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RESUMO

A destilagiio extrativa é comumente usada para a separagio de misturas quimicas da
forma azeotrépica ou com baixa volatilidade.Infelizmente, a destilagio extrativa &
considerada por um maior uso de energia.A separagic do sistema etanol-dgua € o
principal problema na produgfio do dlcool na fermentacio, pois a alimentagéo € diluida
,hecessitando de grande quantidade de energia para sua recuperag#o,até proximo da sua
composigdo azeotrépica , por destilagio convencional O objetivo deste trabalho ¢ a
reducio do consumo energético . O sistema convencional de destilagiio extrativa consta
de trés colunas -para a separagio etanol-dgua com etileno glicol como solvente.A
primeira coluna concentra ¢ etanol na diluida alimentago ¢ produz uma dgua pura
como produto na base. A segunda cofuna adiciona solvente para “quebrar” o azeotrépo
permitindo a produgfio de um etanol puro como destilado. A terceira coluna recupera o
solvente para reciclo ¢ produz dgua como destilado. Novos Fluxogramas para reduzir o
uso de energia e “quebrar” o azeotrépo sdo desenvolvidos ¢ discutidos nesse trabalho.
Ha uma caracteristica definindo o processo padrio € quando alimenta vapor da coluna 1
para a coluna 2, Existe uma 6tima concentragdo do destilado da coluna 1 em ambos
fluxogramas. Aproximando da concentragiio azeotropica pa coluna 1 aumenta a entrada
de energia e o capital de investimento, mas reduz a energia e custos de equipamentos
requeridos para as colunas 2 e 3. Oufro interessante processo de destilagio extrativa
combina as colunas 2 e 3. Este requer reciclo do destilado da coluna 3 para coluna 1 .
Para funcionar corretamente , temos Pcoluna 3>Pcoluna 1>Pcoluna 2. Isto pode ser
conveniente feito usando uma bomba na base da coluna 2,



ABSTRACT

Extractive distillation is commonly used for the separation of chemical mixtures that
form azeotropes or have low relative volatilities. Unfortunately, extractive distillation is
considered to be a major energy user. The separation of system ethanol-water is the
main problem in the production of the alcohol for fermentation; because the feeding is
diluited,needing great amount of energy for its recovery, until close of its azeotrope
composition , for conventional distillation.The object of the present work to decrease
the eénergy consumption. The conventional three-column extractive distillation system
for ethanol water separation with ethylene glycol as the sofvent. The first column
concentrates the ethanol in the ditute feed and produces a pure water bottoms product.
The second column adds selvent to make the azeotrope disappear allowing production
of a pure ethanol distillate. The third column recovers solvent for recycle and produces
a water distillate. New flow sheets to reduce the energy use in extractive distillation to
break azeotropes were developed and discussed in this article. One defining feature of
the standard process is that steam product is taken from the total condenser of column 1
to be fed into column 2 . There is an optimum concentration of the distillate product
from column 1 in both flow sheets. Approaching the azeotropic concentration in column
1 increases the energy input and the capital investment in column 1, but reduces the
energy and equipment costs required for columns 2 and 3. Another interesting extractive
distillation process combines columns 2 and 3. This requires recycle of the distillate
from column 3 to column 1. To operate properly, the process in must have
Peolumn3 > Peohumnl = Peolunnz- 1his can be done conveniently by using a pump on the
bottoms from column 2. '
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SIMBOLOGIA

Defini¢bes

Coeficiente da Equacio(4-13 }.definido pela Equacgdo(4-14);
Coeficiente da Equagéo(4-13 ),definido pela Equacdo(4-15);

Numero de Componentes;

Coeficiente da Equacdo(4-13),definido pela Equacdo(4-16);
Coeficiente da Equacio(4-13),definido pela Equacgio(4-17);

Equagdo de equilibrio para o componente i no estagio j;

Variancia do sistema;

Fluxo molar de alimentagéio para o estagio j;
Equagéo do balango de energia para o estigio j;
Entalpia molar da alimentagéo do estagio j;

Entalpia molar do liquido no estagio j;
Entalpia molar do vapor do estagio j;

Constante de equilibrio do componente i no estagio j;
Fluxo molar da substancia de saida;

Fluxo molar da substancia de entrada;

Equacio de balango de material;
Numero total de estagios;

Relagiio de restri¢do para o estagio de equilibrio;
Variaveis de projeto de um estagio de equilibrio;
Numero total de vaniaveis do estagio de equilibrio;

Ponto de orvalho;

Ponto de Bolha;

Carga térmica ou calor;

Fluxo molar do vapor no estagio j;

composi¢io molar do componente i no estagio j;
composi¢do molar do componente i no estagio j;
Fluxo molar do vapor no estagio j;



1. INTRODUCAO

A Destilagdo € um. dos mais antigos e importantes processos de separacio
utilizado na industria quimica. A Literatura se refere a destilagio como sendo “o
processo de separagio o qual todos os outros devem ser comparados”™ (Kister, 1997;
Kunesh ET al. 1995). De acordo com Humphrey (1995), até 1995 somente nos Estados
Unidos (EUA) existiam cerca de 40.000 colunas de destilagiio em operagio, as quais
correspondiam por mais de 90% dos processos de separagio e investimentos na ordem
de U$3x10° . De acordo com Soave e Feliu (2002), a destilagio chega a alcangar 5 a 8%
do custo total de operagdo de uma planta e € responsavel por cerca de 3% da energia

‘total consumida nos FUA..

Na area de Engenharia Quimica, o termo simulagio conforme Perry e Chilton

(1973) referem-se¢ & criagfio de um modelo abstrato para representar um processo
quimico. Esta descri¢gio pode ser resuftado de uma andlise rigorosa de uma operagiio
unitéria {como a destilagio) ou de um conjunto de equagdes empiricas.

Em nossa visfio, o projeto de processo conduzido sob o enfoque da simulagio
envolve além da elaboragiio de um modelo abstrato para representar o sistema em
estudo, uma descricio do modelo selecionado, ou seja, a especificacfio de um conjunto
de entradas que permita testar o modelo e a atividade de andlise das saidas obtidas a
partir das entradas fornecidas. No caso de projeto de colunas de destilagdo, o modelo do
sistema poderia representar o comportamento de uma coluna de pratos, enquanto uma
descrigdo indicaria que a coluna separa uma mistura bindria constituida por hexano e
heptano para produzir um destilado contendo 99 mols % de hexano.

A destilagdo extrativa € um processo de purificagdo no qual se usa um solvente
para melhorar a eficiéncia de separagfio, com o aumento da volatilidade relativa de um
ou mais componentes. Em relagdo ao uso do solvente, € semelhante & destilagfio
azeotropica, mas na destilagfo extrativa ndo ocorre nenhuma formagio de mistura ou
misturas azeotropicas.

