de= [5TZm T dc Fog, x) 2 -Flonx) (4.18)
resultando na seguinte expressao:
22 = 0=(1(®) - 06,01 )2 - (1(9) - (5,01 ) (419

A equacdo (4.19) é uma equagdo ndo-linear com umaincognita, que pode ser resolvida
através de um método padréo tipo Newton-Raphson, bissecdo, etc. Convém salientar que, em
principio, a minimizacdo da equacdo (4.17) € equivalente a resolucdo da equacdo (4.19),
exceto por uma carga computacional diferente. Na realidade, a demonstragdo de que a
equacao (4.19) define realmente 0 minimo do erro na adaptac&o piecewise sO estaria completa
de fosse provada a condi¢do de segunda ordem, isto &

2
9 (822) <0 (4.20)
95

Esta demonstracéo esta além do escopo deste trabalho, mas sera mostrado, através de
exemplos, que a equagdo (4.19) fornece os resultados esperados, a0 menos nOS casos
apresentados. Os pardmetros ¢, e ¢; sdo, em principio, variaveis independentes, podendo
assumir quaisquer valores. A minimizacdo do erro em relacdo a ¢, e ¢, leva as equacdes
normais do método de minimos quadrados continuo, o que determina ¢, e ¢, para um dado
valor de o. Esta dependéncia faz com que a equagdo (4.19) ndo possa ser resolvida
diretamente, mas apenas de modo iterativo , conforme descrito no quadro 4.6.

A extensdo para o dominio multidimensiona sera exemplificada aqui para o caso no
qua o espaco é definido através de duas varidvels independentes, x e y. Assumindo-se que x
O[Xa, Xo], Y O[Yas Vo], €nté0 0 erro na adaptacé@o de dois model os piecewise lineares sera dado
por:
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Quadro 4.6: Determinacdo da coordenada 6tima de divisdo do espaco, conforme proposto
pela equacéo (4.19).

1. Inicidize & (estimativainicid);
2. Calcule os parametros ¢, e ¢, através do método de minimos quadrados,
3. Cdculeo ero, e;

4. Determine o0 proximo valor de d através da solucéo da equacéo (4.19) (este
item depende do método de resolucéo adotado);

7. Se [5""°-5*"%| < tolerancia, pare; caso contrério, va para (2);

&= [[ (109 -(xy.ci )Py

(4.21)
E(b ﬁ:(f (x, ) = ®(x, y,cp ) dxdy

onde a divisdo foi efetuada apenas na direcdo x. A férmula de Leibnitz ainda pode ser
aplicada; no entanto, a equacao resultante envolve duas integragoes:

dle Vi Vi
% =0= [2(f@y) -@.y.c ) dy - [P(F(.y) - @6, y.cn ))*dy (4.22)
a a
Embora estas integracbes ndo sejam feitas na variavel de divisdo, que atua apenas
como um parametro, existe um consideravel aumento de complexidade na funcéo a ser
resolvida devido a0 aumento da dimensdo do problema. Ainda assim, 0 uso da regra de
Leibnitz levaareducdo de uma ordem de integracéo no calculo de d em cada direcéo.

Um fato a respeito das equactes (4.19) e (4.22) para a obtencdo da coordenada 6tima
de divisdo do espaco é que a funcdo f(x) € conhecida de forma analitica. Isto ndo € verdadeiro
para 0 caso das RMTL; é possivel que se conhegcam apenas valores discretos das funcdes
termodinamicas, e mesmo que estas funcdes estejam disponiveis sob a forma de expressoes
anditicas, 0 uso das mesmas € inviavel devido a complexidade envolvida. Contudo, este fato
nao representa uma grande desvantagem, visto que o emprego de expressdes andliticas para
sistemas de elevada dimensdo, conforme visto acima, acarreta a necessidade do célculo de
duas integrais de ordem Ny — 1, onde Ny € 0 nimero de dimensdes do problema. Caso as
equacoes (4.19) e (4.22) possam ter suas integrais substituidas por somatérios, que sdo muito
mais facels de serem computados, 0 método continua sendo aplicavel. Expressdes para o caso
discreto, andlogas as mostradas anteriormente, sdo desenvolvidas na secdo seguinte.

4.5.1 Divisdo Otima do Espaco com Dados Discretos

A expressao a seguir pode ser assumida como o equivalente a equacéo (4.17) no caso
de dados discretos (assume-se que as abcissas x; estejam em ordem estritamente crescente):
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& = Zzl(fj “D(Xj o)+ Zn:(fj - q’(Xj o ) (4.23)

j=1 =€

O problema consiste na obtenc3o do indice & que minimiza o erro quadrético. E mais
OU menos intuitivo que a soma parcia de termos passa por um minimo, ao menos local, para
um termo nulo, no caso dos termos serem todos ndo-negativos. Ent&o, nesse caso, pode-se
propor uma equacao semel hante a (4.19):

mEinez — (fE —CD(XE,C| ))2 +(f£ —CD(XE,C” ))2 =0 (424)

Do ponto de vista computacional, existem dois aspectos que se opdem quanto ao uso
de dados discretos. O primeiro diz respeito a maior facilidade em se efetuar uma soma finita
do que uma integral ao se calcular do erro, conforme discutido na segéo anterior. Por outro
lado também é conveniente que seja empregada uma férmula como a da equagéo (4.19), uma
vez gue rotinas de resolucdo de equacdes algébricas ndo-lineares com varidveis continuas
estdo disponiveis em diversos programas matematicos. Do mesmo modo, rotinas para este
tipo de problema nas quais a varidvel de iteracdo sO possa assumir valores discretos sdo
bastante menos conhecidas, se é que elas existem. Assim, 0 uso de rotinas para dominios
continuos nesse caso pode apresentar alguns problemas, pois 0 erro na divisdo do espaco €
discreto; agoritmos que empreguem informagdes de derivadas para o cdlculo da nova
estimativa da solugdo, como, por exemplo, o de Newton, podem acabar ficando ‘presos nas
regi fes entre 0s pontos.

A solucdo empregada neste trabalho para se evitar este tipo de problema numérico foi
a interpolacéo do valor do erro entre os dois indices adjacentes. Assim, se a estimativa da
coordenada de divisdo avaliada pela rotina de resolucéo naiteracéo k, 3, for igual a um dos
valores x;, entdo o erro retornado é dado atravésde g + ¢:

e (€)= (f; —o(x;,c )P (4.25)
=1
onde £ éoindiceded® = xg, e
e (E): ; (fl —CD(XJ' »Cli ))2 (4.26)
j=¢

No caso em que a coordenada 3% esta entre dois valores, por exemplo, X € X1,
(correspondentes a & e £+1, respectivamente), entdo o erro € dado através da seguinte formula
deinterpolacéo linear:
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e={(ey (€ +1)+ey (€ +1)) - (e (&) + ey (€))} ﬁ + 4.27)

(e (€) + ey (€))

Exemplo. O erro na adaptacdo de duas retas a funcéo f(x) = J«(2x/3), x O[O, 10], em funcdo da
coordenada de divisdo do espaco (conforme a equagdo (4.23)) é dado na figura 4.10. Os
valores dafungéo f(x) eram constituidos por 41 pontos discretos, amostrados uniformemente.

Figura4.10: Erro na adaptacdo de dois modelos lineares a uma funcéo através de dados
discretos. O erro € dado em func&o do indice do vetor fi, &, no qua o espaco €
dividido.

Pode-se notar que o erro nadivisio tem um minimo em = 30, ou X = 7,25, e que Xs1

< Xg+1. ISto significa que o minimo do problema esta entre 7,20 e 7,25, o que representa a

maxima precisdo permitida devida ao niUmero de dados empregado. A resolucdo do mesmo

problema sob a forma analitica resulta em & = 7,023, e sob a forma discreta com interpolacéo,

em 7,029.

4.6 Comparacao entre os Algoritmos LOLIMOT e LOLIOPT

Os algoritmos LOLIMOT e LOLIOPT foram utilizados na adaptagcdo de redes de
modelos termodinamicos locais para cada um dos componentes das trés misturas ternarias
apresentadas no capitulo 3. Na comparacdo entre os algoritmos, foram empregados os
seguintes critérios:

* NCEN: nimero de centros necessarios para se acancar atolerancia especificada;

* MAX (%): desvio relativo absoluto maximo percentual entre a RMTL e o modelo
termodinamico (equacéo (3.32));

 MED (%): desvio relativo absoluto médio percentual entre a RMTL e o modelo
termodinamico (equagéo (3.33)).
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Foram empregadas tolerancias (desvio maximo absoluto na predi¢éo da rede) de 1%
para a mistura 1, de 3,5% para a mistura 2 e de 5% para a mistura 3 em todos os testes. O
resultado é visto nas tabelas 4.7, 4.8, 4.9 e 4.10.

Tabela 4.7: Comparacdo entre os algoritmos LOLIMOT e LOLIOPT na adaptacdo de redes
de modeloslocais, parao modelo | e gustetipo MQ.

Mistura ~ Componente NCEN MAX (%) MED (%)
LOLIMOT LOLIOPT | LOLIMOT LOLIOPT | LOLIMOT LOLIOPT
n-pentano 3 3 0,732 0908 | 0,133 0,15
1 n-hexano 4 4 0,946 0,774 | 0,249 0,153
n-heptano 3 3 0675 0802 | 0,119 0,124
acetona 12 7 283 335 | 0563 0,778
2 benzeno 10° 11° 403 315 | 1,044 0,758
etanol 9? 11 418 287 | 0,795 0,619
MEK 23 18° 467 485 | 0,769 1,00
3 etanol 172 16° 122 766 | 256 2,039
dgua 17 15 499 495 | 0,749 0,819

& O procedimento falhou na construgéo da rede com atolerancia especificada.
® O procedimento atingiu 0 menor niimero de pontos admissivel em alguma(s) sub-regi&o(5es).

Tabela 4.8: Comparacdo entre os algoritmos LOLIMOT e LOLIOPT na adaptacdo de redes
demodelos locais, parao modelo | e gustetipo AU.

Mistura ~ Componente NCEN MAX (%) MED (%)

LOLIMOT LOLIOPT | LOLIMOT LOLIOPT | LOLIMOT LOLIOPT

n-pentano 2 2 0,886 0808 [ 0,317 0,327

1 n-hexano 3 3 0,710 0,855 | 0,295 0,275
n-heptano 2 2 0,757 0,600 | 0,330 0,325

acetona 15 7 3,24 2,75 1,15 1,12

2 benzeno 9 9 3,34 3,14 1,30 1,06

etanol 9 7 3,00 3,10 1,07 1,26

MEK 22 7 4,82 22,7 1,02 8,12

3 etanol 18° 20° | 824 497 | 312 205

agua 12 11 4,66 4,72 1,72 1,78

& O procedimento falhou na construgéo da rede com atolerancia especificada.
® O procedimento atingiu 0 menor nlimero de pontos admissivel em alguma(s) sub-regido(5es).
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Tabela 4.9: Comparagéo entre os algoritmos LOLIMOT e LOLIOPT na adaptacéo de redes
de modelos locais, para o modelo 11 e gjuste tipo MQ.

Mistura  Componente NCEN MAX (%) MED (%)

LOLIMOT LOLIOPT | LOLIMOT LOLIOPT | LOLIMOT LOLIOPT

n-pentano 1 1 0693 0,693 | 0,469 0,169

1 n-hexano 1 1 0409 0,409 | 0,120 0,120
n-heptano 4 4 0823 0,789 | 0,197 0,198

acetona 5 4 2,99 3,15 0,499 0,655

2 benzeno 13 9 2,95 2,63 0,608 0,696
etanol 9 9 2,35 3,13 0,791 0,617

MEK 12 132 4,91 5,01 0,999 0,875

3 etanol 9 6% 4,90 11,06 1,03 2,62
agua 14 13 4,48 4,81 0,948 0,948

& O procedimento falhou na construc&o da rede com a tolerancia especificada.

Tabela 4.10: Comparagéo entre os algoritmos LOLIMOT e LOLIOPT na adaptacéo de redes

de modelos locais, parao modelo 11 e gjuste tipo AU.

Mistura  Componente NCEN MAX (%) MED (%)

LOLIMOT LOLIOPT | LOLIMOT LOLIOPT | LOLIMOT LOLIOPT

n-pentano 1 1 0427 0427 | 0,234 0,234

1 n-hexano 1 1 0281 0,281 [ 0,139 0,139
n-heptano 2 2 0,973 0,984 | 0,405 0,403

acetona 4 3 2,58 3,45 0,873 1,30

2 benzeno 6 6 2,97 2,97 1,18 1,17

etanol 9 7 2,45 306 | 0902 1,22

MEK 11 10° 4,93 4,27 1,16 1,39

3 etanol 9 72 4,01 4,82 1,36 2,29

agua 10 9 4,67 497 1,68 1,83

# O procedimento atingiu 0 menor nimero de pontos admissivel em alguma(s) sub-regifo(Ges).

Pode-se observar que, no caso das misturas mais ndo ideais (misturas 2 e 3), ambos 0s
algoritmos podem chegar a uma situagdo na qual uma sub-regido com poucos pontos € a
regido de maior erro, sendo, portanto, a regido atual de divisdo. Neste caso, dependendo do
numero de dados ser suficiente ou ndo para uma determinacdo exata dos parametros, produz-
se uma adverténcia, ou o agoritmo falha na construgdo para a toleréncia especificada. Este
problema ndo é particular do algoritmo em si, mas da forma de coleta de dados, que gera uma
maha uniforme de pontos. Como € de se esperar, 0 detalhamento necessario para a
construcdo da rede, de acordo com uma tolerancia especificada, dependera da regido e néo
pode ser estabelecido a priori, sem conhecimento sobre a natureza do sistema. Este problema
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pode, em principio, ser facilmente resolvido, pelainclusio de novos pontos naregido atua de
pesquisa.

4.7 Divisao do Espaco Baseada no Célculo Simultaneo dos
Pontos de Ajuste

A construcdo da rede através da obtencdo simulténea dos dados de gjuste apresenta,
em teoria, duas vantagens principais sobre a técnica que emprega dados previamente
calculados:

a) o agoritmo pode identificar as regifes nas quais um maior niumero de dados,
equivalente ao refinamento da malha, é necessério;

b) um menor numero de pontos de equilibrio a serem calculados pode resultar, uma
vez gque sO os dados necessérios fazem parte de malha

Um problema que pode ocorrer, contudo, é que o modelo local gustado através de
alguns poucos dados seja bastante diferente do modelo local gustado com um grid refinado,
situacdo referida no inicio do capitulo como ‘erro por amostragem’. Obviamente, este tipo de
problema pode, por exemplo, levar o agoritmo de divisdo a superestimar 0 erro da regido, o
gue pode implicar no calculo de mais pontos do que seriam, na verdade, necessarios.

Uma quest&o delicada é a colocacéo dos pontos para gjuste a cada passo do algoritmo.
Neste trabalho, sera empregada a estratégia de se colocar novos pontos no espaco, em todas as
direcOes, de modo que cada ponto existente na regido atual de busca sga centro de um
hiperquadril&ero. Este procedimento tem dois objetivos:

a) estetipo de distribui¢éo dos pontos mostrou, ab menos para a aplicagdo em vista,
ser 0 que permite amaior aproximacdo do modelo gjustado com aguele obtido com
muitos dados;

b) umavez que o principal objetivo do cdlculo simulténeo dos dados de equilibrio € a
reducdo do numero de problemas de pontos de bolha a serem resolvidos, a
distribuicdo proposta € mais vantgjosa pois permite o aproveitamento dos dados
NOS passos seguintes.

Este tipo de disposicéo dos dados também foi escolhido pelo fato de que, em todos os
passos, € sempre mantida uma malha cartesiana, 0 que € conveniente para a posterior
interpolac&o dos model os.

O algoritmo resultante, chamado de LOLIEVOL (em decorréncia da abordagem
adotada ser ‘evolucionaria’ ou ‘evolutiva’) é mostrado no quadro 4.11.
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Quadro 4.11: O dgoritmo LOLIEVOL.

1. Inicialize o vetor de volatilidades relativas equimolares, Oem; calcule os
limites do espaco-h;

2. Inicialize o modelo local, colocando um ponto no centro da cada quadrante
do espaco-h; se o critério de erro darede foi atingido, pare; caso contrario, va
para(3), com ‘i’ sendo todo o espaco de divisao;

3. Paracada um dos pontos ‘|’ pertencentes ao hiperquadrilatero ‘i’, faca:

4.  Calcule os dados relativos aos vértices do hiperquadril atero cujo centro
€oponto ‘j’ e cujos lados sdo iguais a metade do lado de ‘i’;

5. Saiado ‘loop’;

6. Para cada uma das dimensdes do hiperquadrilétero ‘i’, faca:

7.  Dividao hiperquadrilétero ‘i’ ao meio;

8. Ajusteum MTL para cada uma dos dois novos hiperquadriléteros
formados:

9. Caculeodesvio napredicdo de cadaMTL em cadaum dos dois novos
hiperquadril &eros, de acordo com algum critério especificado;

10. Calcule o erro total resultante desta divisdo para o hiperquadrilatero
‘i’, de acordo com o critério adotado;

11. Efetive adivisdo nadimensdo que resultou no menor erro total parao
hiperquadrilatero ‘i’,

12. Saiado ‘loop’;

13. Se o critério de parada néo foi satisfeito, va para (14); caso contrario,
pare;

14. Determine qual dos hiperquadrilateros resultantes apresenta 0 maior erro
relativo na predicdo da propriedade; faca deste o hiperquadrilatero ‘i’;

15. Volte para (3).

Na primeira passagem pelo ‘loop’ de calculo de dados de gjuste é assumido um ponto
‘virtual’, colocado no centro do espaco. A figura 4.11 mostra um caso tipico da aplicacéo do
algoritmo LOLIEVOL nadivisio de um espago bidimensional.

O algoritmo LOLIEVOL é, nareadidade, uma variante do algoritmo LOLIMOT, visto
que, a cada passo da divisdo, a sub-regido com maior erro é dividida ao meio. Esta abordagem
teve de ser adotada porque, a0 menos nos passos iniciais da divisdo, ndo ha um ndimero de
dados suficiente para o calculo da melhor divisdo do espaco, que € baseada no erro. A cada
passo equivalente ao item (2) do quadro 4.11, (n)*( Ng°) pontos de equilibrio sdo calculados,
onde n; € 0 nimero de pontos da sub-regido com maior erro e Ng € 0 nimero de dimensdes do
problema. Assim, o nimero de dados necessarios a cada passo ndo pode ser caculado de
modo trivial, umavez que a sub-regido com maior erro pode conter poucos ou muitos pontos.
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Figura4.11: Aplicacdo do agoritmo LOLIEVOL na divisdo do espaco bidimensional:
inicializacdo dos pontos do espaco (a); calculo de novos dados de gjuste (b);
divisdo do espaco ao meio nas direcdes h; (c) e h, (d); cllculo de novos dados de
auste paraaregido com maior erro (e); divisdo nadiregdo h; (f).

4.7.1 Teste com o Algoritmo LOLIEVOL

O dgoritmo LOLIEVOL foi testado na construcdo da rede de modeos
termodin@micos locais para a mistura 2 (com tolerancia de 4%). Os dados de equilibrio foram
obtidos simultaneamente a construcdo da rede através de rotinas de resolucéo do problema de
ponto de bolha no programa Matlab, empregando-se os modelos de Peng-Robinson para o
coeficiente de fugacidade da fase vapor e UNIQUAC para o coeficiente de atividade. Os
parametros considerados podem ser vistos no apéndice C . O vetor de volatilidades relativas
foi inicializado como aquele correspondente a uma mistura equimolar, xq=[1 1 1]/3,
resultando em ae; =[1,042 1,638 1], de tal modo que uma ordenacéo teve de ser empregada
internamente na construgdo do espaco-h (conforme a se¢éo 4.2). O resultado da construcéo da
rede com o modelo local | e gjuste tipo AU, para os trés componentes, pode ser visto natabela
4.12, bem como o resultado da divisdo do espaco na figura 4.12. Deve-se salientar que a
comparagdo com o resultado do emprego dos algoritmos LOLIMOT/LOLIOPT no mesmo
sistema, cujos dados foram obtidos no programa Hysys, ndo é possivel, visto que os
parametros empregados sdo, possivel mente, diferentes.

Tabela 4.12: Resultado do algoritmo LOLIEV OL na construcdo da rede de modelos
termodinamicos locais para o sistema 2, modelo | e gjuste tipo AU.

Componente  NCEN  MAX (%) MED (%) num. pontos

acetona 8 3,44 1,49 1140
benzeno 10 3,97 1,40 2356

etanol 2 2,18 1,08 20
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Figura4.12: Resultado dadivisdo do espaco-h empregando-se o agoritmo LOLIEVOL para
0 sistema 2: acetona (esquerda), benzeno (centro) e etanol (direita).

4.8 Transicao entre as Sub-Regides

Conforme descrito na secéo 4.1, as particdes do tipo rigida adotadas neste trabalho
exigem que se fagca uso de estratégias de transicdo entre as sub-regides, de modo a garantir-se
a continuidade e a suavidade da predicdo da rede. Na abordagem tipo ‘piecewise’ séo
empregados modelos lineares cujos parametros foram gustados ndo ao centro de uma sub-
regido, mas atodos os pontos pertencentes a ela. 1sto é equivalente a se dizer que:

¢(X1,X2,...,Xn|C| ), X1y X2,y Xy O R|

¢’(X1,X2,...,Xn|C|| ), X1 X2 4yee0y Xp | R”

y = F (X, X ey X ) = 1. (4.28)

<D(x1, x2,...,xn‘ch ) X1, X210 Xn URN,

ondeR , Ry, ..., S80 as sub-regides, em niumero de Ny, e ¢, ¢y, ..., SA0 0S parametros gjustados
para cada uma delas. Este tipo de construcdo ndo assegura a continuidade nem tampouco a
existéncia de derivadas nas fronteiras entre as sub-regides. Contudo, pode-se perceber que os
parametros ¢ sdo, narealidade, fungdes do espaco, visto que seu valor depende da regi&o onde
0 ponto (X1,X2,...,Xn) €sta localizado. Assim, pode-se escrever:

Y= £ (X0 Xp 000 X ) = (X0, X0 0000 X 00 X200 X)) (4.29)

A importancia da equacéo (4.29) reside no fato que, uma vez encontrada uma funcéo
continua e algumas vezes derivavel que fagaa ‘geracdo’ ou 0 ‘mapeamento’ dos parametros,
arede de modelos locais lineares @ sera continua e derivavel. Uma alternativa simples € o uso
de uma ‘funcéo geradora’ que promovaainterpolacdo dos valores dos parametros conhecidos
a partir da divisdo do espaco. Estes par@metros sdo atribuidos aos centros de cada sub-regiéo,
de modo que o procedimento de interpolacéo faca a transicdo entre as divisdes do espaco.
Algumas das caracteristicas desta funcéo de interpolacdo devem ser:

» deve apresentar uma forma final apropriada para o uso, isto €, a funcdo de interpolacéo
ndo deve ser recalculada toda vez que os parametros sgjam computados. Isto também
permite que a rede seja usada em aplicativos diferentes daguel e onde a mesmafoi gerada.
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* a construcdo da funcdo interpolante deve ser simples e numericamente estavel. Além
disso, estafuncéo deve ser extensivel para problemas de qualquer dimensao.

e 0 clculo dos parémetros da rede através da funcdo de interpolacdo deve ser
computacional mente eficiente.

A aplicacdo desta técnica aos modelos termodinamicos locais traz, para o caso do
modelo I:

6 2(h)

In(K; P)=8; 1(h) + +6; 3(h)(L-x; )2 (4.30)

Neste caso, arede foi construida no espago-h, representado pelo vetor de coordenadas h. Uma
vez que todos os paréametros do modelo acima, para 0 componente ‘i’, se referem a mesma
divisdo do espaco, € de se esperar que a funcdo de interpolacdo tenha a mesma forma, ou
‘base’, para todos os parémetros 6;j, j = 1,2,.., N,, variando-se apenas aguns parametros de
interpolacdo. Outro fato importante sobre a abordagem proposta € que sera esta funcéo de
interpolacdo que permitir que a rede ndo seja mais atualizada, uma vez que 0s parametros
tenham sido adaptados de maneira adequada as sub-regides. Isto significa que a rotina de
atualizagdo dos parametros da técnica convenciona de MTL é substituida por uma rotina de
interpolacéo dos parametros previamente cal cul ados.

Neste ponto, deve-se mencionar que as técnicas de interpolacéo multidimensional
poderiam ser empregadas na interpolac&o ndo apenas dos parametros dos modelos locais, mas
da propriedade termofisica como um todo. Cabe notar que a interpolagdo dos parametros,
definidos essencialmente em alguns poucos pontos, é mais eficiente do que a interpolacdo de
toda a propriedade, visto que o modelo termodindmico loca ‘absorve parte do
comportamento do sistema. Além disso, tanto a interpolagdo multidimensiona da
propriedade, quanto o uso de técnicas de interpolacdo ndo-paramétricas (redes neurais, por
exemplo), ndo possuem a base fisica, mesmo aproximada, que o modelo termodinamico local
mantém. E esta base fisica que permite, por exemplo, a obtencio de derivadas analiticas e a
extrapolagdo com razoavel grau de confiabilidade. Além disso, no capitulo 5 sdo
desenvolvidas técnicas para a aproximacdo da temperatura do ponto de bolha baseadas
exatamente naforma funcional dosMTL.

4.8.1 Funcdes de Interpolacgéo

As fungbes mais comuns de interpolagdo empregam polindmios, uma vez que pode-se
facilmente construir uma funcdo polinomial que satisfagca uma série de pontos prescritos
(%, f(x)). As formulas classicas de interpolagdo polinomial de Newton e Lagrange estdo
disponiveis em grande parte dos programas mateméticos, bem como na forma de rotinas
escritas em linguagens de ato nivel tais como C/C++ e Fortran.

Contudo, o problema de interpolacdo multidimensiona € bastante mais complexo do
gue o caso unidimensional, ndo sé devido ao aumento do niimero de dimensdes, mas também
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pelo fato do caso multivariavel apresentar particularidades que n&o se verificam no caso
unidimensiona (uma breve discussdo sobre estes problemas, bem como de técnicas de
interpolacdo, se encontra em Kincaid, 1996). Desse modo, 0 nimero de métodos de
interpolacdo verdadeiramente multidimensionais é bastante reduzido. No entanto, um
resultado simples, chamado de produto tensorial, permite a obtencéo de funcdes interpol antes
multidimensionais a partir de fun¢des unidimensionais. No desenvolvimento a seguir 0 caso
bidimensional seratomado com exemplo, sem que isto implique em perda da generalidade.

4.8.1.1 O Produto Tensorial

A técnica do produto tensorial € aplicavel quando o conjunto de ‘nés’ da forma (x;,i),
no qual cada ponto tem um valor funciona f; = fi(x,y;) associado a si, forma um produto
Cartesiano, Q:

Q ={x1,x2,...,xp}><{y1, y2,...,yq} (4.31)

Assim, cada no (x;,y;) € obtido tomando-sex, 1<i<p, ey, 1<j < q, dos conjuntos acima
Isto € chamado de umamalha Cartesiana (figura4.13).

Y17

Xl X2 LR Xp—l Xp

Figura4.13: Umamalha Cartesiana no espaco bidimensional.

Supondo-se que, para um dado valor y; existe um conjunto de funcdes cardinais, ui(X),
que satisfazem u;(xx) = dik (onde  é o Delta de Kronecker), tais que

p
> F (YU (%) (4.32)
i=1

interpola f(x, y;), e que, analogamente, para um dado valor x; existe um conjunto de fungoes
cardinais, vj(y), que interpolam f(x;, y), entéo

P 9
PO Y) =D D> F 04, YU (v (Y) (4.33)

i=1j=1
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interpolara f(xi,y;) no conjunto de nds dado. Uma vez que nenhuma hipotese foi assumida a
respeito das fungdes u e v, exceto a propriedade de Cardinalidade, o produto tensoria pode
ser empregado na construcdo de fungdes interpoladoras multimensionais a partir de funcbes
univariadas.

Um fato importante que dever ser salientado é que o uso de uma malha regular no
espaco-h proporciona uma malha Cartesiana, 0 que ndo é verdadeiro para a malha no espago
das composi ¢coes.

A seguir so citados alguns métodos de interpolacdo que podem servir para a obtencéo
dasfuncbesu ev.

I nterpolacdo Polinomial. A interpolagéo polinomial €, certamente, a forma mais simples de
se interpolar um conjunto de dados. Algoritmos eficientes para a construgao dos polindmios
interpoladores de Lagrange e de Newton estéo disponiveis naliteratura. No entanto, a medida
gue a ordem dos polindmios empregados aumenta, surgem problemas de instabilidade e de
declividades elevadas. Um exemplo pode ser visto através da funcéo de Runge, f(x)=(+1),
para a qual o aumento da ordem n do polindmio interpolador causa um enorme aumento do
erro nainterpolacéo em pontos (figura4.14).

25

— Runge function
— n=5
2H — n=10
— n=15

f(x)

-05
-5

0 5
X

Figura4.14: Instabilidade na aproximacdo polinomial da funcdo de Runge a medida que
aumenta a ordem do polindémio aproximador.

I nterpolacdo Racional. As fungdes racionais do tipo P(x)/Q(x), onde P e Q sdo polindmios,
muitas vezes resultam em funcdes de interpolacdo mais suaves do que polinomiais. No
entanto, problemas numéricos podem surgir caso Q(x) se anule para algum dos pontos de
gjuste; nesse caso, métodos especiais de construgdo se fazem necessarios.

I nterpolacdo Ponderada. Por ‘interpolacéo ponderada’ entende-se a interpolagdo na qual os
valores conhecidos de f; sdo ponderados através de uma funcéo apropriada e somados afim de
obter-se o valor interpolado. A escolha da funcdo peso, em geral, depende da aplicacdo em
vista. Um exemplo € a interpolacdo de Shepard, que emprega o inverso da distancia
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geométrica entre o ponto x* a ser interpolado e as demais abscissas a fim de calcular-se f(x*).
Apesar de ser bastante simples, a interpolacdo ponderada apresenta resultados menos
satisfatorios do que outros métodos, especialmente se poucos pontos estéo disponiveis.

Interpolacdo com Splines. A interpolacdo com splines permite a obtencdo de fungbes
continuas e suaves e, para a maioria das aplicacles, consiste na forma mais apropriada de
interpolacdo. As splines sdo fungbes polinomiais continuas por intervalos que podem ser
definidas da seguinte maneira:

Si(x)  xUlto, 1y)

S(x) = :Sz(X) X0ty t2) (4.34)

Sh(¥)  xO[th—1, ty]

onde S(x), em geral, sdo polindbmios cubicos, e os t; séo chamados de ‘quebras’ ou ‘breaks'.
Existem duas maneiras basicas de se representar as splines, e ambas resultam em
caracteristicas diferentes. A representacdo naforma pp € mais conveniente para a avaiacdo de
SX), e descreve afuncdo em termos de uma série de coeficientes locais e das ‘ quebras':

k

1 -i
Si09 =Gy & (x=t;f (435)

onde k é aordem da spline.

A forma B propde uma descricdo de S em termos de fungdes que formam uma base
ortogona para o espago das funcdes spline:

S;j ()= aBf (4.36)
i=1

onde B é a*i’-ésima spline de ordem k. As funcdes B so obtidas recursivamente a partir das
funcdes B“*. Cada funcéo de ordem k é, na realidade, um polindémio de ordem k. Assim, por
exemplo, a B-spline de ordem O é definida por:

1 tj<x<tjiy

.. (4.37)
0 casocontrario

B (%) ={

O ‘suporte’ de B é o intervalo [t;, ti+1), onde a spline é ndo-nula (figura 4.15). Como pode ser
visto, as splines B’ formam uma base para todas as splines de grau 0 baseadas na mesmas
seguiéncia de nos.
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Figura4.15: Umaspline BC.

As B-splines s&o mais apropriadas para a construcéo das fungdes de interpolacédo, e
suateoria permite a demonstracdo de alguns teoremas de maneira simples.

Uma vez que programas tais como MatLab, Maple e MathCad possuem rotinas de
interpolacdo com splines, e também pelos bons resultados que ela fornece, este método sera
adotado no presente trabalho para a interpolacéo dos parametros entre as sub-regides. Além
das splines, serd desenvolvido na secdo a seguir um outro método, bastante simples, para
efetuar-se a transi¢céo entre as sub-regides.

4.8.1.2 Funcdes | nterpoladoras Sigmoidais

As funcbes interpoladoras sigmoidais (FIS) surgem da constatagcdo de que, na
adaptacdo piecewise de modelos locais lineares, os parametros sdo adequados para se
representar 0 comportamento médio da funcdo f em toda uma sub-regido, ndo havendo, na
realidade, informag0es suficientes para a proposi¢éo dos valores exatos dos parametros sobre
a divisdo do espaco. De acordo com este raciocinio, € mais apropriado fazer-se apenas uma
transic8o suave dos parametros entre as sub-regifes do que assumir-se uma tendéncia para os
Mesmos.