O fluxograma apresentado na Figura 1 foi proposto por Calazans (1995) para
descrever o processo de projeto de sistemas digitais. No entanto, o mesmo também pode
ser usado para representar o modelo adotado pelas ferramentas de simulagdo disponiveis

na area de Engenharia Quimica.



Na simulacdo, o projetista deve ndo somente compreender os modelos abstratos
subjacentes ao projeto, mas também deve ser capaz de descrever os sistemas abstratos
subjacentes ao projeto, assim como deve ser capaz de descrever um sistema que atenda
a0s requisitos de projeto (tipicamente, estes dltimos correspondem a uma descrigio
mais abstrata) e de sugerir entradas relevantes para exercitar a descrigio.

O presente trabalho estd dividido em quatro sistemas, dois sistemas
convencionais {parcial e total) e dois sistemas propostos de reciclo (parcial e total). Esta

sendo visada a construgio de um sistema com menor consumo energético de

desidratacéo do etanol.
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Figura 1. Fluxograma que desereve o Processo de Projeto




2. MO’I‘IVAC@O E OBJETIVOS

O processo de destilagio extrativa tem tudo pra se tornar um marco historico na
desidratagio do etanol. A destilagiio extrativa garante qualidade do 4lcool amidro. O
Brasil ¢ tido como um dos maiores produtores de dlcool e de agiicar do mundo.

O etanol pode ser o substituto da gasolina com duplo objetive de diminuir a
dependéncia do petréleo e reduzir a emissio de gases que contribuem para o aquecimento global.

Cinco motivos que faz o Brasil sonhar ser atrativo no ponto de vista da destilagdo
extrativa, precisamente para a produgio de etanol, estfio apresentados a seguir{ Veja, 2007):

v O etanol representa 40% do combustivel consumido pelos carros
brasileiros.
v O Brasil € o segundo maior produtor mundial de alcool combustivel, com

35% do total, atras dos Estados Unidos, com 37%, e & frente da China, com 8%.

v As condigbes climdticas ¢ o solo sio ideais para o cultivo de cana-de-
aglicar, o vegetal mais eficiente para a produgiio de etanol.

v O pais dedica uma pequena parte de sua drea agricola ao plantio de cana-
de-aglicar para etanol e pode facilmente multiplicar por dezesseis a drea de cultivo.

v E possivel produzir alcool combustivel ¢ ampliar a 4rea de plantio sem
prejudicar a colheita de milho, soja ¢ outros grios comestiveis. Os Estados Unidos ja

atingiram o limite da produgdo de milho, do qual faz seu etanol.

A ocorréneia de azeGtropos € um fato relativamente comum na inddstria
quimica. Como caracteristica principal da destilagfio extrativa, ¢ utilizado um solvente
para “quebrar” o azebtropo etanol-dgua formado na segunda coluna, neste trabalho, o
solvente utilizado foi o etileno-glicol.

A grande vantagem do uso do etileno-glicol em comparagdo com o do ciclo
hexano, um hidrocarboneto saturado usado como solvente, produto volatil ¢ altamente
inflamavel bastante utilizado atualmente, ¢ que com o mesmo consumo total de vapor
(fonte de energia utilizada) da para produzir o dobro de élcool anidro. Além disso, o

processo consome menos dgua do que os tradicionais.



Além da desidratac@o do etanol estudos foram feitos de modo a obter consumo
energético do sistema de colunas de destilagio extrativa, como falado anteriormente.
Esta abordagem ¢ apresentada aqui como uma alternativa ao emprego de ferramentas de
simulagdo, tradicionalmente utilizadas na drea de Engenharia Quimica. O processo de
projeto, conduzido sob o enfoque de simulaciio envolve a descricio do modelo
selecionado para descrever o sisterna em estudo, através da especificacio de um
conjunto de entradas que permitam testa-lo, e a atividade de andlise das saidas obtidas.

O sistema de destilacfo extrativa apresenta ainda, algumas outras caracteristicas

interessantes, entre os quais{Meirelles, 1992):

v Q processo pode desidratar alcool com graduacgio alcodlica muito abaixo
de 93 INPM, sem afetar o grau do 4dlcool anidro. Tal caracteristica, impensdvel nos
outros processos pode trazer uma série de beneficios de ordem operacional e energética.

v [ relativamente ficil de operar e aceita operagdo manual no caso de
falhas na instrumentacgéo.

v Aplicada a unidade existente, projetada inicialmente para benzeno e
ciclo-hexano, o sistema de destilagio extrativa pode levar a um incremento de

capacidade na ordem de 50%.

Quanto aos custos, em unidades novas, © sistema de destilacio extrativa custa
entre 15 e 25% mais do que o sistema azeotropico com ciclo-hexano e
aproximadamente a metade de uma peneira molecular.

O custo de produgio do anidro (R$/m’ de dlcool) com destilagdio extrativa ¢ em
média 35% mais baixo do gue com o processo azeotropico € 50% menor do que com a
peneira molecular. E claro que, cada usina é um mundo a parte ¢ cada caso, uma
situagiio diferente que deve ser analisada separadamente € com critérios proprios.

O presente trabalho estd dividido em duas partes. Dentro deste contexto, esse
trabalho na primeira parte avaliou as novas configuracbes (fluxogramas) para o
processo de destilagio extrativa, com objetivo de reduzir o consumo energético.

E possivel delinear os seguintes objctivos especificos deste trabalho:

v Reproduzir o comportamento estaciondrio do sistema de coluna de

destilagfio em estudo, utilizando como ferramenta, o simulador Aspen Plus™,



v Avaliar o efeito da razio D/F(vazio molar do destilado sobre a vazdo
molar da alimentagfio) sobre o consumo energético o estado estacionrio.

v Otimizagfio do sistema de destilagiio extrativa, em termos energéticos.



3. FUNDAMENTACAO TEORICA

A destilagio ¢ um dos mais antigos ¢ imporlanies processos de separagiio
utilizados na indistria quimica e¢ petroquimica. Esta importincia se deve 4 grande
eficiéneia na separagiio das mais diferentes misturas. Por outro lado, € um processo em
que o consumo energético representa o maior percentual do consumo global de energia
de uma planta industrial. Aproveitando do alto consumo de energia apresentado pelas
colunas de destilacfio, alguns pesquisadores chegaram a anunciar processos alternativos
para substituir a destilagdo como processo de separacdo. No entanto, €s5ies processos
revolucionarios ndo s#o tdo convencionais ¢ sua viabilidade para operagfio em grande
escala ainda est sendo avaliada.