Uma funcdo transcendental que permite uma transicdo suave entre dois valores € a
funcdo sigmoidal, r(x), que, parao caso em uma dimensao é dada por:

1
1+exp(- o(x - d))

r(x)= (4.38)

onde o € um pardmetro gque controla a suavidade da curva, e d € um pardmetro de trand acao.
Fungdes sigmoidais e assemel hadas tém sido usada como fungfes de “pertinéncia’ na logica
difusa, e também como funcbes de ativacdo em redes neurais. A figura 4.16 mostra a
sigmoide r(x) no intervao [0,10] parad = 5 e trés valores do parametro o.

A funcdo r(x), em sua forma basica, faz a transi¢éo entre os valores 0 e 1. No entanto,
a multiplicagdo da funcdo r(x) por um escalar adequado k;, e a soma deste resultado a um
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outro vaor apropriado k,, fara com que a transicéo seja feita entre quaisquer dois valores k; e
ky — ko.

1 ;
—_— O':O’E
08| — °=1
——-—0=2
0.6f
=
= d
0.4} |
l
‘
‘
0.2} /
0 o . . .
0 2 4 d 6 X 8 10
X c

Figura4.16: Funcdo sigmoida em uma dimensdo, paratrés valores do parametro o.

Anaogamente, a soma de fungdes defasadas por vaores apropriados d; fara com que a
transicdo segja efetuada entre qualquer nimero de sub-regifes. Assim, a seguinte funcéo
interpolara os valores discretos fi(X):

N, -1
r(x)=ko + > kiri (x,0;,d;) (4.39)
i=1

onde N; € o nimero de sub-regides (igual ao nimero de divisdes do espagco mais um), k; sdo
pardmetros determinados através da resolucéo do seguinte conjunto de equactes algébricas
lineares, obtido aplicando-se a equacéo (4.39) acada um dos N, centros da rede:

0 o] ko fxe1)
110 0 k f{x
e ( :C'Z) (4.40)
111 1] kn -1 f(Xch)
gue pode ser escrito como:
RK =F (4.41)

onde R € uma ‘matriz de incidéncia que representa a influéncia da funcdo r; na coordenada
Xci do centro. Os valores de d; sdo determinados a partir da divisdo do espaco e ¢ €, em
principio, o Unico pardmetro gjustavel. Se, no entanto, exigir-se que a metade da disténcia
entre o centro de sub-regi&o mais proximo e a divisao do espaco, d;, a sigmdide atinja 99% do
seu vaor final, entdo:
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o =21%919) (4.42)
‘di - XC,j ‘
Xcj € a coordenada do centro de sub-regi&o mais proximo, umavez que:
j=m n{[d; - x;] } (4.43)

O mabdulo € empregado porque d; pode ser maior ou menor do que X, iSto €, 0 centro mais
proximo pode estar a esquerda ou a direita da divisdo. O vaor 19 (igua a (1-0,05)/0,05)
surge do fato de que 99% do valor r(x;)—-r(d) = 0,5 nafigura4.16 vale 0,05.

Exemplo. A seqiéncia de vaores f=[1, 2, 6,4,1] foi interpolada através de funcbes
sigmoidais no intervalo x [ [0, 8]. Asdivisdes do espaco séo d =[1, 3, 4, 6].

Os centros geométricos das sub-regides séo as médias aritméticas entre os limites das
mesmas. ¢; = (0+1)/2=0,5; ¢, = (1+3)/2 = 2; c3 = (3+4)/2 = 3,5; ¢4 = (4+6)/2 = 5; c5 =
(6+8)/2 = 7. Assim, o vetor resultante para o é [11,78; 11,78; 11,78; 5,89]". O resultado desta
interpolacéo € visto nafigura4.17.

r(x)

0 2 4 6 8 10

X

Figura4.17. Exemplo de interpolacéo de uma seqiéncia de dados (pontos chelos) através
das fungbes interpoladoras sigmoidais.

Obviamente, um resultado mais suave pode ser obtido através da interpolagéo
polinomial ou através de splines. No entanto, se 0s pontos interpolados fossem, por exemplo,
coeficientes de uma reta, gjustados para dados dentro dos sub-interval os apresentados, ndo €
possivel assumir-se uma trgjetoria mais suave entre 0s pontos, conforme 0 mostra o exemplo a

Seguir.

Exemplo. Vaores discretos da fungdo exp(—(x-5))Ibg(x+1) no intervalo [0, 10], com grid
uniforme de 0,1, foram usados para 0 gjuste de quatro retas através do algoritmo LOLIOPT.
As divisdes foram determinadas em d = [0,478; 3,013; 4,542], resultando, portanto, em quatro
sub-regides. Os parametros das retas da forma a; + apx sdo mostrados na figura 4.18 em
funcéo dos centros do espago.
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Figura4.18: Parametros linear (esquerda) e angular (direita) determinados através do
algoritmo LOLIOPT para uma funcéo ndo-linear.

A figura 4.18 ilustra o fato de que a simples ponderacdo das retas (uso de particbes
suaves) ndo pode produzir bons resultados, uma vez que os parametros tém distribuicoes
diferentes.
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Figura4.19: Interpolacdo dos parametros linear (esquerda) e angular (direita), das retas

obtidas com o algoritmo LOLIOPT através das FIS (linha continua) e splines
(linha pontilhada).

Na figura 4.19, os parametros a; e a, foram interpolados usando-se a combinagéo
linear de funcBes sigmoidais, conforme a equacdo (4.39), e através de splines cubicas.
Claramente, 0 numero de dados disponiveis ndo é suficiente para a construgdo de um
polinbmio que capture a tendéncia correta dos pontos. Na figura 4.20, os parametros
interpolados através de ambos os métodos foram empregados na geragéo da rede de modelos
lineares.

Os parametros de transicdo empregados na geracdo da figura 4.20 foram o =[6,03
3,85 3,85]. O vetor de coeficientes (k) para o paréametro linear resultou em [2,856; 45,96;
-25,55; —20,13] e em [82,99; —96,08; 8,423; 4,304] para o parametro angular. Os valores de o
nao correspondem aqueles da formula apresentada, mas foram reduzidos a fim de garantir-se
um resultado mais suave, principa mente na transicéo entre as duas sub-regides mais proximas
daorigem (naqual afungdo tem um pico pronunciado).

No caso de se procurar 0 resultado mais suave possivel, a funcéo de ponderacdo r(x)
podera incluir, além do parametro o, um pardmetro adicional, A, o qual seria empregado
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somente nos termos referentes ao parametro linear; nesse caso, a fungdo assumiria a seguinte
forma:

1

1+ exp(=o(x=d)+ 1) (4.44)

r(x)=

50 . . . . 1000

-1000 \

f(x)

-2000 .

-3000 '

.10 ‘ ‘ ‘ ‘ -4000
0 1

Figura4.20: Resultado do modelo global usando-se a interpolacdo com FIS (esquerda) e
com splines (direita). Em ambos os casos, afuncdo origina é alinha continua

Os parametros 0 e A podem ser otimizados de modo a resultar numa funcdo de
aproximagdo que obedeca a algum critério estabelecido, por exemplo, o de suavidade. Uma
aplicacdo dessa técnica € o gjuste de uma rede de modelos lineares a uma série de dados, cuja
forma funcional &, a principio, desconhecida. Na figura 4.21 € mostrado o resultado do gjuste
da mesma base de funcbes sigmoidais, exceto que o e A foram otimizados. O resultado &
bastante bom, especialmente pelo fato de que apenas quatro modelos lineares terem sido
empregados.

40

—— Funcéo Original
- - RML-FIS

f(x)

-10
0

Figura4.21: Resultado da adaptacdo de uma rede de modelos lineares com interpolacéo FIS
(par@metros otimizados) a uma funcéo ndo-linear.

4.8.1.3 Funcdes | nterpoladoras Sigmoidais Multidimensionais

Conforme ja mencionado, a interpolagdo multidimensional apresenta aguns
problemas, decorrentes ndo somente do aumento do nimero de dimensdes i ndependentes, mas
também pelo fato que este aumento do nimero de dimensdes causa um aumento do nimero
de graus de liberdade do problema. Isto pode ser exemplificado pelo fato de que um
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polinémio interpolador em O* tém n + 1 termos (n é a ordem da aproximagao), enquanto que
um polinémio interpolador de mesma ordem em 0% tem n? + 1 termos.

A fim de representar-se adequadamente as regides no espaco multidimensional, alguns
parémetros de forma da fungdo tiveram que ser incluidos. Isto ocorre porque, enquanto no
espaco unidimensional um ponto qualquer pode apresentar apenas trés posi¢cdes em relagdo a
um centro (maior, menor, coincidente), no espaco bidimensional, por exemplo, sd0 cinco
possibilidades. As fungbes sigmoidais foram generalizadas como o produto de FIS
univariadas:

Ng

r(xl,xz,...,de )= ﬂ(wi e *;'I (Xi _di))J (4.45)

onde w e p sdo definidos através da distribuicéo dos centros:
Mk = sign(xclk = Xk ) (4.46)
Xck € acoordenada do centro e X € o centro do espaco total nadiregéo k, e
« =sign(l-y;) (4.47)

onde ‘sign’ é funcdo sinal. A forma de obtencdo dos coeficientes da combinacéo linear da
equacdo (4.39) € idéntica a apresentada anteriormente. No caso das fungdes
multidimensionais, 0 gjuste dos parametros o; € bastante mais complexo e, namaior parte das
vezes, deve ser feito empiricamente. O resultado de trés FIS multidimensionais, para valores
diferentes do paré@metro L, é visto na figura 4.22. Neste trabalho, em particular, empregou-se
um valor f tal que o uso de fld como parametro efetivo, onde o é dado pela aplicacéo da
equacdo (4.42) em cada uma das direcdes, ndo aumentasse 0 erro maximo relativo darede.

Figura4.22: Trés fungdes sigmoidais bidimensionais. p=[1 0] (esquerda), p=[-1 -1]
(centro) e =[1 1] (direita). Nostrés casos, d =[5 5] e o =[10 10].

O uso da funcdo acima na interpolacdo de um espaco onde um grande nimero de
divisdes foi identificada pode fazer com que a soma das fungdes que representam cada uma
das regides acabe ndo reproduzindo corretamente 0 espago dos parametros. Este efeito pode
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ser verificado pelo aumento do erro da rede ap0s a interpolacdo das regides identificadas pelo
algoritmo de divisdo do espaco. Esta situacdo ndo ocorre no caso unidimensiona, uma vez
que as funcdes r(x) tém sempre um vaor constante fora da sua propria regido, de tal modo
que kiri(X) + koro(x) sempre determinara duas regides. No caso bidimensional, por exemplo,
kiri(x,y) + koro(Xy) pode determinar duas ou trés regides distintas.

Para divisdes do espago em que muitas sub-regifes sdo necessérias, a fim de se evitar
os problemas descritos acima, pode-se usar uma funcdo modificada que sempre permite o
correto mapeamento do espaco dos parametros, uma vez gque ela apresenta a mesma forma das
sub-regides (hiperquadrilétero). Esta funcdo é também o produto de fun¢des unidimensionais,
porém, um termo a mais foi incluido no denominador, sendo, por isto, chamado de forma
completa (figura4.23):

Ng

r(XL g ): 1 [1_ 1+ expl- 0 (% i0|i,1)(><i - di,z»J o

=1

onde d;; e di» sdo0 as coordenadas que limitam a regido na direcéo i, sempre em nimero de
duas. Os parédmetros de forma sdo desnecessarios nesta representacéo, porém uma pequena
carga computacional € adicionada pelainclusdo do novo termo no denominador.

Figura4.23: FIS multidimensional completa, comd; =[33],d>,=[7 7], ec =[10 10].

Na préxima se¢éo, os resultados apresentados até aqui, e, em particular, ainterpolagdo
entre as sub-regides usando-se splines e fungdes interpoladoras sigmoidais, seréo empregados
na geracdo de redes de modelos termodindmicos locais para os trés sistemas ternérios
apresentados no capitulo 3: n-pentano, n-hexano e n-pentano (sistema 1); acetona, benzeno e
etanol (sistema 2); metil-etil-cetona, etanol e dgua (sistema 3).
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4.9 Testes com os Métodos de Interpolacéo

O resultado da construcéo fina da rede de modelos termodinamicos locais, para as trés
misturas estudadas, é visto a seguir. Em todos os casos, utilizou-se a RMTL construida com o
algoritmo LOLIOPT, o modelo Il e o guste por melhor aproximagdo uniforme (AU). O
nimero de centros e 0 desvio nas sub-regides (sem interpolacdo) podem ser vistos na tabela
4.10.

Mistura 1. Para este sistema, o vetor de volatilidades relativas empregado na construcéo do
espaco-h foi determinado como a =[8,017 2,796 1]. Desse modo, o grid retangular era
definido por hy [0[2,796 8,017] e h, O [1 2,796]. O resultado do modelo global de K para os
trés componentes, usando-se a interpolacéo com fungdes sigmoidais, é visto nafigura 4.24, e
0 model o que usa interpolac&o com splines é visto nafigura 4.25.

O resultado da interpolagdo, em termos dos desvios relativos absolutos maximo e
médio da predicéo da rede em relacéo ao valor real, € dado natabela 4.13 para o dois métodos
de interpolacéo apresentados anteriormente.

Tabela 4.13: Erro napredicdo daRMTL parao sistema 1, usando FIS e Splines na
interpolacdo dos parametros (modelo 11, guste AU).

Componente MAX% MED%
FIS Silines| FIS  Splines

n-pentano 0427 806 | 0234 179
n-hexano 0281 529 | 0,139 7,96

n-heptano | 0,984 655 0404 57,2

O resultado precario da predicéo da rede com interpolagdo através de splines pode ser
explicado, nesse caso, pelo pequeno nimero de informagdes disponivels para construcéo da
funcdo de interpolacdo. Uma vez que apenas um centro foi identificado para os componentes
1 e 2, e dois centros para o componente 3, a funcdo spline bivariada resultante ndo pode
verificar a tendéncia correta dos parametros. Isto pode ser visto no gréfico 4.26, no qua o
parémetro 03, é dado em fungdo de h; e h, para as duas formas de interpol agéo.

Deve-se observar que a ordem de h; e h, nos graficos ndo é sempre a mesma; isto foi
feito afim de se otimizar avisualizagdo dos resultados.
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Figura4.24: K-value “rea” (proveniente das rotinas convencionais) e interpolado com FIS
(RMTL) para o n-pentano (a), n-hexano (b) e n-heptano (c), mistura 1.
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(b)

Kheptano
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Figura4.25: K-value “real” (proveniente das rotinas convencionais) e interpolado com
splines (RMTL) para o n-pentano (a), n-hexano (b) e n-heptano (c) namistura 1.
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Figura4.26. Interpolacéo do pardmetro 631 (pontos) empregando-se as fun¢bes sigmoidais
(esquerda) e splines (direita). Cada um dos dois valores de 03 ; esta associado a
um centro.

Mistura 2. Para este sistema, 0 vetor de volatilidades relativas empregado na construcéo do
espaco-h foi determinado como a =[1,688 1,316 1]. Desse modo, o grid retangular € definido
por h; 001,316 1,688] e h,O[1 1,316]. A divisdo do espago para cada componente
(determinada pelo algoritmo LOLIOPT) esta na figura 4.27.0 resultado do modelo global de
K para os trés componentes, usando-se a interpolacdo com fungbes sigmoidais, é visto na
figura 4.28, e 0o modelo que usainterpolacdo com splines € visto nafigura 4.29.

13 13 13

12

<NM115 =Mias N

11

N 135 14 145 15p 155 16 165 T 1a 1 15| 155 16 165 YTis T 1a s 15| 155 16 165
1 1 1

Figura4.27: Resultado da divisdo do espaco para o sistema 2 empregando-se o algoritmo
LOLIOPT: acetona (esquerda), benzeno (centro) e etanol (direita).

O resultado da interpolagdo, em termos dos desvios relativos absolutos maximo e
meédio da predicdo da rede em relagdo ao valor real, € dado na tabela 4.14 para os dois
métodos de interpolacdo apresentados anteriormente. Neste caso, conforme descrito na segéo
4.8, as regides identificadas para o etanol (as quatro mais proximas do limite superior de hy)
ndo puderam ser representadas pelas FIS convencionais, sendo substituidas pela verséo
“completa’.
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Figura4.28. K-value “real” (proveniente das rotinas convencionais) e interpolado com FIS
(RMTL) paraaacetona (a), benzeno (b) e o etanol (c) namistura 2.



4.9 TESTES COM 0S METODOS DE INTERPOLACAO

Real

Real

PP Real

etanol

(©

Figura4.29: K-value “real” (proveniente das rotinas convencionais) e interpolado com
splines (RMTL) para a acetona (a), benzeno (b) e o etanol (c) namistura 2.
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Tabela 4.14: Erro napredicdo daRMTL para o sistema 2, usando FIS e Splines na
interpolacdo dos parametros (modelo 11, guste AU).

Componente MAX% MED%

FIS Silines| FIS  Splines
acetona 3,44 12,6 1,38 2,03

benzeno 3,05 8,28 1,15 1,80
etanol 324° 233 1,23 3,95

2 O erro relativo absoluto médio com o uso das funcdes originais € de 4,88%.

O resultado do mapeamento dos parametros, para ambas as abordagens, pode ser visto
na figura 4.30. A fim de se comparar também a suavidade das RMTL, foram geradas
numericamente (funcdo ‘gr adi ent’ do MatLab) os gradientes de K para o etanol nas
direcOes h; e h,, ou sgja

i _ 0K
gradhl(hl, hy) = _ahl (4.49)
e
i _ 0K
gradhz (M, hy) = E (4.50)

O resultado € dado nas figuras 4.31 (FIS) e 4.32 (Splines).

Figura 4.30: Interpolacéo do pardmetro 631 (pontos) empregando-se as fungbes sigmoidais
(esquerda) e splines (direita). Cada um dos dois valores de 03 estd associado a
um dos sete centros.
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Figura4.31: Gradiente de Ketanol Na direcéo de h; (esquerda) e h, (direita). O valor rea estd4
representado pela superficie clara e o correspondente a interpolagdo com FIS
pela superficie escura.

Figura4.32: Gradiente de Ketanol Na direcéo de h; (esquerda) e h, (direita). O valor rea esta4
representado pela superficie clara e o correspondente a interpolacéo com splines
pela superficie escura.

Mistura 3. Para este sistema, 0 vetor de volatilidades relativas empregado na construgéo do
espaco-h foi determinado como a =[3,302 1,627 1]. Desse modo, o grid retangular € definido
por hy (01,627 3,302] e h, 0[1 1,627]. O resultado do modelo global de K para os trés
componentes, usando-se a interpolacdo com fungdes sigmoidais, € visto na figura 4.33,
enquanto que o modelo que usa interpolacdo com splines é visto na figura 4.34. A tolerancia
prescrita na construcéo foi de 5%.

O resultado da interpolacdo, em termos dos desvios relativos absolutos maximo e
meédio da predicdo da rede em relagdo ao vaor real, € dado na tabela 4.15 para os dois
métodos de interpolagdo apresentados anteriormente. Como no caso do sistema anterior,
também é mostrado o valor do gradiente de K para a &gua nas direcfes de h; e h,, obtido
numericamente, na figura4.35.
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Real

Figura4.33: K-value “real” (proveniente das rotinas convencionais) e interpolado com FIS
(RMTL) parao MEK (@), etanol (b) e aagua(c) namistura 3.
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93

Real

(b)

Figura4.34: K-value “real” (proveniente das rotinas convencionais) e interpolado com
splines (RMTL) para o etanol (a) e a agua (b) na mistura 3. O método falhou na
construgdo darede parao MEK.

Tabela 4.15: Erro napredicdo daRMTL para o sistema 3, usando FIS e Splines na
interpolacdo dos parametros (modelo 11, gjuste AU).

Componente MAX% MED%
FIS Slines| FIS  Slines
MEK 4,27 - 1,59 -
etanol 4,81 57,5 1,54 7,45
agua 498 84,08 1,88 3,19
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Figura 4.35: Gradiente de Kaya Na direcéo de hy (esgquerda) e h, (direita). O valor real esta
representado pela superficie clara e o correspondente a interpolacdo com FIS,
pela superficie escura.



Capitulo 5

Calculo do Ponto de Bolha Utilizando as RMTL

Neste capitulo, serd mostrado que a estrutura dos model os termodinadmicos locais, em
funcdo de sua funcionalidade na temperatura e na composicao, torna possivel 0 uso de
expressdes aproximadas para a temperatura do ponto de bolha que apresentam uma carga
computacional reduzida em comparagdo com a estratégia usual de solucéo deste problema.
Estas aproximacdes, contudo, podem ser tornadas tdo préoximas quanto o necessario da
solucéo do problema de ponto de bolha origina empregando as RMTL e, até mesmo, da
temperaturareal, através do refinamento da rede de model os termodinamicos locais.

5.1 Consideracdes Iniciais

Conforme apresentado no capitulo 3, neste trabalho sdo considerados o modelo
termodinamico local I:

9.
In(K;P)= 6,1+%2+9i'3(1—xi)2 (5.1)
eomodeoll:
In(K;P)= Il+—+ ZG,kx,,k 3,4,..,Ng +1 (5.2)
j=Lj#i

No desenvolvimento a seguir sera empregado o modelo definido através da equacéo
(5.1), porém, as mesmas conclusdes podem ser obtidas pelo uso do modelo 1. Substituindo-se
a equacdo (5.1) no somatorio das fragdes molares que constitui a chamada “equacéo do ponto
de bolha”
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NC
> Kix =1 (5.3)
viraque:
ZK X; ——Zexp[ 1+9_+e,3(1 X; )szq =1 (5.4)

A resolucdo da equacdo acima, para pressdo e composicdo da fase liquida dadas,
resulta na temperatura de ponto de bolha da mistura, aproximada através do modelo
termodindmico local. O procedimento usual para a obtencéo de T seria 0 emprego da equacéo
(5.4) em uma rotina de resolucéo de equactes agébricas ndo-lineares, quer na forma acima,
quer através de uma expressdo modificada cuja convergéncia fosse facilitada.

No entanto, caso todos os parametros 6; , tivessem o mesmo valor, por exemplo, 6,, 0
termo exp(6./T) poderia ser explicitado na equagdo (5.4), fornecendo diretamente a
temperatura do ponto de bolha da mistura. Poder-se-ia, ainda, tentar o artificio de explicitar-se
um dos termos exp(6; »/T), resultando em:

Orer exp(el, /T)

onde ‘ref’ € um componente escolhido convenientemente. Desprezando-se, agora, 0s termos
daforma

oPOi2/T) o [HJ (56)

exXp(Bref 2/T) T

a seguinte aproximacao para a temperatura do ponto de bolha € possivel:

-1

T :{In(P/%ﬁexp(ei,l+ei,3(l—xi)2)>q]] Oref 2 (5.7)

i=1

O componente de referéncia poderia ser escolhido como aguele com o maior valor de
0., pois, neste caso, os termos do somatorio referentes aos demais componentes contribuem
menos na soma total; no entanto, este procedimento so dara resultado satisfatorio se 62 for
100-1000 vezes maior do que os demais. Outra aternativa seria a escolha do componente que
minimizasse a soma das diferencas |6 > — By« 2|; este procedimento, contudo em geral ndo sera
suficiente.

Neste trabalho, é proposta a aproximagéo do termo dependente datemperatura,
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W(T)= exp(éj (5.8)

de modo a permitir o célculo da temperatura de ponto de bolha analiticamente, ou mesmo
através da resolucdo de uma equacdo mais simples do que (5.4). Esta aproximacéo deve ser
satisfatoria e ainda permitir o calculo direto de T a partir da equacéo do ponto de bolha, o que
restringe a escolha, basicamente, a funcdes polinomiais e racionais.

5.2 Desenvolvimento das Aproximacdes

Uma vez que fungdo a ser aproximada é conhecida analiticamente, a escolha da forma
de aproximag&o deve ser feita com base na conveniéncia computaciona do método, ou sgja,
da facilidade de implementacdo e da baixa carga computacional necess&ria para a
aproximacdo, aém da qualidade do gjuste. Neste traba ho, quatro aternativas seréo testadas:

1. Expansdo polinomial através de série de Taylor;

2. Ajuste polinomia continuo através da técnica de minimos quadrados;
3. Ajuste polinomial discreto através da técnica de minimos quadrados;
4. Aproximacdo por Padé.

Algumas caracteristicas da funcdo exp(A/T) auxiliam na escolha da forma como as
aproximagdes podem ser feitas. Em primeiro lugar, pode-se notar que, enquanto a fungéo
exp(x) € monotonicamente crescente com X, a funcéo 1/x é monotonamente decrescente; é de
Se esperar, portanto, que a composi¢do de ambas as fungdes resulte mais linear do que as duas
funcdes em separado. Assim, torna-se mais apropriada a aproximacgéo em termos de T e ndo
de seu reciproco, 1/T. O gréfico 5.1 ilustra o comportamento tipico da funcéo exp(A/T), para
valores tipicos do parametro A em aplicagdes com RMTL, numa faixa conveniente de
temperaturas.
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Figura 5.1: Formadafuncéo exponencia exp(A/T) normalizada pelo seu valor maximo, para
diversos valores do parametro A.
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5.3 Aproximacdes Polinomiais

As aproximacOes polinomiais, a despeito do método de calculo dos coeficientes by da
expansdo, sdo similares no que diz respeito a forma com que sdo aplicadas na equacdo do
ponto de bolha. Assim, por exemplo, para uma aproximacao polinomial de primeiraordem,

i

onde a expansdo foi feita entre duas temperaturas que correspondem ao intervalo do equilibrio
liquido-vapor, com a finalidade de otimizar o guste. Substituindo-se a equacdo (5.9) na
equacdo (5.4), pode-se obter diretamente a temperatura de ponto de bolha, a qua pode ser
escrita da seguinte forma:

T :Tb

=by+bT (5.9

T=T,

N

P- Zc: bi o eXp(ei,l +6; 3(1-x )Z)Xi
T~ = (5.10)
NC
Db e><IO(9i,1 +6; 3(1-x )Z)Xi
i=1

A aproximacdo polinomial de maior ordem que ainda permite uma aproximacdo
analitica simples é a de segunda ordem:

i)

Substituindo-se a equagdo (5.11) na equacdo (5.4), obtém-se:

T :Tb

= by +byT +b,T2 (5.11)

T=T,

{% b2 exp(eill +6;3(1-x )Z)Xi }Tz + {% bi 1 eXIO(Bi,1 +0; 31~ )Z)Xi }T +
: NI:1 (5.12)
{i bi,0 eXp(ei,l +0;3(1-x )Z)Xi } =p

i=1

Esta equagcdo do segundo grau, se resolvida, tem em uma das suas duas solugdes a
temperatura do ponto de bolha. Convém observar que os parémetros b;; dependem apenas do
valor de 6;, e ndo constituem par@metros adicionais da técnica de redes de modelos
termodinadmicos locais.

Nas seces a seguir sdo descritos os métodos de obtencéo dos parametros by utilizados
na aproximagao polinomial.
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5.3.1 Expansédo em Série de Taylor

Uma funcéo unidimensional f(x) pode ser expandida em série de Taylor em torno do
ponto X, através da seguinte formula:

F(x) = f(x) + %f'(xO)Eax—xO) +%f"(xO)Eax—xO)2 ;.. (5.13)

Expandindo-se a funcdo exp(A/T) em torno de uma temperatura Ty através da equacéo
(5.13), obtém-se:

A LN
exp(?j p(Toj Z qJ(T To) (5.14)

onde ng € a ordem da aproximagado. No caso especifico da funcéo exp(A/T), pode-se mostrar
que os termos ¢ tém aforma:

= pG-m | A
exp[ jl:E:( )|:|!(i—1)!(J |)I:| |+] (5.15)

=1

5.3.2 Ajuste Continuo por Minimos Quadrados

O gjuste continuo através da técnica de minimos quadrados € analogo aquele efetuado
guando se dispde de um conjunto discreto de dados (Engeln-Miillges e Uhlig, 1996). Para
uma aproximacado polinomial daforma:

umzﬂxdzfqu (5.16)

a minimizagdo do desvio quadrético (f(x)-®(x,c))> com relagdo aos parametros ¢, leva &s
chamadas equacdes normais de Gauss:

Ng : .
> ek bew(x)x“kdx: bew(x)f(x)xldx, j=0,1,...ng (5.17)
=O a a

onde a funcéo peso w(X) pode ser assumida como sendo identicamente unitéria. O sistema de
equacdes acima pode ser escrito na forma matricial Gc=d, ondec=[cp C; ... cng]T € 0 vetor
de parametros. A matriz simétrica G tem seus elementos dados por:

o { e

X=

} i,j=12,..,ng +1 (5.18)

X=Xg
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Esta matriz, para o caso em que X, = 0 e X, = 1, é a chama de matriz de Hilbert, um exemplo
classico de matriz mal-condicionada. Este problema também ocorre no caso em que X, 0uU Xy
assumem valores grandes.

Para o0 caso da funcdo exp(A/T) que esta sendo aproximada, é possivel também obter-
se de forma analitica o vetor d cujos el ementos S0 expressos por:

d; :U:bxi_lf(x)dx} q=12..,ng+1 (5.19)

a
Aqui, desenvolveu-se a seguinte expressao paraaintegra acima:

a

N n+1 ;n+1 1)|X __a
.[X eXdx = m z + ( ;j (5.20)

A termo Ei(x) acima € a fungdo integral exponencial de primeira classe, uma funcéo
especial disponivel nos programas matematicos comuns. A formulagéo recursiva a seguir €
mais eficiente do ponto de vista computacional, visto que exige apenas uma vez o calculo de
Ei(X):

a a a

jx eXdx = exx"ly a'[x”_le;dx (5.21)
(n+1)

Exemplo. Para o caso em que se desgja aproximar a fungdo exp(-5.000/T) entre 300 e 400 K,
com um polinémio de segundo grau em T, vird que:

400 - 300 (4002 —-300%)/2 (400° -300%)/3
G =| (4002 -300%)/2 (400° -300%)/3 (400* —300%)/4
(4002 -300%)/3  (400% -300%)/4 (400° -300°%)/5

ed =[1,028[10* 0,0386 14,576]. O resultado final serd exp(-5.000/T) = 5,0422(10°° -
3,168010 T + 4,985010™° T2,

Como pode ser visto, a matriz G torna-se rapidamente mal-condicionada a medida que
cresce a ordem da aproximacao empregada.

5.3.3 Ajuste Discreto por Minimos Quadrados

O gjuste polinomia discreto envolve as técnicas mencionadas no capitulo 3. Neste
caso, valores discretos da fungdo exp(A/T) sdo tomados no intervalo [T,, Ty] € usados para o
gjuste dos coeficientes by.
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5.4 Aproximacéao Racional (Padé)

A aproximagdo de Padé de ordem 1/1 paraa func¢éo exponencial é dada por:

exp(ax/ 2) _2+ax
exp(-ax/2) 2-ax

exp(ax) = (5.22)

A aproximacdo de Padé é baseada na proposi¢éo de uma forma raciona para afuncéo
a ser aproximada, e a subsequente expansdo das fungdes do numerador e do denominador em
series de Taylor; na equagdo acima , ambas as séries foram truncadas no primeiro termo (o
que daaordem 1/1). Aplicando-se a aproximagdo de Padé a funcdo exp(A/T) em torno de uma
temperatura To, vira que:

6; = (T-T, oT 2
exp(Bi 2 /T)= exp[ "ZJ 5~ 0), 5 =—2 (5.23)
To )& +(T -To) 0i 2
A substituicdo da expressao aproximada por Padé na equacdo (5.4), ao contrério das
formas polinomiais, s6 permitira a resolucéo em funcéo de T para misturas binarias. No caso
gera, viraque:

NC NC C
> s (5 - AT) |‘|(5j +AT)=F>|N‘|(5i +AT), AT =T =T, (5.24)
i=1 j=1j#i i=1
onde:
6
§ =X exp(ei ,1+T—’02+9i 3l=x )ZJ (5.25)

E possivel fazer-se também a aproximacdo de Padé na varidvel transformada z = 1/T.
Nesse caso, a aproximacao € formulada do seguinte modo:

1+ A(z-z9)/ 2
1- Alz-z)/2

exp(Az) = exp(Azg) (5.26)

Substituindo-se na expressao acima os valores z = 1/T e zy = 1/Ty, 0 resultado da
aproximagao é:

21Ty = 8; 2(To - T)
2TTo +6; 2(Tp - T)

exp(ei,Z /T): exp(ei,z /To) (5.27)

Além disso, pegquenas alteractes surgem na formul acdo da equacdo de ponto de bolha



102 5. CALcuLo DO PONTO DE BOLHA UTILIZANDOASRMTL

N N
355 +a1) [](6;-a7)- P|‘| 5 —AT), AT =TT, (5.28)
i=1 j=1 j#i =1

com & = 2TTy/6; 2.