Devido a sua importincia no campo da Engenbaria Quimica, o nimero de
publicagles sobre colunas de destilagdo ¢ cada vez maior. Os artigos abrangem desde a
modelagem matemdtica até o estudo de processos especificos. Em se tratando de
modelos matematicos, o rigor que pode ser alcancado € grande, visto a possibilidade de
resolugiio com auxilio de computadores de alta capacidade disponiveis nos dias de hoje.
Com relagfio ao processo, diversas possibilidades surgem no dia-a-dia as quais véo
desde o estudo de sistemas especificos até a modificagfio de configuraghes existentes,

Durante a etapa de desenvolvimento de um processo quimico as atengdes estdo
voltadas, para a qualidade do produto, a capacidade de produciio € os custos de
investimento ¢ operagfo. Entretanto a cobranga cada vez maior sobre o consumo de
combustivel fossil e a preocupagio com o meio ambiente tem levado as indastrias de
processos quimicos e petroguimicos procurarem processos que sejam mais eficientes do
ponto de vista energético. Para plantas existentes, a aliernativa € buscar a otimizag#o do
processo (Zemp e Farias, 1994) e, neste contexto, a destilagiio € o mais visado dos
Processos.

Se por um lado esld entre os maiores consumidores de energia das indistrias
quimica e petroquintica, por outro, devido a simplicidade ¢ eficiéncia na separagio, € o
processo de separagfio mais amplamente utilizado. Desta forma, a otimizagio energética
da destilagio apresenta um impacto significativo sobre o consamo de combustivel, bem
como sobre 0 meio ambiente (Zemp ¢ Farias, 1994).

Os processos-de separagiio atingem os seus objetivos mediante a criagiio de duas

ou mais Zonas coexistentes ¢ que tém diferengas na temperatura, na pressdo, na



. composigio ou no estado da fase. Cada espéeie molecular peﬂéncante a mistura que se
ciuer separar reagird de maneira singular s diferentes vizinhangas oferecidas por estas
zonas. Por isso, quando o sistema evolui para o equilibrio, cada espécie tera uma
concentragio diferente em cada zona, e isto leva a uma separagio enire elas.

A destilagio adota como zonas coexistentes, as fases vapor ¢ lignido em

‘temperatura -e ‘-pfessﬁo essencialmente iguais. Diversas espécies de dispositivos,
denominados pratos, bandejas ou diferentes tipos de recheio, sfio usadas para provocar o
contato intimo entre as duas fases. Nas colunas que operam com bandejas as mesmas
sio empilhadas em seqiiéncia e encerradas num casco cilindrico, formando uma coluna.

Os componentes contidos na vazédo de alimentagfio — que devem ser separado em
fragOes — entra por um ou mais pontos ao longo do casco da coluna. Em virtude da
diferenca de densidade entre o vapor ¢ o liquido, este desce pela coluna, cascateando de
bandeja para bandeja, enquanto o vapor sobe na coluna, entrando em contato com o
liquido: Ao chegar ao fundo da coluna, o liquido € parcialmente vaporizado num
refervedor, gerando o vapor do refervedor que retorna a coluna. O restante do liquido no
da coluna ¢ drenado como produto de base. O vapor que atinge o topo da coluna €
resfriado e condensado a lquido num condensador. Parie do liquido retorna & coluna
como refluxo, para formar a contracorrente liguida. O restante do vapor do topo €
recolhido como produto ou destilado de topo. Este modelo do fluxo global na coluna de
destilagfio indica a existéncia de correntes ¢ contracorrentes de vapor e de liquido que
entram em contato em todas as bandejas ao longo da coluna. As fases vapor e liguido,
em um dado prato, se gproximam do equilibrio térmicd, de pressdo e de composigéio na
medida em que 0 contato enire ambas ¢é eficiente.

Os componentes leves (mais volateis, com ebuligdo mais baixa) tendem a se
concentrar na fase vapor, enquanto os mais pesados (menos volateis, com ebulicio mais
alta) tendem para a fase liquida. O resultado destas tendéncias € uma fase vapor que se
torna mais rica nos componentes leves 4 medida que esta corrente sobe na coluna e uma
fase Hquida que se torna mais rica nos componentes pesados em consonincia com a sua
descida pelas bandejas. A separagéo global que se consegue entre o produto de topo e o
produto de base depende principaimente das volatilidades relativas dos componentes, do
numero de pratos na coluna e da razdo entre as taxas de liquido e as taxas de vapor.
Quando a alimentagio ¢ introduzida num ponto mediano da coluna, esta fica dividida
numa segdo superior, que ¢ freqiientemente denominada a segiio de retificagfio, € uma

se¢do inferior chamada também de se¢lo de esgotamento. Os termos ficam bastante



imprecisos nas colunas de alimentagio miltipla ou em colunas em que b retirada de
um produto intermedidrio mediante uma corrente lateral, além da retirada pelas duas
correntes dos extremos.

Alguns dos métodos de destilagdo empregados para resolver problemas de
volatilidade, Perry et al.(1999):

v Destilagfio azeotrdpica e destilagdo por balango de presséo ~ sfo métodos
que causam, ou usam a formacio do azedtropo ou comportamento azeoftropico para
alterar as caracteristicas do ponto de ebulicio dos componentes e as condigdes de

separacio da mistura;

v Destilacdo extrativa e destilagdo com emprego de sais ~ s80 métodos que,
primariamente, modificam o comportamento da fase liquida para alterar a volatilidade
relativa dos componentes da mistura, utiliza grandes quantidades de solvente com alto
ponto de cbuligio,em relagio aos componentes da mistura.0 Solvente altera os
coeficientes de atividades da fase liquida da mistura,tornando a volatilidade relativa dos

componentes de interesse Mais favordveis.

v Destilagdo reativa — sfio métodos que usam a reagio quimica para
modificar a composigio da mistura ou, aliernativamente, usam a existéncia das
diferengas das fases vapor e liquido entre os produtos da reacfio e os reagentes, para

melhorar o desempenho da reagio.

3.1. Destilaciio Exirativa

A técnica da utilizagfo da destilagfio extrativa na desidratacio do etanol nfo é
nova. JA em meados da década de 1920, o engenheiro francés Charles Mariller,
desenvolveu ¢ aplicou um processo que desidratava o ctanol de forma continua,

utilizande a glicerina (on Glicerol) como solvente, que era depois regenerada ¢



reutilizada. O processe de Mariller foi um sucesso que perdurou na Europa até os anos
60, quando caiv em desuso devido a diversos problemas de ordem técnica e econdmica
tais como, polimerizagdo e degradacio da glicerina em acroleina, equipamentos ¢
processe de tecnologia ultrapassada e principalmente, o custo e a escassez da mesma.
No Brasil, ele foi utilizado com sucesso por algumas das nossas usinas mais tradicionais
até os meados dos anos 70, quando entdo, foi também abandonado em detrimenio dos
processos denominados primeira ¢ quarta técnicas da usinas de Mélle, que utilizavam
como desidratante o perigoso e antieconémico benzeno (ou benzol), em um sistema
conhecido como destilagio azeotropica. Tal sistema desde entfo, tem sido utilizado em
praticamente todas as nossas usinas € destilarias. ‘