A ordem do polindmio representado pela equacéo (5.24) cresce a medida que aumenta
0 numero de componentes do sistema, 0 que torna esta aproximacao menos indicada do que as
demais. Por fim, a Unica ordem viavel para a aproximacdo de Padé é 1/1; qualquer outra
ordem levaria a uma equacao algébrica ndo-linear em T quando substituida na equacéo (5.4).

5.5 Comparacéo entre as Diversas Aproximacoes

Nesta secdo, dgumas comparagdes sdo feitas entre as aproximagdes mencionadas
anteriormente. No restante deste trabal ho, a seguinte nomenclatura sera empregada:

Tabela 5.1: Nomenclatura empregada para as aproximagdes da funcéo exp(A/T).

Descricao Designacéo
expansdo em serie de Taylor TAY
minimos quadrados continuo MQC
minimos quadrados discreto MQD

aproximacao de Padé PAD

Um importante teste comparativo entre as aproximacfes diz respeito ao tempo
computacional ou, semelhantemente, a0 nimero de operacfes em ponto flutuante necessarias
ao calculo dos parametros de aproximagao.

5.5.1 Comparacéao Através do Numero de Operagdes em Ponto
Flutuante na Geracdo da Aproximacao

As rotinas para obtencdo dos parametros da aproximagdo, construidas no programa
MatLab, foram comparadas através do nimero de operagdes de ponto flutuante, ou ‘flops
necessarias para a determinagcdo dos parametros de guste das funcgbes de aproximagdo. Para
tanto, foi empregada a funcéo ‘f | ops’ do Matlab, que indica, de modo aproximado, o
numero de operacfes que o computador executa para a chamada solicitada. Dois fatos levam a
considerar essa comparagdo apenas uma estimativa:

A fungdof | ops ndo consegue contabilizar absolutamente todas as operagdes de ponto de
flutuante realizadas,

» As operagdes de soma/ subtracéo, multiplicagdo/divisdo, exponenciacdo e mesmo outras
funcbes elementares sdo contadas como uma operagdo apenas. Isto ndo € uma
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representacdo fiel do tempo gasto no processamento, visto que algumas operagdes sdo
naturalmente mais compl exas que outras.

O resultado, paratrés ordens de aproximacao, é visto natabela.2.

Tabela 5.2: Comparacdo entre as aproximagdes quanto ao nimero de operagdes de ponto
flutuante necessarias™.

Aproximacdo ordem flops desvio médio®

1 30 0,811

TAY 2 84 0,571
3 177 0,322

1 623 0,766

MQC 2 731 0,356
3 878 0,130

1 1815 0,788

MQD° 2 3190 0,370
3 4945 0,128

PAD 1 6 2,224

2 Parametro A da funcéo exponencial igual a—10% intervalo de T=[300 400].
® Média do desvio absoluto normalizada pela média da funcéo no interval o, 2,0625110*2,
“Vaoresrelativos a 20 pontos tomados uniformemente no interval o dado.

Pode-se verificar que as aproximagdes do tipo minimo quadrados resultaram no menor
desvio em todas as ordens de aproximacdo. Isto € previsivel, ja que os coeficientes
polinomiais obtidos através do método de minimos quadrados séo os melhores coeficientes
possiveis, no sentido do erro quadrético; isto significa que os coeficientes determinados
acabam sofrendo influéncia dos efeitos de ordens mais altas do que a ordem do polinémio
empregado no guste, 0 que ndo ocorre, por exemplo, na expansdo em Série de Taylor. Apesar
desse resultado, 0 gjuste tipo MQD exigiu um nimero de operacBes muito superior ao dos
demais métodos; considerando-se, entdo, um compromisso entre a qualidade do guste e o
esfor¢co computacional, o método MQC foi o melhor.

5.5.2 Comparacao das Aproximagdes no Calculo do Ponto de Bolha

Os métodos desenvolvidos para a aproximacdo da temperatura de ponto de bolha
desenvolvidos nas segdes anteriores foram empregados juntamente com o modelo local | nas
trés misturas ternarias descritas no capitulo 3. Foram gerados 231 pontos de equilibrio liquido
vapor (pontos de bolha) no programa Hysys e exportados para o programa Matlab, onde
foram manipulados. Todos os dados se referem a pressao de uma latm.

Os dados de equilibrio foram empregados no agjuste de um Unico modelo local; o
modelo resultante foi empregado num agoritmo padréo para o calculo da temperatura de
ponto de bolha, designada por T,. Esta temperatura pode ser comparada com a temperatura de
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ponto de bolha obtida no programa Hysys, T, que para efeitos desta andlise, pode ser
considerada a temperatura real de ebulicdo da mistura. As formulagbes apresentadas nas
secOes anteriores foram empregadas na aproximacdo anditica para Tp, chamada de T,
resultando, em média, num tempo computacional 100 vezes menor do que 0 empregado na
obtencdo da temperatura a partir da solucéo convencional do problema de ponto de bolha.

As aproximagdes estdo representadas na forma ‘tipo_#, onde ‘tipo’ é o tipo de
aproximagdo, de acordo com a convencdo apresentada no inicio da secéo, e ‘# a ordem da
mesma. No caso da aproximagdo de Padé, ‘# ndo se refere a ordem mas a variavel
independente: T, corresponde a pad 1 ey = UT, a pad_2. Os critérios empregados para
andlise foram:

¢ erro maximo absoluto:

EM.A= max‘TR(tipo_#) —Tp‘ (em K);
» somados desvios absolutos:
N
SD.= Y [Tr(tipo_#) ~Tp| (emK)
i=1
* percentagem de observacdes com desvio menor que ‘A’ em K, %D, (em %).

Os resultados podem ser vistos natabela 5.3.

Tabela 5.3: Resultados das aproximagdes da temperatura de ponto de bolha.

MQD TAY MQC PAD
w2 #3 #2 #3  #2  #3 #1  #

Mistura 1

EMA. (K) 128 00271 398 02218 1,48 0,0404 4,75 267
SD. (K) 7083 29 9759 381 6453 254 11582 71,73
%D0.05(%) 7,4 1000 40,3 89,2 87 100,0 19,9 40,7
Mistura 2

EM.A. (K) 0495 0,0570 4,41 0,2521 0,7736 0,0465 0,2754 0,5350
SD. (K) 51,78 6,010 1192 7,543 46,76 4867 900 221
%D0.05(%) 156 909 524 792 173 1000 779 59,7
Mistura 3

EMA. (K) 4215 1826 6,316 2056 4,247 1,844 1559 2528
SD. (K) 3388 16,079 1.020 91,799 401,3 15,622 30.767 46.185
%D0.05 (%) 3,896 41,56 3,896 9,957 0,8658 4329 0,00 0,00
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Por clareza, os valores referentes a primeira ordem de cada aproximagdo foram
omitidos natabela anterior.

Cabe sdientar que, uma vez que a rede de modelos termodindmicos locais era
constituida por apenas um modelo, ndo havia propriamente a interpolacdo ou geragdo dos
parémetros. Para o caso de uma rede constituida de multiplos modelos, os testes mostraram
gue o ganho computacional cai para cerca de 5-10 vezes do tempo gasto na solugdo do
problema de ponto de bol ha convencional .

Os gréficos 5.2 e 5.3 representam as temperaturas de ponto de bolha calculadas a
partir de um agoritmo numérico com os MTL e analiticamente a partir da aproximacao tipo
minimos quadrados continuo de terceira ordem. Para a primeira mistura € mostrado o efeito
da variagdo da fragdo molar do segundo componente (hexano) para um vaor fixado da
composi¢do do primeiro componente (pentano). Para aterceira mistura, €é mostrado o efeito da
variacdo da fragdo molar de MEK paraum valor fixado da fragdo molar de etanol.

0 Ty (Real)
x TFI (Calculada) |]
T, (MQC)

Temperatura (K)

310

02 0.4 0.6 08 1
Fracdo Molar de Hexano (x2)

Figura5.2: Resultado da aproximacéo da temperatura de ponto de bolha para o sistema 1.
Cada curva representa a temperatura para uma composi ¢&o fixa de pentano.

o 354 : .
~ _ o Ty (Real)
g 352\ .o x, =04 « T, (Caloulada) |]
® 350+ T, (MQC)
Q
%— 3481
~ 346
0
354 . .
X T (Real
= O Tpup (Real
D = ]
© 352 o X, =06 x T, (Calculada)
=]
® 350+ o T,(MQC) |
g ° 5
2348y o o o
[}
I 346 L L L L L L L
0 005 01 015 02 025 03 035 04
Frag&o Molar de MEK (x2)

Figura5.3: Resultado da aproximagdo da temperatura de ponto de bolha para terceira
mistura, para duas concentragdes fixas de etanol.

A temperatura “real” de ponto de bolha foi incluida para comparacdo em ambas as
figuras.
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A figura 5.4 ilustra os resultados obtidos com o método de aproximagdo minimos
guadrados continuo de terceira ordem para a mistura mais ndo ideal (mistura 3). Para fins de
visualizagdo do histograma, um Unico ponto ‘outlyer’ foi removido (E.M.A de 1,844 K).
Pode-se verificar que, apesar deste elevado desvio, os demais valores resultantes da
aproximagao estédo numafaixade+ 0,14 K em torno de T,.
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|
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|
|
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0 0.02 004 006  0.08 0.1 012  0.14
Desvio com Relagao éTp (K)

Figura5.4: Histograma dos desvios absolutos entre as temperaturas de ponto de bolha
calculada através de uma equacdo ndo linear e aproximada, para o sistema 3 e
aproximagao tipo minimos quadrados continua de terceira ordem.

Como € de se esperar, as aproximagdes polinomias de ordem mais elevada permitem
uma melhor aproximacdo. Embora sga possivel, gjustes de ordem maior do que trés ndo
foram tentados, em parte por que bons resultados foram acangados pelos métodos mad 3,
tay 3 e mgc_3. Para estas aproximacOes, pode-se afirmar que quase 100% do pontos
calculados estardo dentro de uma faixade + 0,2 K em torno de T,. As aproximagoes racionais
(Padé) conseguem reproduzir a temperatura calculada de ponto de bolha apenas numa faixa
intermediaria de composi ¢oes.

Dentre os trés métodos testados de melhor resultado , mqd_3, tay 3 e mgc_3, aqueles
correspondentes a técnica de minimos quadrados apresentam os melhores valores segundo os
critérios empregados na andlise (tabela 5.3). Isto é de se esperar, porque os coeficientes
obtidos por estes métodos sdo os melhores coeficientes possiveis para uma dada ordem
polinomial, no sentido do erro quadrético minimo. As técnicas minimos quadrados discreta e
continua mostram resultados muitos semelhantes, com pegquena vantagem para esta ultima no
desvio quadratico médio. O problema da aproximacdo continua é de ordem numérica; mesmo
para ordens baixas como trés a inversdo da matriz G (equagdo 5.18) apresenta dificul dades.
Todos os problemas aproximados de ponto de bolha (polindmios em T) foram resolvidos com
0 uso de rotinas do programa MatLab, e a solucéo foi considerada a raiz real de valor mais
préximo da média do interval o de aproximacao.



Capitulo 6

Testes com as RMTL

Neste capitulo, 0os métodos propostos anteriormente serdo empregados na geracéo de
redes de modelos termodinamicos locais e usados na smulagdo estacionaria e dinamica de
processos tipicos da Engenharia Quimica. Sera dada énfase aos métodos gque apresentaram
melhor desempenho nos capitul os anteriores.

Duas misturas, uma ternéria e outra quaternaria, serdo utilizadas como exemplos. A
primeira delas, o sistema &gua, acetonitrila e acetona ja foi empregado em outros artigos sobre
modelos termodindmicos locais (Machietto et. al., 1986; Perregaard, 1993) e € uma mistura
desviada da idealidade. A outra € o sistema medianamente ndo-idea acetona, benzeno, etanol
e tolueno, que servira de exemplo para simul agbes multicomponentes empregando as redes de
model os termodinamicos locais.

A fim de se possibilitar a comparacdo, todas as rotinas referentes as operacdes
unitérias simuladas foram implementadas no programa MatLab. Os modelos considerados
estdo descritos no apéndice A. Trés rotinas diferentes, uma empregando os modelos
termodinamicos rigorosos, outra empregando as redes de model os termodinamicos locais e a
terceira a Lel de Raoult (“modelo ideal”) foram escritas no mesmo programa. Estas fungdes
foram construidas de modo que apenas as variaveis de estado P, T, x e y fossem fornecidas,
aém de um identificador que permitia a geracdo dos valores de K apenas ou também das
entalpias. A descricdo dos modelos termodindmicos empregados é dada no apéndice B, e 0
conjunto de par@metros empregados, no apéndice C. Os dados necessérios a geracdo da rede
de model os termodindmicos |ocais foram obtidos através da respectiva rotina rigorosa.

6.1 Testes com o Sistema Ternario

A rede de modelos locais para o sistema ternario dgua (componente 1), acetonitrila (2)
e acetona (3) a 1am foi construida a partir de 441 pontos de equilibrio calculados no
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programa MatLab, empregando-se 0 modelo de Wilson para a fase liquida e a equacéo de
estado Soave-Redlich-Kwong (SRK). Foram utilizados o algoritmo LOLIOPT, o modelo
termodinamico local I, o guste tipo AU e a interpolagéo tipo FIS na geragdo da rede. Os
valores de volatilidade relativa necessarios a construcdo da malha no espago-h foram
inicializados como agueles correspondentes a uma mistura equimolar: o =[1 1,284 2,686].

6.1.1 Construcdo da RMTL

O agoritmo de divisdo do espaco identificou 21 centros para a agua, 7 centros para a
acetonitrila e 8 centros para a acetona. A tolerancia empregada na construcéo da rede foi de
2%. A rede foi entdo empregada no célculo de 441 pontos de bolha com composicéo da fase
liquida idéntica aquela usada na geracdo dos dados de gjuste. O resultado no vaor de K &
visto nasfiguras 6.1, 6.2 € 6.3.

o] [1 Convencional
Il RMTL-FIS

K A
e, y.
o taetettuntie, -, GRTEN
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Figura6.1: Vaores de K para a agua provenientes da rotina convenciona e da RMTL, na
mistura ternaria estudada.

.| ] Convencional
| Il RMTL-FI3

Figura 6.2: Vaoresde K para a acetonitrila provenientes da rotina convencional e daRMTL,
na mistura ternéria estudada.
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60 e ] Convencional
' ' ' Bl RMTL-FIS

Figura 6.3: Vaores de K para a acetona provenientes da rotina convencional e daRMTL, na
mistura ternaria estudada.

Convém observar que a temperatura empregada no célculo de K provinha da resolugdo
do problema de ponto de bolha com a propria rede de modelos locais, ao contrario dos
sistemas mostrados no capitulo 4, para 0s quais apenas era comparado o residuo na construcéo
da rede para os mesmos dados de gjuste. O resultado na temperatura de ponto de bolha € visto
nafigura6.4.

s Convencional
: [ ] RMTL-FIS

370

@350&_._.___.. .

]

Figura 6.4: Temperatura de ponto de bolha do sistema agua, acetonitrila e agua a 1 atm,
empregando-se os model os rigorosose asRMTL.

O resultado fina mostra um erro méaximo relativo em K de 4,9% para a agua, 1,78%
para a acetonitrila e de 3,3% para a acetona, e de 0,61 K (0,17%) na temperatura. Este
resultado é superior a toleréncia empregada na geracéo da rede porgque o erro no calculo da
temperatura de ponto de bolha é realimentado no valor de K.

Os modelos locais para a entalpia foram construidos através do método discutido no
capitulo 3. Foram desprezadas as entalpias residual da fase vapor e de excesso da fase liquida
porque seu valor era cerca de 1% daguele da respectiva parcelaidea. O resultado € visto na
figura6.5.
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Entalpia do Vapor (Kcal/mol)

Figura 6.5: Entapia da fase liquida (no ato) e entapia da fase vapor (embaixo) para o
sistema &gua-acetontril a-acetona empregando-se as rotinas rigorosas e as RMTL.

No célculo dos pontos de bolha, a rede de modelos termodinamicos locais levou em
média 90% menos tempo do que arotina rigorosa.

6.1.2 Uso da RTML na Solucéo de problemas de ‘Flash’ Estacionério

A rede de model os termodinamicos locais gerada para o sistema acetona, acetonitrilae
agua foi empregada na resolucdo de problemas de flash estacionario, tendo como
especificacfes a pressdo (1 atm) e a entalpia (flash adiabético). Cem composi¢les diferentes
de alimentacdo foram testadas. O resultado foi um erro médio de cerca de 0,5% na fragdo
molar da fase liquida, de 1,5% na fracdo molar da fase vapor, de 0,05% na temperatura e de
8% nafragdo vaporizada. A economia de tempo computacional foi, em média, de 90%.

6.1.3 Uso da RMTL no Problema de dois Vasos de ‘Flash’ Dinamicos

O problema dos dois vasos de flash dindmicos acoplados ja foi empregado
anteriormente na literatura em conjunto com o sistema égua, acetonitrila e acetona para o teste
da metodologia dos modelos termodindmicos locais (Machietto et al., 1986;
Perregaard, 1993). Model os com diferentes graus de rigor foram empregados nos dois artigos;
0 ganho computacional obtido foi entre 30 e 50% para as especificacdes consideradas. Em
ambos os casos, foi simulada uma ateracdo de composicdo da aimentacéo. A figura 6.6
mostra uma diagrama esquematico do problema.
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Figura 6.6: Diagrama esquematico do problema de dois vasos de flash dindmicos acoplados.

Foi construido um modelo para a unidade considerando-se ‘holdups' (ou inventarios)
constantes de vapor; contudo, o balango dindmico de energia foi preservado. A descri¢éo do
modelo, bem como dos par@metros dos vasos, estd no apéndice A. A adimentacdo era
congtituida de 0,28 mol/s de uma mistura com composi¢édo de [0,3 0,3 0,4] no seu ponto de
bolha a 2 atm. O estado inicia em ambos os vasos correspondia a solucéo do problema de
flash estacionario para a composicéo de alimentacdo e pressdo de 1 atm, considerada como
pressdo de set-point de ambos os vasos. Foi simulada uma alteragdo na composicado de
alimentagdo para [0,9 0,05 0,05] no tempo inicial. Para tanto, empregou-se a funcgéo
‘ode15s’ do programa MatLab, com tolerancias relativa e absoluta de 10*. O resultado é
visto nafigura6.7.

g0 © 0 00O CaTEmB@D O 0 © 0 O ooomm

. . Agua

N 07 — — Acetonitrila 500
. — Acetona °
Agua 06 o 7
— — Acetonitrila

g . /9 ]

0o

o

~
A 0.5
—— Acetona % :
>
<
x

x (Vaso 1)
o

'S

o,

150 200 250 0 50 100 150 200 250
Tempo (h) Tempo (h)

0 50 100

Figura 6.7: Resposta da composicéo da fase ligquida dos vasos de flash 1 (esquerda) e 2
(direita) a uma ateracdo na alimentacdo; o resultado empregando-se as RMTL é
representado pelos marcadores.

O resultado obtido foi bastante satisfatrio, com um erro final em x de cerca de 0,5%
para o primeiro vaso e de cerca de 1,5% para 0 segundo. Apesar de ter resultado em média no
dobro do nimero de passos de integracéo, a ssmulacdo empregando as RMTL levou 85-90%
menos tempo do que a simulagdo convencional .



112 6. TESTESCOM ASRMTL

6.2 Testes com o Sistema Quaternario

A fim de se testar a utilizagdo das RMTL na simulagdo de processos com multiplos
componentes, foi construida uma rede para os K-value e entalpias do sistema acetona
(componente 1), benzeno (2), etanol (3) e tolueno (4) a 1 atm. Para a geracéo dos dados de
gjuste foram empregadas a equacdo de estado de Peng-Robinson e o0 modelo de atividade
UNIQUAC, implementadas através de fungbes no programa Matlab. Os parametros
considerados para este exemplo sdo dados no apéndice C. A rede foi construida através de
4096 pontos de equilibrio, correspondendo a um grid de 15x 15x 15 no espago-h,
inicializado a partir de oe =[4,998 2,364 3,673 1]. Uma vez que estas volatilidades relativas
ndo estdo em ordem estritamente crescente ou decrescente, uma ordenagdo interna dos dados
foi empregada. Foram utilizados o agoritmo LOLIMOT na construgdo da rede devido ao
elevado nimero de dados, a aproximagdo tipo MQ e o modelo 1. A toleréncia especificada na
construcdo da rede foi de 6% no valor de K para todos os componentes. A tabela 6.1 traz o
nimero de centros e os residuos na construgdo da RMTL para este sistema para os dados de
gjuste.

Tabela 6.1: Resultado da constru¢éo daRMTL para o0 sistema acetona, benzeno, etanol e
tolueno (agoritmo LOLIMOT, modelo 11, aproximagéo tipo MQ).

Componente  NCEN MAX%  MED%

acetona 18 5,83 0,705
benzeno 23 531 0,645

etanol 22 5,84 1,25
tolueno 20 5,86 0,93

Os model os termodindmicos locais para as ental pias foram construidos considerando-
se que, aém dos dados de entalpia de ambas as fases, estavam disponiveis os vaores das
entalpias residual (HY) e de excesso (hF). Uma vez que os valores de HR e h® se mostraram
muito reduzidos frente & parcela ideal, 0 modelo local para a entalpia da fase vapor foi
considerado como a entalpia do gas ideal apenas, e 0 modelo loca para a fase liquida foi
construido a partir do método descrito na segéo 3.7.

As informagdes resultantes da divisdo do espaco foram empregadas juntamente com a
técnica das funcgdes interpoladoras sigmoidais completas na geragdo da formafinal darede de
model os termodinamicos locais. A rotina assim construida paraa RMTL foi cerca de 45-50%
mais répida do que a rotina convencional no calculo de K, e cerca de 60-70% mais rapida no
célculo dos K-values e ental pias de ambas as fases para um mesmo conjunto de entradas.

6.2.1 Uso da RMTL na Resolucéo de Problemas de Ponto de Bolha

A comparacdo da RMTL com a rotina rigorosa no cédlculo de ponto de bolha para 100
composi¢des aeatdrias mostrou uma reducdo do tempo computacional na faixa de 15-25%,
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sem 0 uso de estratégias de aproximacao da temperatura do ponto de bolha. O resultado da
comparacdo pode ser visto natabela 6.2.

Tabela 6.2: Comparacéo entre as RMTL e as rotinas rigorosas do célculo de 100 pontos de
bolha de uma misturaquaternériaa 1 atm.

Critério | Tou (K) K componente H h
1 2 3 4 | (Kcal/mol) | (Kcal/mol)
MAX% 0,506 | 10,3 | 846|694 | 14,1 10,61 3,02
MED% 0,0788 | 1,42 | 1,39 | 1,70 | 1,86 0,996 0,127
desvioméx. | 1,75 |0,176|0,096(0,075(0,064 2,26 35,3

Apesar do desvio de 1,75 K na temperatura ser bastante ato, o valor médio do erro
sugere que ele se deve a observagdes isoladas e ndo a uma série de desvios sisteméticos. Esta
afirmac&o pode ser verificada nos histogramas do erro absoluto e relativo em Ty, figura 6.8.
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Figura 6.8: Histograma dos desvios absoluto (esquerda) e relativo (direita) no calculo de 100
temperaturas de ponto de bolha de um sistema quaternario a 1 atm.

A andlise do histograma dos desvios mostra que mais de 70% das temperaturas de
ponto de bolha preditas com o uso da rede de modelos termodinamicos locais estdo numa
faxa de + 0,4 K em torno da temperatura real. Além disso, observa-se que o erro maximo
ocorreu, nesse caso para x =[0,06 0,19 0,56 0,19], composicdo para qua trés dos quatro
valores de K também tiveram seu maior desvio. Isto é de se esperar, pois T, calculada a partir
da ‘equacdo do ponto de bolha', sofrerd a influéncia dos valores de K, dos quais é funcéo
dependente. Provavelmente, este erro também diz respeito a uma regido na qual o grid de
composicdo relativo ao espaco-h era rarefeito demais para fornecer o detalhamento
Necessario.

6.2.2 Simulagdo Dinamica de um Vaso de ‘Flash’

A rede de modelos termodinamicos locais construida para o sistema acetona, benzeno,
etanol e tolueno foi empregada na geracdo de propriedades termofisicas para a simulacéo
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dindmica de uma vaso de flash submetido a diversas ateracdes das condi¢cbes da alimentacao.
O problema foi modelado como um sistema de equacdes algébrico diferenciais (EADS) e
resolvido com o uso da funcdo ‘odel5s’ do programa Matlab. O modelo considerado €
apresentado no Apéndice A. O vaso tem volume total de 6.000 L, € considerado adiabético,
com controle proporciona da pressdo da fase gasosa e do volume da fase liquida, com set-
points, respectivamente, de 1 atm e 3.000 L.

Foi considerada uma alimentacéo de 10 mol/s de liquido saturado (em seu ponto de
bolha), a 1,5 atm e composi¢éo de [0,3 0,2 0,2 0,3], o0 que corresponde a uma temperatura de
equilibrio, para 0 conjunto de pardmetros empregado, de 354,13 K. As composicdes
estacion&rias do vaso, para esta alimentacdo, sdo x =[0,289 0,203 0,197 0,311] ey =[0,488
0,154 0,256 0,102], com fragdo vaporizada de 0,054 e temperatura de 342,3 K.

Foram feitos trés testes; em todos, a condi¢do inicial para a simulagédo correspondia a
solugdo estacionaria do problema rigoroso. A resposta dinamica das composi¢des no vaso de
flash, bem como das temperaturas de ambas as fases, foi empregada na comparacéo de trés
alternativas para a geracdo das propriedades termofisicas:

a) mode ostermodindmicos tradicionas,
b) redes de modelos termodinamicos locais,
c) modelo “idea” (descrito no Apéndice B), empregando aLei de Raoult.

Todas as simulagdes foram efetuadas com as toleréncias relativa e absoluta
padrdes da funcéo de integracéo.

Primeira perturbacdo. Na primeira perturbagdo, a composi¢do da aimentacéo foi
ateradapara[0,2 0,2 0,2 0,4], sob a mesma pressao, resultando numa temperatura de 357,5 K.
Os resultados da simulagdo para as composices das fases liquida e vapor sdo vistos nas
figuras 6.9 e 6.10, e os respectivos desvios finais sGo dados natabela 6.3.

O resultado obtido com o uso das RMTL pode ser comparado com a resposta
decorrente do modelo ideal, conforme a figura 6.11. Pode-se notar que o modelo ideal previu
atendéncia errada para a fragdo molar do etanol na fase liquida.

A temperatura resultante para o vaso, de acordo com os trés model os, pode ser vista na
figura 6.12. Uma vez que a temperatura do “flash” se atera instantaneamente, para o0 modelo
considerado, as temperaturas das fases liquida e vapor evoluem até acancar a nova condicéo
de equilibrio. Pode-se verificar que a diferenca no novo estado estacionario entre as
temperaturas resultantes do uso dos modelos rigoroso e RMTL € de 0,16 K, o que significa
uma diferenca de 0,05%, enquanto que a diferenca final entre os modelos rigoroso e ideal € de
7,88 K (2,28%).
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Tabela 6.3: Desvio final (estado estacionario) nas variavels de estado entreasRMTL e as
rotinas rigorosas no problema de flash dinémico para a primeira perturbacéo.

Critério X componente y componente
1 2 3 4 1 2 3 4
desvio % -0,070 0,007 -0,131 0,090 |-0,651 0,508 0,338 0,352
desvio x10° |-0,133 0,015 -0,252 0,371 |[-2,419 0,823 1,082 0,514
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Figura 6.9: Resposta dinamica da composicéo da fase liquida do problema de flash frente a
primeira perturbagdo na alimentacdo, usando-se as RMTL (pontos) e as
propriedades convencionais.
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Figura6.10: Resposta dindmica da composicao da fase vapor do problema de flash frente a
primeira perturbagdo na aimentacdo, usando-se as RMTL (pontos) e as
propriedades convencionais.
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Figura6.11: Resposta da composicdo da fase liquida (esquerda) e da fase vapor (direita) do
vaso de flash dindmico frente a primeira perturbacdo na alimentacéo,
empregando-se 0s modelos rigorosos (linhas continuas) e a lei de Raoult
(marcadores).
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Figura6.12: Resposta da temperatura do vaso de flash dindmico frente a primeira
perturbacdo na composicdo da alimentacdo: fase liquida (esquerda) e fase vapor
(direita).

Segunda perturbagdo. Na segunda perturbagdo, a composi¢ao da alimentagdo foi
ateradapara[0,6 0,1 0,2 0,1], sob a mesma pressdo, resultando numa temperatura de 347,0 K.
Os resultados da simulagdo para as composicdes das fases liquida e vapor sdo vistos nas
figuras 6.13 e 6.14, e os respectivos desvios finais sGo dados natabela 6.4.

O resultado obtido com o uso do modelo ideal para esta perturbacdo € visto na figura
6.15. Nesse caso, as respostas demonstraram a tendéncia correta.

A temperatura resultante para o vaso, de acordo com os trés model os, pode ser vista na
figura 6.16. Pode-se verificar que a diferenca no novo estado estacionario entre as
temperaturas resultantes do uso dos modelos rigoroso e das RMTL foi de 0,36 K, o que
representa uma diferenca de 0,11%, enquanto que a diferenca final entre os modelos rigoroso
e ideal foi de 3,17 K (0,95%). Contudo, para a fase liquida, a diferenca entre a temperatura
previstapelarotinarigorosaeas RMTL chegou a quase 1,3 K durante o estado transiente.
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Tabela 6.4: Desvio fina nas variaveis de estado entre as RMTL e as rotinas rigorosas no
problema de flash dindmico, para a segunda perturbacao.

Critério X componente y componente
1 2 3 4 1 2 3 4
desvio % 0,001 0,116 -0,0/0 0,022 |-0,254 -2,389 1,979 1,543
desvio x10° | 0,001 0,118 -0,142 0,023 |-1,867 -1,770 3,132 0,506
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Figura6.13: Resposta dinamica da composi¢éo dafase liquida do problema de flash frente a
segunda perturbacdo na alimentacdo, usando-se as RMTL (pontos) e as
propriedades convencionais.
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Figura 6.14: Resposta dindmica da composicao da fase vapor do problema de flash frente a
segunda perturbacdo na alimentacdo, usando-se as RMTL (pontos) e as
propriedades convencionais.
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Figura6.15: Resposta da composicdo da fase liquida (esquerda) e da fase vapor (direita) do
vaso de flash dindmico frente a segunda perturbacdo na aimentacdo,
empregando-se 0s modelos rigorosos (linhas continuas) e a lei de Raoult
(marcadores).
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Figura 6.16: Resposta da temperatura do vaso de flash dindmico frente a segunda
perturbacdo na composicdo da alimentacdo: fase liquida (esquerda) e fase vapor
(direita).

As rotinas que empregam as RMTL permitiram a reducéo do tempo da simulagdo em
cerca de 35-40% para as perturbacdes estudadas. Apesar do niumero de avaliacdes da funcéo
de integragdo com as RMTL ter sido em média 20% superior aguel e observado com as rotinas
rigorosas, 0 nUmero de passos de integracdo foi similar em ambas. Este resultado pode ser
comparado com o uso do modelo ideal, que oscilou desde ganhos de cerca de 35% até
aumentos do tempo de simulacdo da ordem de 10%, no caso da primeira perturbacéo. Neste
altimo caso, se verificou um grande aumento do nimero de avaliagdes da funcdo de
integracdo . Em todos os casos, 0 método idea levou a um aumento do niimero de passos de
integragéo.

Foram simuladas, também, mudancgas na pressdo de set-point do vaso e alteracOes
simulténeas na alimentacdo e nos valores de set-point. Os ganhos de tempo nas simul agctes

com a RMTL oscilaram entre 35 e 50%, com resultados similares aos descritos
anteriormente.
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A modificacdo do modelo do vaso pela consideracdo de equilibrio termodinamico
entre as fases, 0 que leva a um maior acoplamento entre as variaveis algébricas e diferenciais
do problema, levou a uma redugdo do ganho de tempo das RMTL para cerca de 10%, em
funcéo das toleréncias empregadas na integracdo. Esta reducdo foi ocasionada pelo aumento
do nimero de passos de integracdo, que atingiu o dobro daquele observado com as rotinas
convencionais. Contudo, ndo foi observada uma perda da preciséo na aproximagdo
rel ativamente aos exempl os anteriores.

6.2.3 Teste da RMTL na Simulacao Dinamica de uma Coluna de
Destilacéo

A rede de modelos termodinamicos locais construida para o sistema acetona, benzeno,
etanol e tolueno foi empregada na ssimulagdo dindmica de uma coluna de destilacéo, cujo
modelo € visto no apéndice A. A coluna estudada tinha 10 pratos, incluindo o condensador e 0
refervedor. Foi assumido o equilibrio termodindmico entre as fases, os estagios foram
considerados 100% eficientes e os inventérios da fase vapor foram desprezados. Além disso,
foram consideradas constantes as massas no condensador e no refervedor. Desse modo, as
composicdes da fase vapor e a temperatura em cada prato eram calculadas através de um
problema de ponto de bolha, uma vez que o perfil de pressdo ao longo da coluna era
especificado.