No comego da década de 1990, uma portaria do Ministério do Trabalho, veio a
coibir 0 uso do benzeno como desidratante e na qual, todas as usinas e destilarias,
deveriam substitui-lo em prazo pré-determinado. Foi uma corrida frenética, quase
doentia, em busca de alguma coisa que viesse a substitui-lo, quando surgiu o ciclo-
hexane, ja conhecido e utilizado na Europa desde os anos 50. Foi durante esie frenest
pela procura do sistema ideal, que surgiu dos Estados Unidos a ultima palavra em
desidratagio, def_xom.inada de peneiras moleculares. Parecia ser a solugfo.ideal, pois o
sistema, além de prometer consumos energéticos modestos e dicool de melhor
qualidade, utilizava como desidratante um material sintético denominado de ze6lita, de
grande poder de absorcio de dgua, durdvel, inerte e inofensivo para a satde humana.
" Foram instaladas unidades de producio em algumas das mais tradicionais usinas
brasileiras. O tempo, porém, encarregou-se de desmistificar alguns dos seus postulados;
em primeiro fugar, a zeolita ¢ um material cuja tecnologia de fabricaghio, estd nas méos
de pouquissimas empresas a nivel mundial e cujo custo. pesa sobremaneira nos custos de
fabricacZo do 4lcool anidro e eleva potencialmente os custos de implantagdo de uma
nova unidade; em segundo lugar, a forma com que o sistema foi concebido para o Brasil
esté muito longe de ser a ideal, pois nfio cumpre o consumo energético prometido e a
qualidade do 4lcool anidro tem muito a desejar.

Varios trabalho sobre a obtenclio de etanol anidro via destilag@o extrativa ou
azeotrépica t€m sido publicados. As conclusdes sdo as mais variadas possiveis. Muitos
trabalhos disponiveis na literatura tém abordado aspectos em relagfio ao projeto,
otimizagdo ¢ integragdo energética, todos eles no sentido de reforcar a destilagio
extrativa como uma alternativa vidvel para obtengio do etanol anidro, frente a

destilagdo azeotropica.



3.2 Otimizacio do Projeto de Colunas de Destilagido

Os processos de separaciio sdo uma fase importante na maioria dos processos
industriais. As separages sdo necessarias porque as espéeies quimicas de uma corrente
devem ser enviadas para miiltiplos destinos com concentragdes especificas.

Para alcancar a separagio desejada, deve-se¢ determinar o melhor tipo e seqii€ncia de
separadores a ser usado, ‘avaliar as diferencas de propriedades fisico-quimicas,
determinar o niimero de fases em cada separador e estabelecer as condigdes de operagiio
para todo o processo. A otimizagiio € necessdria tanto na fase de projeto do
equipamento, quanto na determinagfo das condigbes étimas de operagio.

Para que seja possivel simular e otimizar uma coluna de destilagfio, € necessario
elaborar um modelo que descreva o problema de projeto de tal equipamento. Neste
capitulo é apreséntado um modelo de projeto de colunas de destilagdo, aplicado a

separagdo de sistemas constituidos por dois componentes (sistemas binarios).

3.2.1 Modelos de Projeto para Colunas de Destilaciio

A razdo entre a quantidade de liquido retornada como refluxo e a quantidade
retirada como destilado ¢ denominada razdo de refiuxo, R. A razdo de refluxo é
inversamente proporcional ao ntimero de pratos necessarios & separagiio. Assim, a
operago com uma razio de refluxo minima implicaria em um nimero infinito de
pratos, enquanto a operacio com refluxo total (mas sem retirada de produtos)
corresponderia ao nimero minimo de pratos. Além disso, uma altera¢io no valor da
razdo de refluxo determina alteragbes nas taxas de calor trocadas no condensador e
refervedor, implicando em maior ou menor consumo de Agua de refrigeracio, no
condensador, ¢ vapor de aquecimento, no refervedor (Carneiro,1996).

As colunas de destilacio sfo modeladas em func¢lio do tipo de contato

promovido entre as fases liquido ¢ vapor: contato continuo ou contato descontinuo.
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No contato continuo, as fases, liguido e vapor, escoam em contracorrente ao
longo da coluna e permanecem em contato durante toda sua extensdo. Este € o caso das
colunas recheadas, cujo recheio € selecionado de forma a promover maior drea € tempo
de contato entre as fases. Ja no contato descontinuo, o modelo de projeto baseia-se no
conceito de estigio, onde as fases, liquido e vapor, entram em contato, transferem massa
entre si e sfo separadas. Este € o caso das colunas de pratos, que podem ser perfurados,
valvulados ou com borbuthadores (Henley e Seader, 1981).

Os modelos de projeto para colunas de contato continue baseiam-se na diferenca
da taxa de transferéncia de massa dos constituintes da mistura, enquanto gue no contato
descontinuo fundamentam-se na diferenga de composiciio das fases em equilibria (Foust
et al., 1982).

Os modelos de projeto denominados rigorosos envalvem as equagdes de balanco
material ¢ entélpico, além das relacdes de equilibrio. J& os modelos simplificados,
estabelecem algumas hipdteses simplificadoras, para reduzir o ntimero de equagdes
envolvidas e, fornecem resultados menos precisos, no entanto, mais rapidamente

obtidos (Foust, 1982; Henley ¢ Scader, 1987, Gomide, 1988).

3.2.2 Critérios de Otimizacfio para Colunas de Destilagio

Varias sdo as propostas de algoritmos encontrados na literatura para a
otimizag@o de projeto de colunas de destilagio (Logsdon et al, 1990; Salcedo et al,
1990; Skovborg e Michelsen, 1992; Srygley ¢ Holland, 1965; Waller ¢ Gustafsson,
1978). Como critéric de otimalidade, os diversos autores consultados indicam
essencialmente critérios econdmicos para constituir a ﬁngﬁo objetivo.

Waller e Gustafsson (1978) afirmam que a exigéncia de maxima separagdo por
prato nfio poderia ser usada como critério de otimalidade, pois implicaria numa razio de
refluxo infinita. Fstes autores indicam, como funglio a otimizar, o critério de
minimizacdo da soma dos custos devido a perda do componente mais volatil no fundo,
custos com a perda do componente mais pesado na corrente de topo € custos da geragio
de vapor no refervedor.

Moura (1981) afirma que, tragando uma curva de custo anual total (soma do

custo das wtilidades (dgua, vapor de aquecimento, investimento, etc.) contra a razio de
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refluxo, se pode constatar que ela passa por um minimo para razio de reflaxo de 7,/ a
1,25 vezes o refluxo minimo, a partir da andlise de 70 destilagdes de hidrocarbonetos.
No caso de refluxos acima deste "Otimo", King (1980) recomenda o projeto
considerando uma razdo de refluxo 20 a 30 % superior ao minimo, j4 que o custo total €
de apenas 2 a 6 % acima do custo Otimo. Estas recomendagBes sdo baseadas em
experiéncias prévias dos autores, mas nio podem servir como regra para a determinagéo
da razfo de refluxo mais adequada a uma determinada separagdo.

Douglas (1988) propde a minimizagfo do custo anual, expresso em fungo do
custo de capital (custo da coluna, refervedor ¢ condensador, nimero de pratos) e custo
das utilidades (geragdo de vapor de aquecimento), emquanto Logsdon ct al (1990)
baseiam-se no critério proposto por Douglas, relacionando o custo apual com a
quantidade de destilado produzido e custo da alimentacéo.

Pelo exposto, € possivel inferir que nfo existe um consenso entre os autores
consultados, quanto A fungfio objetivo mais adequada para otimizar o projeto de colunas
de destilagdo. Além disso, alguns autores mencionam a existéncia de um conjunto de
heuristicas de projeto, derivadas de dados empiricos, indicando que a complexidade do

problema ndo permite o estabelecimento de vma finica estratégia de solugdo.

3.2.3 Projete Automatizado de Colunas de Destilacio

Virios sfo os métodos de otimizagio disponivsis ¢ aplicdveis ao projeto de
colunas de destilagfo e a selegio do método mais adequado deve passar pela analise
cuidadosa do tipo de problema a ser resotvido (operagio ou projeto) ¢ o modelo
selecionado para descrever a coluna de destilagio (Carneiro, 1996).

Edgar e Himmelblau(lQSS)'classiﬁcam os problemas de otimizacio de colunas

de destilagdo segundo as seguintes categorias:

v Determinagio das condicbes Otimas para uma colupma ja existente
alcancar um desempenho especifico com custo minimo de energia: problema que pode
ser resolvido por um método de programacéio nio-linear;

v Determinacio das condicdes de operagio e o nimero {minimo) de

estagios (pratos da coluna) requeridos para a separacdo: problema de programacio néo
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linear mista. Neste tipo de problema, os custos incluem tanto os custos de capital,
quanto os de operagdo;

v Determinagiio do nlimero de estdgios ¢ é localizaclio Otima da
alimentacfio ¢ retirada (s) lateral (ais): Neste caso, os problemas exigem, para sua
solugfio, ndo somente reunir um conjunto de equagdes que descreva o problema
(modelo), mas também o auxilio da experiéncia prética. A literatura fornece algumas

heuristicas, origindrias da experiéncia industrial.
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4. MODELAGEM MATEMATICA DE COLUNAS DE DESTILACAO

O desenvolvimento do modelo resuitante para uma coluna de destilagiio € realizado
assumindo que as fases, liquida e vapor, estdo em eguilibrio termodingmico. O esquema de um prato,
utilizade no desenvolvimento do modelo, € mostrado na Figura 2. A alimentacfio entrando no estigio
j pode ser um liguido, um vapor ou uma mistura de liguido mais vapor. O sinal da carga térmica Q
sera negativo se o calor estiver sendo retirado do prato e positivo caso contrério.

As expressdes que descrevem o modelo matematico para uma coluna de destilagio forma
um conjunto de equaces basica: balangos de massa (M), as relages de equilibrio (E), somatdrio das
fragdes molares (S) e balangos de energia (H). Estas eguagfes sdo normalmente designadas por

equactes MESH. Com base na Figura 2, as equacSes de balango sio:

Vs Ly
Wy i
B ! ESTAGIOJ e @
1 T UJ
Via Ly

Figura 2. Modelo de Estagio de Equilibrio.

Equagio M — Balango material para cada componente {C equagdes para cada estagio)

M, =L X, +VY, +FZ (L, +U, -, v, =0 @D

i o i T} i+t
Equacio E — Relagdes de Equilibrio de fases (C equacdes para cada estagio)
Ei,j=y, —k, x =0 (4-2)

IN N

Equagiio S — Somatorio das fragdes molares (Uma para cada estigio)
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. .
(Sy)j:}:yi,j"lzﬂ : (4"3)
i=l .

(Sx)j = ix,.b ;=0 (4-4)

i=1
Equacdio H — Balango de energia no prato j (1 equagfo por estagio)

H, =L H, +V, oH

O H, o+ F o H, (L, +U ot ~{,+W )eH, -0 =04-5)
A equagfio de balango material total pode ser usada no lugar de (4-3) ou {4-4). Ento,

escrevendo o balango giobal do estdgio 1 até §:
7
Li=Vju+ X (Far Un- Wm)- V) (4-6)
nre=l

A determinacdo do nimero de graus de liberdade do sistema em questdo ¢ realizada
-considerando-se o esquema apresentado na Figura 3. Nessa Figura, a vazdo de destilado €
representada pela retirada Jateral do estagio | (U, ), enquanto a vazio de refluxo pela variavel L,.
A vazido de refluxo € dada pela vazdo L, /U/,,. A vaziio de vapor V| indicara se o condensador €
total (¥, = 0.0). A carga téumica do condensador € (, e Oy representa a carga térmica do
refervedor. A vazfio do produto de base € dada pela corrente Ly . _
Para um (nico estagio de equilibrio pode-se escrever (2C+3) equages MESH. Portanto

a cascata com N estagios de equilibrio (Figura 3) € representado por N(2C+3) equagdes MESH.

. . ' . e X oy LY
Analisando a cascata apresentada na Figura 2 temos as seguintes variavels: =/ YijrtiTig

T
‘além das cargas térmicas do refervedor € condensador. Temos assim, N(2C+3) +2 variaveis e o
sistema, dessa forma, estd indeterminado. O nimero dé graus de liberdade do sistema &,
portanto, igual a dois, de modo que teremos de especificar duas varidveis ou arranjar duas
equacdes pard tornar o sistema determinado. Vale salientar que no procedimento acima se
admite que as cargas térmicas nos demais pratos sejam conhecidas, bem como as vazdes de

retirada lateral (Henley e Seader,1981).
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Figura 3. Esquema de uma Cascata de Separacio por Estigios

4.1 Variaveis de projeto

Segundo Perry e Green (1985).,0 niimero total de varidveis de projeto para a cascata

contracorrente na Figura 3 € dado por:
N/ =N, +3 Nt (4-7)

onde N, ¢ o namero total de varidveis de projeto da unidade , N, & o grau de liberdade que o

engenheiro de projeto utiliza quando especifica o ndmero de vezes que um elemento particular
serd repetido em uma unidade, por exemplo, uma cascata contracorrente possui uma

unica( N,=1), enquanto que uma coluna de destilagio possui duas segbes: retificaciio ¢
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esgotamento { N,=2); » N € o somatdrio das variaveis de projeto dos estagios de equilibrio
R i pray g q

com correntes faterais.