As trés opcbes de rotinas de célculo das propriedades termodindmicas foram
empregadas na simulagdo de uma perturbacdo na fracdo molar da carga, uma mistura liquida
saturada a 1 atm inicialmente com composicdo de [0,3 0,2 0,2 0,3] e alterada para[0,1 0,1 0,2
0,6] no tempo igua a zero. A fim de redlizar-se esta simulagdo foi empregada a funcéo
‘ode45’ do programa MatLab, com tolerdncias relaiva e absoluta de 10" e 107
respectivamente. A condicdo inicia da smulagdo, referente ao estado estacionario para o
conjunto de especificactes, foi obtida numa ssimulacéo prévia. N&o foi feito uso das técnicas
de aproximacdo da temperatura de ponto de bolha com as RMTL descritas no capitulo 5. O
resultado no perfil de composi¢cdo da fase liquida a0 longo dos pratos da coluna, exceto
condensador e refervedor, € visto na figura 6.17, para os tempos inicial e fina de simulacéo
(2,8h). Apenas o resultado das simulagdes referentes ao modelo rigoroso e as redes de
model os termodinémicos locais € mostrado.

Foram observados ganhos computacionais da ordem de 10% no uso das redes de
model os termodinamicos locais com relacdo as rotinas convencionais. Neste caso, as rotinas
ideais foram cerca de 30% mais rapidas do que as rotinas rigorosas. Foi observado, também,
um aumento de 25% no numero de passos de integracdo com as RMTL. A figura 6.18 mostra
aevolucdo da fracdo molar da acetona nos estégios 3 e 8, respectivamente, apos a alteracdo da
composi ¢ao da alimentacéo.
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Figura6.17: Perfis de composi¢cdo da fase liquida para o inicio e o fim da simulagéo:
acetona (alto, a esquerda), benzeno (alto, a direita), etanol (embaixo, a esquerda)
e tolueno (embaixo, adireita). Apenas 0s estagios internos foram representados.
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Figura 6.18: Respostadafragdo molar da acetona nafase liquida nos estagios 3 (esquerda) e
8 (direita) da coluna de destilacéo estudada.



Capitulo 7

Conclusbes e Sugestdes para Trabalhos
Futuros

Este trabalho propés uma abordagem nova para a questdo da reducdo da carga
computacional associada ao calculo de propriedades termofisicas em simulagdo de processos.
Para tanto, foram empregadas em conjunto a técnica de modelos termodindmicos locais
(MTL) na aproximacdo de propriedades e os principios que orientam a modelagem mdltipla
de processos através da abordagem do tipo regime de operacédo. Enguanto que os MTL tém ja
aparecido com relativa freqliéncia na literatura, ensgjando até mesmo aplicagdes préticas em
simuladores comerciais, as redes de model os termodinamicos locais (RMTL) constituem uma
técnicaem seu estagio inicial de desenvolvimento, muito aguém, portanto, de sua formaideal.
Por se tratar de um trabalho novo, pelo menos em relacdo a literatura publicada, a abordagem
dada ao assunto teve como diretriz basica a simplicidade, expressa, por exemplo, no uso de
malhas cartesianas para na divisdo do espago. Contudo, os resultados obtidos parecem
confirmar que as RMTL sdo viavels para 0 uso na simulagcdo computacional de processos, e
gue, com aguns aperfel coamentos, ela pode gerar bons resultados préticos.

Neste trabalho foi desenvolvido um modelo termodindmico local com mais termos do
gue os MTL empregados até o presente na literatura. A principa vantagem deste modelo é
gue as interacbes de um componente com 0s demais componentes da mistura Ss&o
consideradas de modo distinto, ao contrério dos modelos derivados a partir da hip6tese de
mistura“ pseudo-binaria’. Os resultados obtidos indicam que hd um beneficio pelainclusdo de
novos termos no modelo local, a menos em relacdo ao nimero de regides resultante da
divisdo do espaco. Contudo, 0 modelo desenvolvido ainda carece de uma dependéncia
cruzada entre componentes; isto poderia ser feito, por exemplo, através de uma abordagem do
tipo “minimos quadrados sequiencial” (conforme descrito no capitulo 2) que identifique quais
contribui¢Bes cruzadas sdo mais significativas.
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As técnicas empregadas no guste dos modelos sdo bastante conhecidas e estéo
disponiveis em diversos programas matematicos. A aproximacdo do tipo uniforme, que pode
ser expressa num problema de programacdo linear, resultou num menor nimero de centros
necessarios para a descricdo do comportamento do sistema em relagdo a técnica de minimos
guadrados (MQ). A aproximacdo do tipo uniforme, entretanto, mostrou-se em torno de 5
Vezes mais custosa computacionalmente do que atécnicaMQ.

Apesar de serem modelos lineares nos parametros, os MTL na verdade devem ser
considerados modelos com “retroalimentacdo”, uma vez que a temperatura, necessaria ao
célculo do vaor de K, é calculada através do modelo, iterativamente. Este fato sugere que a
construcdo de uma rede robusta, isto é, uma rede que forneca uma estimativa confiavel da
precisdo alcancada, deva levar em conta este fato. Novas técnicas de guste iterativas se
fazem, portanto, necessarias. Uma possibilidade € o uso de métodos como o da méxima
verossimilhanga (‘maximum likelihood'), empregado no guste de parametros de modelos
termodindmicos a partir de dados experimentais; nesta técnica, sdo obtidos os parametros que
melhor descrevem o comportamento experimental observado como um todo. No estado atual,
a aplicagdo do principio da méxima verossimilhanca ao guste de modelos termodinamicos
locais é inviadvel, devido a alta carga computacional associada; no entanto, 0 uso das
aproximagoes da temperatura de ponto de bolha descritas no capitulo 5 pode torna-la possivel.

Outro fato importante que deve ser estudado é o efeito da pressdo sobre a predicéo do
modelo termodindmico local. Apesar do MTL apresentar uma dependéncia explicita com
relacdo a P, esta se mostrou adequada apenas numa faixa de 0,1-0,2 atm em torno da presséo
para a qua os dados de agjuste foram obtidos. Certamente, 0 uso de um parémetro gjustavel
extra ponderando o desvio com relagdo a pressao original € uma solucdo possivel. Deve-se, no
entanto, verificar ainda qual a melhor maneira de se gustar este novo pardmetro; isto
provavelmente pode ser feito de um modo que leve & necessidade do calculo do minimo
numero possivel de dados extras.

A questéo de dimensionalidade do problema da geracéo de dados de equilibrio para o
gjuste da rede €, indubitavelmente, o maior obstéculo prético para 0 uso das RMTL em
simulacdo de processos multicomponente. Esta questéo devera, ainda, ser estudada em maior
profundidade. Se, por um lado, € inviavel o célculo de um elevado nimero de pontos de bolha
para a construcéo da malha, por outro, um pequeno refinamento pode fazer com que a rede
resulte em erros muito grandes nos calculos de T e K. Neste trabalho, por simplicidade,
empregaram-se apenas incrementos uniformes em todas as direcfes, 0 que, de modo algum, &
o melhor método. Contudo, a escolha de um grid mais grosseiro para alguns componentes
exige conhecimento a priori sobre o sistema, o que ndo foi considerado neste trabalho. Estas
informagBes, contudo, podem ser obtidas a partir de testes anteriores a etapa de geracéo
dados, ou mesmo com 0 uso de técnicas evolutivas/adaptativas. Outras possibilidades que
merecem ser verificadas sdo a construcdo de redes multicomponente a partir de redes binarias
ou ternarias, de construcdo muito mais smples, e o uso dos “modelos locais de grupo”, de
Hager e Stephan (1994). Em particular, a construcdo de redes a partir de sistemas binarios ou
ternarios pode empregar hipéteses como a de que a interacdo geral € uma combinacéo da
interacdo entre grupos de dois componentes, com a interacdo de grupos de trés componentes,
e assim por diante.
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Apesar de se ter empregado neste trabalho uma técnica muito simples para a
interpolacdo dos par@metros, as fungdes interpoladoras sigmoidais (FIS) mostraram um bom
resultado para a aplicacdo em vista, até mesmo em relacdo a técnicas mais sofisticadas como
as splines multidimensionais. Este resultado deve ser atribuido a aproximagdo do tipo
piecewise adotada para a construcéo da rede. Além disso, as FIS, por empregarem apenas
funcdes exponenciais, séo bem mais simples de serem implementadas do que as splines, o0 que
resulta, também, numa menor carga computacional necessaria quando de seu uso final.
Contudo, a forma empirica empregada na obtencdo dos paréametros de transi¢cdo das funcdes
deve ser substituida por uma forma mais sistematica. Certamente estes par@metros, na pior das
hipdteses, podem ser otimizados de modo a produzir uma rede suave e com 0 menor erro
possivel; no entanto, é possivel, devido a forma da funcdo sigmoidal adotada, obter-se uma
forma de célculo analitico dos parametros em funcdo de dados da rede. Uma alternativa, que
vem de encontro a um dos beneficios do uso dos modelos termodindmicos locais ndo
explorado nesta dissertacdo, a geracdo anditica de derivadas das propriedades
termodin@micas, é o uso das derivadas reais, obtidas com as rotinas rigorosas, para 0 guste
dos parametros.

As formas de aproximagdo da temperatura de ponto de bolha desenvolvidas no
capitulo 5 certamente sdo (teis, quer numa possivel técnica de gjuste dos modelos, quer na
reducdo ainda maior do tempo de calculo da temperatura de ponto de bolha com os MTL. A
aproximagdo do tipo minimos quadrados continuo se mostrou a de melhor resultado em
termos do erro em relagcdo a solugdo convencional do problema, bem como na questdo de
eficiéncia computacional. O grande problema deste tipo de aproximagdo, a inviabilidade
numeérica de se produzir aproximagdes confiaveis com ordens maiores do que trés, pode ser
facilmente evitado pela uso de umavariavel transformada normalizada, ao invésde .

Dos agoritmos testados, o LOLIOPT gerou o melhor resultado na divisdo do espaco
para problemas de pequena dimensdo. Contudo, uma vez gque o processo de divisdo 6tima do
espaco exige avaliacOes iterativas do erro da rede, esta técnica se torna inviavel para um
nimero elevado de dados. Neste caso, o0 algoritmo LOLIMOT, devido a sua simplicidade, se
torna uma boa opcdo, apesar de resultar numa rede mais complexa do que a que seria obtida
com o algoritmo LOLIOPT. Por outro lado, sempre que for possivel o calculo simulténeo dos
pontos de gjuste, o algoritmo LOLIEVOL € uma aternativa possivel. O maior problema no
uso do agoritmo LOLIEVOL consiste no fato de que a informac&o para o refinamento local
da mahanéo € confiavel, devido ao baixo nimero inicial de dados. Isto pode ser evitado pelo
uso de uma técnica mista entre os algoritmos LOLIOPT/LOLIMOT, que prevéem uma
disposicéo inicial de dados, e o algoritmo LOLIEVOL. Neste caso, uma malha inicial
grosseira forneceria informagdes para o refinamento da malha, e assim por diante. Este
técnica, provavelmente, representaria a melhor possibilidade em termos de malhas
Cartesianas. Por fim, cabe salientar que a questdo de otimizacdo do tempo computaciona na
geracdo daRMTL, ao contrario de seu uso final, ndo foi abordada neste trabal ho.

Os resultados do uso das redes de modelos termodindmicos locais na simulagéo de
processos tipicos da Engenharia Quimica, implementados no programa MatLab, foram
satisfatorios. Ganhos variavels de tempo, entre 10 e 90%, foram observados, em funcdo da
dimensdo do sistema, do tipo e da formulacéo do problema. Os resultados obtidos com o
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sistema terné&rio &gua, acetonitrila e acetona, muito superiores aos observados na literatura,
devem ser considerados atipicos. Contudo, estes resultados chamam a atencdo para alguns
fatos. apesar da rede construida para este sistema possuir muitos centros para cada
componente, uma melhor reproducdo de K levou, paradoxamente, a um grande ganho
computacional. Isto se explica ha medida em que o ganho de tempo na avaliacéo da rotina de
geracdo de propriedades termofisicas ndo € necessariamente 0 mesmo ganho na resolucdo de
problemas iterativos, tais como o ponto de bolha. Nestes problemas intervém outros fatores,
tals como derivadas em cada uma das diregdes, que podem, muitas vezes, facilitar ou
prejudicar a convergéncia. Além disso, segundo este raciocinio, o uso das RMTL sera
especialmente benéfico em sistemas bastante desviados da idealidade, pois estes apresentam
grandes variacOes espaciais em suas derivadas, desse modo, o agoritmo numérico de
resolucdo deve recalcular numericamente muitas vezes a matriz Jacobiana do problema, até
chegar a convergéncia.

O teste com o sistema quaternario acetona, benzeno, etanol e tolueno mostrou que a
forma de modelagem do problema também tera influéncia sobre o ganho de tempo no uso das
RMTL. Em particular, foi observado que um modelo do processo no qual havia uma maior
interacdo entre as variaveis algébricas e as variaveis de estado levou a uma reducdo do ganho.
Esta reducéo deveu-se a um aumento do nimero de passos de integragdo. Apesar de que a
andlise aprofundada deste fato estegja além do escopo deste trabalho, observou-se que a funcéo
de integracdo tendeu inicialmente a aumentar o passo de integracéo, reduzindo-o subitamente,
vérias vezes durante a simulacdo. Isto significa que o algoritmo ndo conseguiu satisfazer o
conjunto de equacdes algébricas do problema com o passo dado, de modo ater que efetuar a
diminuicdo do passo. Este problema pode estar associado a transicéo entre regides da rede e
deve ser melhor estudado.

Finalmente, deve-se sugerir o estudo de formas de reformulacéo dos problemas de
separacao através do equilibrio de fases de modo a se incorporar eficientemente as técnicas de
RMTL e de aproximacdo da temperatura de ponto de bolha. Em principio, tais técnicas
poderiam ser facilmente empregadas caso a modelagem necessitasse explicitamente do
ciculo do ponto de bolha, como no caso dos modelos dindmicos que negligenciam o
inventario da fase vapor ou o0 balanco dindmico de energia.
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Apéndice A

Modelos Empregados no Capitulo 6

A.1 Modelo do Flash Dinamico

O vaso de flash dinamico empregado no capitulo 6 foi modelado como um sistema de
equactes agébrico-diferenciais (EADs). A fim de explicitar-se o efeito do uso da rede de
modelos termodinamicos locais nas composicoes das fases liquida e vapor no vaso, dois
volumes de controle foram usados para a representacdo dinamica das mesmas, conforme a
figura A1.1. Um terceiro volume de controle, sem acimulo e (dindmica instantanea),
representa a secéo de flash propriamente, que ocorre adiabaticamente na presséo P do vaso. O
vaso também é considerado adiabatico.

- r———1

|_____I
L

Fi.z '————-'

F,z,h I

— — —

I_

Figura A.1.1: Diagrama esquemético do modelo empregado no problema de flash dinamico.

N&o é assumido o equilibrio termodinamico entre as fases liquida e vapor; contudo,
s80 desprezadas quaisquer formas de transferéncia de massa e energia através dainterface. As
vazOes de saida de cada fase (W e L) sdo empregadas para o controle proporciona da pressdo
(acimulo nafase vapor) e do volume de liquido do vaso.
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A.1.1 Equacionamento
Acumulo nafase liquida (N, equagdes):

d.
U =F o - L
dt ’

Balanco de energia nafase liquida (1 equac&o):

d(ntu)
dt

=R Eﬂ],z_l—m

Acumulo nafase vapor (N. equacoes):

dN:
d_tl =Fy [zyj —~W Ly

Balanco de energia nafase vapor (1 equagéo):

Equilibrio de fases, secdo de flash (2N, + 2 equacdes a gébricas):

Flz -F,lz,;-R(z,;=0

z,i —Kilg; =0
Nc Nc
> 7i->7,;=0
i=1 i=1

Flh -F,[Hy,-FKlh ;=0

A.1.2 Rela¢cdes Constitutivas

Nc
n=>n
=

Nc
N :ZNi
i

(A1)

(A2)

(A.3)

(A.4)

(A.5)

(A.6)

(A7)

(A.8)

(A.9)

(A.10)

(A.11)
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V| +V, =Viaso (A.12)
Xp =nj/n (A.13)
yi =N /N (A.14)
vy =V, /N (A.15)
A.1.3 Propriedades Termofisicas
Entalpia:
ht =hs (Ts,Ps, 2 (A.16)
h,=h(T,.P.7) (A.17)
Hy,z =Hy, (T2, P.2,) (A.18)
h=h(T.P.7) (A.19)
Hy, =H,(Ty,P,z,) (A.20)
O método utilizado para o célculo da entalpia é descrito no capitulo 3.
Razéo de Equilibrio da Vaporizacao.
Ki =Ki(2,i,3,,P.T;) (A.21)
Volume Molar da Fase Liquida.
vi =v(T7,%) (A.22)

O método utilizado para o cdlculo do volume molar da fase liquida é descrito no

apéndice B.
Pr essdo da Fase Gasosa.