As varidveis de projeto para um estagio de equilibrio sfio dadas por:

N =N, —N; (4-8)
onde N; sho as varidveis de projeto de um estagio de equilibrio; N, € o nmero total de
variaveis do estdgio; N. sio as relagdes de restriciio para o estdgio de equilfbrio (equagbes
independentes).

A Figura 2 mostra as correntes de massa e de energia que sdo utilizadas para contagem
do niimero total de varidveis de projeto. Logo, conclui-se que o elemento possui sete correntes

homogéneas de massa cada um contribuindo com (C+2) varidveis, € uma corrente térmica que

contribui com uma varidvel. Entio:
N¢ = T(CH+2)+1=7C+15 4-9)

As relagdes de restricdes sdo mostradas na Tabela 1:

Tabela 1. Relagbes de Restrigdes para a Cascata Contracorrente.

Intrinsecas
Identidade de T e P entre V; e W; 2
Identidade de Te P entre Lj e U; 2
Identidade de Concentragdo entre Vje W; C-1
Identidade de Concentragfio entre Uje L : C-1
As correntes V; . L; estiio em equilibrio, TV= 1" e P¥=P" 2
~ Balango Material C
Balango de Energia 1
Distribuigiio entre fases C
AC+5

Fonte:Perry e Green{1985).

o ndmero de varidveis de projeto do elemento ¢ obtido da Equagdo (4-8):
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NE =(7.C+H15)(4.C+5)=3.C+10 (4-10)

como a cascata contracorrenie possui N estdgios,o niimero total de varidveis de projeto € dado

por,

Y N =N3.C+10) (4-11)

Substituindo a Equagdo (4-11) na Equagio (4-7), iem-se o ntimero total de varidveis para a.

cascata contracorrente:
NY =1+ N.(3.C+10) 4-12)

O modelo é répresentado por N.(2.C+3) Equagdes MESH em [N.(3.C+10)+1] varidveis.
A diferenca entre o ntimero total de variaveis e o niimero de equagdes MESH fornece a
quantidade de varidveis que devem ser especificadas para a solugio do projeto:

Especificagbes = [N.(3.C+10)+1]-[N.2.C+3)]
Rearranjando,
Especificagtes = [N.C+7.N+1]

Entdio, se N e todos Fj ,Z;;, T, Py, Py, U, W), ¢ Q; sHo especificados,0 modelo €

representado por N.(2.C+3) equagdes algébricas simultdneas em N.(2.C+3) varidveis

desconhecidas (Costa, 1993). Estas especificagGes estiio resumidas na Tabela 2:

Tabela 2. Especificagtes para o Projeto de uma Caseata em Contracorrente,

Entrada Entrada Saida Saida
Varidveis Quantidade Variaveis Quantidades
N 1 Xij NC
K N ¥ij N.C
Zi; NC L N
Py N v N
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P, N T N

Tk N

Uj N

W, N
Q N : |
N.C+7.N+1 2N.CH3N=N.(2.C+3)
Fonte:Costa(1993).

4.2 Matriz Tridiagonal

4.2.1 Caleulo das composicoes

As composi¢des sdo obtidas modificando a Equago tipo M, substituindo as equagdes
(4.2) e (4.6) na Equacdio (4.1) para eliminar y e L (Costa, 1993). Os resultados para cada

componente em cada estagio sdo os seguintes (ver apéndice A-1):

Aj_XiJ_ﬁ‘ Bj_ X;J'!‘Cj_X;JH: Dj 4-13)

onde:
j-1
Aj=Vj+Z(Fm"Um-Wm)'Vl 2< ] <N {4-14)
m=1
J
B; =-[Vjat Z(Fm_- Up - W) VI+ U H V;+ W) . ki I1€j< N {4-15)
’ m=1
C; = Vi Kijs I£j<N {4-16)
D; =-F z; I1£j<N - (4-17)

As constantes B; e C; para cada componente em cada estagio dependem da temperatura
(T;), vazdo de vapor (V;) ¢ da constante de equilibrio (k;j). A constante de equilibrio (kij),

depende da temperatura, presso e das composigdes das fases. Assim, com as especificagdes do
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projeto e partindo dos perfis iniciais de temperatura e vazio de vapor ao longo da coluna ¢
ainda adotando como primeira estimativa valores ideais da constante de equilibrio, todas as
constantes da Equacao (4-13) sfo determinadas. '

As equagbes do tipo M modificadas (Equagdio 4-13) podem ser agrupadas por
componente, ser separadas e escritas como uma séric C de mairizes diagonais, onde as
varidveis de saida para cada matriz sdo os x; sobre todos os N estdgios da cascata
contracorrente. A Figura 4 mostra o esquema para uma coluna de 5 estagios(Perry ¢
Green,1985).

By ©, 0 0 O0Yf{mi) (D
Az Bp C 0O 0 %2 Dy
B Az By C3 0 [[{x3|=]|D;
O 0 A4 By Gy | % Dy

0 0 0 Ag Bsj i\ %5, B35

Figura 4. Esqaema para uma Coluna de Cinco Estigios (Costa, 1993).
4.3 Algoritmo de Thomas

O algoritmo de Thomas para a solugfio da Equaco linearizada (4.13) é uma eliminagdo
gaussiana comegando de estigio 1 até o estdgio N para eliminar x; . Os outros valores sfio
computados recursivamente a partir do valor de x;y (Costa, 1993). As equagdes usadas no
algoritmo de Thomas estiic expostas a seguir.

Para o estdgio 1 a Equacio (4-13) fornece:
Aot Brxit Crxio =Dy Brx+ Cixiz =Dy

de acordo com a Figura (4-7), x;0= 0. Entfio, a equacfo acima pode ser resolvida para x;; em

termos de x;2:

X, = DimCorig (4-18)
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Fazendo, p, =3 e ¢, = 3. Entdo:
Xip =Gy — D1e¥ 0 (4-19)

Para o estdgio 2,
Ao xitBo. xiz HCx3 =12 {4-20)

Substituindo x,, da Equagdo (4-19) na Equagio (4-20),

As, (ql — DX, HBa. X2 +C2.Xi,3 =Tk Xz ( Bz-Ag.pl) =[),- Az.ql-CZ.Xig,

rearranjando,
RS = v el (4-21)
fazendo , qz - Doz e :.m_.g.?..__ Entdo:
B, ~4,.p, B, - A4,.p,
Xip =Gy~ Py¥is (4-22)
Para o estigio 3,
Ayoxy + Byox, s +Cox, = Dy (4-23)

Rearranjando,

v = D, -4,.q, Cyux,,

= (4-24)
* B, —4.p, Bi—4,.p,

D, — 4. C..x.
fazendo, g3 x--é—-mi-gﬁ eps= w2 Entfio tem-se:
B, "As'Pz -Bs _As'pz

2
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xr‘,H =y = Py 'x;',4 . (4"25) -

Por inducio, pode-se definir:

D —4.4q.. .
g, = ,J%J_WZLL.L e p,= ﬁw (4-26)
5 AP ia i AP
Tem-se ainda que,
X =4 — PiXin (4-27)

Para o estagio N, a Equago (4.27) pode ser escrita como,
Xin =4y (328

pois Xina = 0, conforme a Figura 4.3. Obtendo-se o valor de x, ,, os outros valores de Xy,

podem ser calculadas sucessivamente através da Equagaio {4-27) escrita para cada estagio j.
K-t =Dy (4-29}

A Equagio (4-29) corresponde aos coeficientes da matriz tridiagonal.
4.4 Métodos Computacionais de Resolu¢iio do Modelo Estaciondrio

Embora o estudo de um método de resolugéo de problemas de equilibrio liguido-vapor
em miltiplos estdgios tenha sido iniciado hé mais de 70 anos por Lewis e Matherson {1932), s6
na década de 70 apareceram métodos numéricos eficientes para a solugio geral do problema.

Entretanto, a variedade dos problemas de equilibrio liquido-vapor em miltiplos estagios € tio
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grande que ainda ndo existe nenhum programa de computador capaz de resolver todos os

problemas. As variedades decorrem dos seguintes fatores:

1. Tipos de componentes na carga: hidrocarbonefos, gases associados, fragbes de
petréleo, substincias i)olares ¢ solugdes idnicas;

2. Tipo de equilibrio: liguido-vapor, liquido-liquido, vapor e dois liguidos, reagbes
quimicas na {ase liquida, associacfio na fase vapor;

3. Faixas de pressfio e temperatura;

4. Nimero de estagios ¢ componentes;

5. Eficiéncia em sistemas multicomponentes;

6. Colunas com pratos ou recheadas;

7. Faixa de cbuli¢do da carga.

Os fatores 1, 2 € 3 criam uma multiplicidade de correlagbes para célculo de equilibrio,
nenhuma delas geral. O problema de correlacionar com confianga a efici€neia de componentes
em misturas multicomponentes parece nfo ter uma soluglo geral. Finalmente, o fato de a
coluna funcionar de forma discreta (pratos) ou continua (recheio) conduz a um tratamento
matematico compl.etémcnte diverso. E a conseqiiéneia dessa imensa variedade de problemas é a
existéncia de wm grande numero de programas aplicaveis cada um a solugéo de alguns tipos de
problema. Os métodos numéricos mais eficientes simulam colunas existentes, nas quais o
niimero de estigios, as cargas, 0s estagios de carga, as vazOes de produtos e estigios de
retiradas de produtos sdo conhecidos. Portanto, o uso destes programas bascados nestes
métodos tem de ser feito iterativamente quando aplicados em projetos de novas colunas ou
quando o objetivo € otimizar uma coluna existente (Moura, 1981). |

0Os métodos em que o numero de estigios € fixo podem ser classificados em:

v Meétodo do Ponto de Bolha (BP);
Método da Soma das Taxas (SR);
v Método da Corregdio Simultinea (SC);

<

E uma.caracteristica dos métodos nos quais o nimero de estigios é constante a
fixagdo dos perfis de temperatura ¢ vazdo de vapor seguida de um calculo balanco de material.

O balango material € escrito para todos os estigios ¢ relaciona a fracdo molar de cada
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componente num estagio com a sua fracdo molar nos 2 estigios adjacenies. O sistema de N
equagles resultante é bastante simples porque a matriz dos coeficientes ¢ tridiagonal o que
possibilita a utilizacfio do algoritmo de Thomas para resolvé-la. Até este ponto os métodos BP
e SR sdo idénticos, ou quando muito, diferem em pequenos detalhes. A Figura 5 Hustra o

esquema iterativo do método BP:

?
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Figura 5. Esguema iterativo dos Métodos BP (Moura, 1974).

Como podemos ver na Figura 5, apés resolver as equagles de balango material
componente por componente, as composigées de cada estagio sio normalizadas. Obtém-se
entdo as novas temperaturas, através do calculo de ponto de bolha do liquido de todos os
estagios, dai o nome do método. Com estas temperaturas e as composigdes das fases, calculam-
se as entalpias e faz-se um balango de energia, determinando-se as novas vazGes de vapor.
Verifica-se a convergéncia e repete-se o procedimento, caso a mesma néo tenha sido obtida. O

critério de convergéncia, sugerido por Wang-Henke (1966) (em Henley e Seader, 1981) é:

r= }N: [r® -1 #0]<001x (4-30)

#=1
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Friday e Smith (1964} (em Moura, 1981) mostraram que o métodos do BP ¢

adequado para cargas com faixa de ebuligfo estreita. A faixa de ebulicdo € definida por:

Aps = PO - PB {4-31)

onde PO ¢ PB sdio os pontos de orvalho e de bolha, na pressiio da coluna da carga combinada
(soma das cargas) da coluna. Segundo eles os métodos BP tornam-se instaveis quando Apg >
150°F (65,5°C).

No método SR, apéds o balango material, calculam-se as novas vazbes, por meio das
relagdes estequiométricas. Dai determina-se as novas temperaturas, para que os balangos de
energia sejiam verificados.

O método SR ¢ aplicavel a cargas com faixa de volatilidade grande (Apg > 400°F
(204°C)) e sHo ideais para torres de absorgio. Quando aplicados s3o mais rapidos do que os
métodos BP, porque em cada iteragdo as constantes de equilibrio sfo calculadas apenas uma
vez, ao passo que nos métodos PB, o calculo de um ponto de bolha exige, pelo menos, uns 3
calculos de constante de equilibrio. O método SR € mais comumente utilizado no projeto de
colunas de absorgio gasosa.

Uma descrigdo detathada e o esquema iterative do método SR podem ser encontrados
no livro de Henley e Seader (1981) ou em Perry’s Chemical Engineer’s Handbook (1999). A

Figura 6 ilustra o esquema iterativo do método SR:
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Figura 6. Esquema iterativo do Método SR (Mours, 1974).
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4.5. METODOS DE OTIMIZACAO

4.5.1 Introducio

Os métodos classicos de otimizagio geram uma seqiiéncia pré-determinada de
possiveis solugOes, baseados nas variagdes provocadas na fungfio custo e selecionam a
solugio &tima (valor méximo ou minimo da fung¢fio custo). Em muitos casos, dependendo
das caracteristicas desta funr;ﬁo, estes métodos podem gerar seqiiéneias de solugdes que
convergem assintoticamente para soluges otimas locais.