P= P(TV'VV1y)

(A.23)

O método utilizado para o célculo da presséo da fase vapor é descrito no apéndice B.
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A.1.4 Controle
L= Lpase +Ci [V ~Vegt)

W =Wiaee + Cy [(P — Pt )

A.1.5 Simplificagbes
Energialnterna Total da Fase Liquida.

d(nu) _ d(n(h -PV)) _ d(nh)

dt dt dt

d(nhy) _ hd(n)  nd(h) _ nd(h )
a dt | d =h(R-L)+ it

Energialnterna Total da Fase Vapor.

=h(R -L)+n3 xcp;

d(NU) _d(N(H, -PV,)) _d(NH,)

dt dt dt
d(NHy) _ Hyd(N) . Nd(H,) _ Hy(Fy W) +
dit t t ey
T
HV(FV —W)+ NZ inp,i B(M

at

A.1.6 Parametros

(A.24)

(A.25)

(A.26)

(A.27)

(A.29)

(A.29)

Tabela A.1: Parametros empregados no problema de flash dinamico do capitulo 6.

Parémetro Valor Unidade
Vyaso 6.000 L
Lpase 9,457 mol/s
Whase 0,543 mol/s
Vi set 3.000 L

Poet 1 am
C 1 mol/s[L
Cy 100 mol/slatm
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A.1.7 Nomenclatura

Variaveis.
Simbolo Descricéo
t tempo
n, N nimero de moles nas fases liquida e vapor
F vazao molar da alimentacéo
z fragdo molar da alimentagdo
L, W vaz&o molar de saida de liquido e vapor
X, Y fragdo molar das fases liquida e vapor
\Y volume
Vyaso volumetotal do tanque
% volume molar
h, H ental piamolar do liquido e do vapor
u, U energiainternamolar do liquido e do vapor
P pressao
T temperatura
c capacidade calorificado gas ideal a pressdo
P constante

Unidade

mol/s

mol/s

mol/L
cal/mol
ca/mol
am
K

ca/mol K

Subscrito: I: fase liquida; v: fase vapor; f: alimentacéo; z zona de flash; i: componente.

A.2 Modelo dos dois Vasos de Flash Acoplados

A figurailustrativa do problema esté na segéo 6.1 do capitulo 6. Foram considerados
equilibrio termodinadmico instantaneo entre as fases, holdup desprezivel da fase vapor e um
controle perfeito de pressao nos vasos. Ambos 0s vasos sao considerados adiabaticos.

A.2.1 Equacionamento
Acumulo nos dois vasos (2N, equacdes):

Balanco de energia nos dois vasos (2 equagdes):

d(N; [uy)
—ét L =Fht +LpThy Ly Ty -Vy [Hy

(A.30)

(A.31)

(A.32)
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d(N> [u
%=Vl |:H1 - L2 |:h2 —V2 |:H2 (A33)

Equilibrio de fases (2N, + 2equacdes):

Yi,j = Ki,j %] (A.34)
Zyi,j =1 (A.35)
i
paaj=1,2ei=1,.., N

A.2.2 Relagdes Constitutivas
Xij=nmj/Nj, Nj=>n; (A.36)
i

Vii=vi,i Do (A.37)
i

paaj=1,2ei=1,.., N

A.2.3 Propriedades Termofisicas

Hj=H;(i;.Tj.Pj) (A.38)
hj =h;j(x,j.T}) (A.39)

Ki, | =Ki,j(xi,j:yi,j1Tj1Pj) (A.40)
Vi =vi(%,j.Tj) (A.41)

paraj =1, 2. Os métodos empregados nos calculos das quantidades acima séo descritos no
apéndice B e no capitulo 3.

A.2.4 Controle
Lj = Lpase,j +Ci | [Mj —vset,j) (A.42)

Vj =Vbase,j (A43)

paraj =1, 2.
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A.2.5 Parametros
Tabela A.2: Parametros empregados no model o dos dois vasos de flash.

Parametro Valor Unidade
Vaso 1 Vaso 2

Vyaso 750 500 L

Lbase 0,252 0,252 mol/s

Vhase 0,0219 0,0219 mol/s

Vi set 500 400 L
Peet 1 1 atm
C 0,1 0,1 mol/slL

A.2.6 Nomenclatura

Idéntica ao do modelo anterior (item A.1.7.) exceto que a vazédo molar de vapor foi
representada por V. O subscrito j serefere ao vaso (1 ou 2).

A.3 Modelo da Coluna de Destilagcao

O modelo da coluna de destilagdo considerado continha estagios 100% eficientes e em
equilibrio termodinamico, auséncia de perdas térmicas e de arraste de liquido. O holdup de
vapor foi negligenciado, e as massas do condensador total e do refervedor consideradas
constantes, assm como fluxo equimolar. Os estagios foram numerados do topo para o fundo,
incluindo-se condensador e refervedor. As composicOes de vapor e a temperatura de cada
estagio foram cal culadas por intermédio de problemas de ponto de bolha.

A.3.1 Equacionamento
Acumulo dafase liquida, exceto prato de aimentacdo (NsM. — 3 equagdes):

dni i
—dt,J =Vija yjag +Lj B -V Oy — Ly By (A.44)

Acumulo dafase liquida, prato de alimentacéo ( N, equacoes) :

dni i

Condensador:

D=V,-R (A.46)
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Refervedor:

V azbes:

A.3.2 Relagdes Constitutivas:
X, = 2,
i

nj =Zni,j
|

A.3.3 Parametros

(A.47)

(A.48)

(A.49)

(A.50)

(A.51)

Tabela A.3: Parametros empregados no model o da coluna de destilacéo.

Parametro Vaor Descricéo Unidade
Ng 10 ndmero de estagios -
Ng 6 prato da aimentagéo -
Piopo 0,98 presséo no topo da coluna am
Pfundo 1,08 presséo no fundo da coluna am
R 2 refluxo da coluna mol/s
w 4 fluxo de vapor na coluna mol/s
Nj base 1000 holdup nos pratos mol
B 0,735 constante hidraulica Us

A.3.4 Nomenclatura

A nomenclatura é idénticaa do item A.1.7, exceto que j identifica o estégio da coluna
As vazdes molares de liquido e vapor sdo simbolizadas, respectivamente, por L e V.
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Modelos Termodinamicos

Equacéo de estado de Peng-Robinson:

RT a

P= - , onde
v—-b v(v+b)+b(v-Db)

242
a= %[ﬂ mi- T JF. pera m=037464+15422600- 02609207 e
Cc

_ 0.07780RT,
I:,C

b ; Tr =T/ T¢ . Foi empregada uma regra de mistura convencional .

Equacdo de estado de Soave-Redlich-Kwong:

_RT a
v-b v(v+b)
042747RT2 2 9
onde a= TC[H n(l— JT )] , paa m=0480+15740—-01760° e
Cc
0.08664RT, . . .
b=—"——FC: T, =T/ Tc. Foi empregada umaregrade mistura convencional.

[¢

Modelo UNIQUAC:

A expressdo do coeficiente de atividade €:
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LD O, o O Tjj
Iny; —InX—_'+5qi lnch-Hi —X—I'Z ilj+ai| 1 In[ZOJTJ,] Zz@kaj

| | j

onde

l :S(rj —qj)—(rj —1); Tij =exp( (ull JJ)J’ - Z‘ilr):xk O, =—§iq):)(k .
k

r e g sdo parametros de formae u;j € um pardmetro de interacdo energética

M odelo de Wilson:

_ N Xk B
Inyi =1-In szAij ZZX AkJ

j=1 k=1
onde
A.. — exp a; i + bl_'J
1] RS
a;j e byj sBo par@metros de interagcdo energética.

Equacéo de Pressdo de Vapor de Wagner (Tipo 1):

=1-—
P ¢

In pt _ (PV1¢ + Pvy¢ + Pgg> + PV4¢6)’ . T
1-9) Te

Equacéo de Pressdo de Vapor de Frost-Kalkwarf-Thodos (Tipo 2):

Pv
In(P) = Py, ——Tz + Pvg

Volume molar dafaseliquida (correlacdo COSTALD):
\ 0 5
M =y (1- g v®)
v
onde vm € o volume molar do liquido ou da mistura liquida, v* é o volume caracteristico
(tabelado) para cada substancia, wk € o fator acéntrico obtido com a equacdo de Soave-

Redlich-Kwong, e Vg e vg sdo funcdes apenas datemperatura reduzida:

v =1+a(1-Tr)V3 +b(1-Tr) %3 +c(1-Tr) +d(1-T)*®
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JO = e+ fTr+ gTr” +hTR%)
R (Tk —100001)

onde 0.25 < Tgr < 1.0, Tr= T/ Tcm € a temperatura reduzida de mistura, e a,b,...., sdo
constantes tabeladas. Para a mistura, a regra de clculo das constantes pseudo-criticas € a
seguinte:
220 %iX) (i Tejij)
_

Tem = para a temperatura critica de mistura, onde x

*

Vim

representa a composi¢éo, e

* 1 * %213 %213 * * * 12
Vi :Z{invi +3(ZXM j(invi j} e VijTej =(vi Tc,iVch,j)
i i i

O fator acéntrico de mistura € dado por wy, = Z Xj WSRK -
i

Lei de Raoult (Modelo “Ideal”)

sat
K; =——, com
P

N N o T . . : ~
H=y yHE =z°y{|-|f,i+ jcp’idT] (entalpia da fase vapor), onde H;;° é entalpia padrdo de
i=1 i=1 To
formagdo do composto ‘i’ como gas ideal a To = 298,15K e c,;* € capacidade calorifica a
pressdo constante do gasidedl;

NC
h=Y xh (entalpiadafaseliquida), onde hy = H +H &y — AR

i=1

sat
com AhY2 = RT 2pzvep 410 d? (Eq Clapeyron-Clausius). Osvaloresde H ' ; (entalpia

residual do vapor saturado) e Az (variago do fator de compressibilidade na vaporizacdo)
foram calculados através de uma equacéo de estado.
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Parametros Termodinamicos Empregados

C.1 Constantes da Lei dos Estados Correspondentes
Tabela C.1: Congtantes criticas dos compostos empregados’.

Componente T. (K) P. (bar) w

Acetona 508,1 47,0 0,304
Benzeno 562,2 48,9 0,212
Etanol 513,9 61,4 0,644
Tolueno 591,8 41,0 0,263
Agua 647,3 221,2 0,344

Acetonitrila 545,5 48,3 0,327

& Fonte: The Properties of Gases and Liquids, R. C. Reid, J .M. Prausnitz, B. E.
Poling, McGraw-Hill, 1987, 32 Ed..

C.2 Constantes da Expanséo Calorifica do Gas Ideal

A expansao de cp* natemperatura é dada por:
Cp = A+BT +CT +DT? (C.1)

onde T é dado emK ec, em JmolK.
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Tabela C.2: Constantes da expansio de ¢, .

Componente A B C D

Acetona 6,301 0,2606  -1,253110°" 2,038110°®
Benzeno -33,92 04739  -3,017110°  7,130110°®
Etanol 9,014 02141  -8,390110°  1,373110°
Tolueno -24,35 05125  -2,765110% 4,911[10°®
Agua 32,24 1,924/10°  1,055(10° -3,596110°

Acetonitrila 20,48 0,1196  -4,492110° 3,203(10°

2 Fonte: The Properties of Gases and Liquids, R. C. Reid, J .M. Prausnitz, B. E.
Poling, McGraw-Hill, 1987, 32 Ed..

Entalpia de formagdo como gas ideal a 298,15K, em Jmol: acetona: -2,17710°
benzeno: 8,298110% etanol: -2,350010° tolueno: 5,003010% &gua: -2,420010% acetonitrila:
8,792010".

C.3 Parametros das Equacbes de Pressao de Vapor

As equactes de pressdo de vapor estdo descritas no apéndice B.

Tabela C.3: Constantes das equagdes de pressao de vapor empregadas.®

Componente Pv, Pv, Pvs Pvy Tipo daEq.

Acetona -7,45514 1,20200 -2,43926 -3,35590 1
Benzeno -6,98273 1,33213 -2,62863 -3,33399 1
Etanol -8,51838 0,34163 -5,73683 8,32581 1
Tolueno -7,28607 1,38091 -2,83433 -2,79168 1
Agua -7,76451 1,45838 -2,77580 -1,23303 1

Acetonitrila 40,774 5392,43 -4,357 2615 2

? Fonte: The Properties of Gases and Liquids, R. C. Reid, J .M. Prausnitz, B. E.
Poling, McGraw-Hill, 1987, 32 Ed..
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C.4 Parametros do Modelo UNIQUAC
O modelo UNIQUAC esté descrito no apéndice B.

Tabela C.4: Pardmetros de forma do modelo UNIQUAC.?

Componente r q
Acetona 25735 2,336
Benzeno 3,1878 2,4

Etanol 2,1055 1,972
Tolueno 3,9228 2,968

& Fonte: banco do dados do programa Aspen Plus.

Tabela C.5: Parametro de interag&o energética do modelo UNIQUAC, em cal/mol .2

Componente Acetona Benzeno Etanol Tolueno
Acetona - -215,1558 44,8208 -79,951
Benzeno 355,0012 - -108,0768 -59,9728

Etanol 145,2418 716,5535 - -97,5633
Tolueno 194,0052 62,5854 698,6183 -

& Fonte: banco do dados do programa Aspen Plus.

C.5 Parametros do Modelo de Wilson

O modelo de Wilson esta descrito no apéndice B.

Tabela C.6: Parametros a j do modelo de Wilson.®

Componente Agua | Acetonitrila| Acetona

Agua i 1,6303 2,2659
Acetonitrila -1,3267 - 0
Acetona -8,5145 0 -

& Fonte: banco do dados do programa Aspen Plus.
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Tabela C.7: Parametros b;; do modelo de Wilson, em /K .2

Componente Agua | Acetonitrila| Acetona
Agua - -909,4297 | -1044,3835
Acetonitrila -230,152 - -7,3368
Acetona 2265,0508 7,2786 -

& Fonte: banco do dados do programa Aspen Plus.



Apéndice D

Exemplo de uma RMTL

A rede de modelos termodindmicos locais (RMTL) exemplificada a seguir
corresponde aquela gjustada para o ‘K-value' da acetonitrila (componente 2, 7 centros) no
sistematernario estudado no capitulo 6 (pagina 108). Escrevendo-se 0 modelo termodinamico
local Il na seguinte forma vetorial:

IN(KoP) = o) =1 1T x2 x| x[B1(h) 8,5(h) B23(h) B4 (D)

pode-se representar a funcdo geradora dos parametros 6 atraveés de:
8(h) = QW(h) (D.2)

onde Q € uma matriz 4x7 que reproduz o valor dos pardmetros 6,j, j =1,..., 4, sobre os
centros do espaco, e W(h) =[1ra(h) ... re(h)]" representa as bases (funces interpoladoras
sigmoidais) empregadas na combinacdo linear. Para o caso da acetonitrila,

7,9465 -0,09599 3912,8 2,0231 7,7707 6,0637 3,1798
-2877,5 62410 -9419 -787,06 -2660,5 -2236,9 -1556,5
1,9485 -0,21751 -0,19076 0,48046 0,04825 0,79050 1,9485
0,017475 -0,15238 0,27883 1,6418 1,0371 2,7017 6,4596

As fungdes r(h) podem ser escritas da seguinte forma:

e(h) = '\|I_jl(1'{1+ exp(— Ok,p (hp ~ &, p)(hp —by, p))}_l) (D-3)
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para k=1,...,6. A matriz 0 6x2 representa 0os parametros de transicdo da funcédo
interpoladora sigmoidal. Para o caso da acetonitrila

| 2595 2595 20765 41530 41530 41530 T
16462 1050 1400 1400 1400 1400

As matrizes a e b, ambas 6x2, representam as coordenadas que limitam cada uma das
sub-regides na direcéo determinada, no espaco-h:

10,9929 0,9929 1,219 1,248 1,262 1,765 T
| 1,248 2159 2299 2,299 2,299 2,299

11,219 1,219 1248 1262 1,276 1,290 T
12,159 2,720 2,720 2,720 2,720 2,720