Os métodos denominados probabilisticos ou estocasticos propdem a determinagfio
da solucfo Otima através da pesquisa em um espago de estados possiveis, baseando-se na
idéia de busca probabilistica, onde cada decisfio é fungfio somente das decisGes anteriores e
a aceitaclio de um novo estado é determinada a partir de uma fungfio de probabilidade.

Os problemas tipicos de projeto ou operagfio de processos quimicos geralmente
possuem inumeras solugdes e a otimizagfo apresenta-se como uma ferramenta efetiva na
selecfio da solucfio mais adequada, através da aplicagfio de métodos quantitativos eficientes.

Conforme Edgar ¢ Himmelblau (1988), nfo existe método ou algoritmo de
otimizagdo que possa ser aplicado a todos os problemas. A escolha do método de
otimizagdo para qualquer caso particular dependerd fundamentalmente das caracteristicas
da funcfio objetivo e se ela € conhecida explicitamente, da natureza das restri¢des e do
nimero de varidveis independentes ¢ dependentes.

Para auxiliar na escolha de um método de otimizagfio adequado ao nosso estudo,
serd analisado o procedimento proposto por Edgar e Himmelblau (1988) para a solugfo de
problemas de otimizagéo, na segfo 4.5.3.A A seqfio 4.5.3.E apresenta as caracteristicas dos
principais métodos de otimizagiio descritos na literatura, enquanto a se¢fio 4.5.3.Q

apresenta uma proposta de taxonomia para os métodos estudados.
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4.5.2 Procedimento para a Solu¢io de Problemas de Otimizacio

Uma proposta de seqiiéncia de etapas para andlise ¢ solugfio de problemas de
olimizacio ¢ mostrada no {luxograma apresentado na Figura 7, baseado na seqiiéncia de
etapas para a andlise e solugdo de problemas de otimizagdo, proposta por Edgar e
Hemmelblan (1988).

A primeira etapa envolve a analise do problema de maneira a definir as varidveis de
processo € as caracteristicas especificas de mteresse, isto ¢, determinago de todas as
varidveis envolvidas. A etapa seguinte (modelagem dos critérios de otimizagéo) propde a
determinacfo de um critério para a otimizagio e especificacio da funciio objetivo em
termos das varidveis identificadas na primeira etapa, proporcionandc um modelo de
-desempenho, algumas vezes denominado de modelo econdmico.

A modelagem do problema envolve o desenvolvimento, através de expressdes
matemsaticas, de uma representacdo para o equipamento ou processo. Tal modelo deve
relacionar as variaveis de entrada (dados do problema) e saida {valores gerados). Devem
também ser incluidas as restri¢des, através do use dos principios fisicos bem conhecidos

(balangos de massa ¢ energia), relagdes empiricas, conceitos implicitos e restngdes

€xternas.

CRLENG .
© nEMAet PROTCRMA

. PG A

GO
ABLULTo0Y

Figura 7. Etapas da Solucfo de Problema de Otimizacfio,
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Se a formulagdo do problema é muito ampla para o escopo, bd a necessidade de
particiond-lo, dividi-lo em partes manejaveis e/ou simplificar a funcdo objetivo e 0 modelo.
Esta etapa sugere que a descrigdio matematica do problema seja simplificada tanto quanto
possivel sem perda das caracteristicas essenciais do mesmo. No caso de particionamento do
problema, o algoritmo de solugdo proposte por Edgar ¢ Himmelblau (1988) nfio indica
alternativas para a reunifio das solugSes dos subproblemas para a obtengdo da solugdo do
problema original.

Finalmente, a fase de resolugfio e andlise da solugio envolve a aplicacdo de um
método de otimizagiio adequado a representacdo formal estabelecida para o problema,
andlise dos resultados e exame da sensibilidade do resultado a alteracdes nos coeficientes,
no problema e nas hipéteses.

Virtuabmente, todo método de otimizagido envolve iteracdo ¢ a efetividade de uma
dada técnica depende, em geral, de uma boa estimativa inicial dos valores das varidveis
para alcangar a solugfio 6tima. A etapa de anilise envolve a avaliacdo da solugfio candidata
para determinar se ela ja € 6tima. Em alguns problemas, € possivel verificar se as condigdes
suficientes para uma soluglo Otima foram satisfeitas. Muito freqilentemente existe uma
solugfio Otima, embora ndo seja possivel demonstrar que as condigdes suficientes para obté-
la tenham sido satisfeitas. Tudo o que possivel mostrar, neste Gltimo caso, por célculos
numeéricos repetitivos, é que o valor da fungo objetivo, para uma suposta solugdo otima, ¢
superior (ou inferior) a todas as alternativas conhecidas.

O algoritmo apresentado contempla as etapas fundamentais para a solugfo de um
problema de otimizacHo. Sugere-se que, afravés da andlise do problema, sejam idenﬁﬁcadas

as variaveis de projeto, permitindo a caracterizagio do espago de solugdes do problema de |

otimizagfo. A etapa de modelagem dos critérios de otimizacio envolve a caracterizagio da

fungdio custo (¢). A etapa de modelagem do problema estabelece as demais condigdes: a
determinagio do modelo matematico do processo ou equipamento (e respectiva descricio) -
e inclusfo das restrigdes sobre as variaveis de projeto. A aplicagdo de um método de
otimizac8o, adequado ao problema em estudo, propicia a determinacfo da solugﬁé

candidata que possui custo minimo, de acordo com o problema de otimizac#o.
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4.5.3 Uma Visdo sobre Métodos de Otimizacio

De um modo geral, pode-se classificar os métodos de otimizagio em deterministicos
¢ probabilisticos. Os métodos ditos deterministicos sfo aqueles que, em sua formulagfo,
levam em consideracfio os processos fisicos que relacionam as entradas e saidas. A
estrutura dos métodos probabilisticos nfio apresenta relagdo com o fenémeno fisico em si,
obtendo os valores das varidveis de saida a partir da ocorréncia em tempos anteriores da

propria varidvel ou de outra que possa com ela, estar relacionada.

4.5.3.A Métodos Deterministicos

Law e Keltbn (1991) definem um modelo deterministico como aquele que n#o
contém nenhum componente probabilistico. Nestes modelos, a saida é determinada uma
vez que o conjunto de entradas e relagBes do modelo tenha sido especificado. Esta
definicio pode ser estendida para os métodos de otimizagfo também denominados
deterministicos. A caracteristica fundamental destes métodos é que sua aplicagdo independe
dos valores das fungdes envolvidas (Gill et al, 1993).

A aplicagfio de métodos deterministicos sobre o conjunto de variaveis do problema
determina uma solugdo cujo custo € minimo. No entanto, nfo ha garantias de que a solugfo
encontrada corresponda a um minimo global da func¢fo. Nas se¢des 4.5.3.1.1 a 4.5.3.1.4
serdio descritas as caracteristicas bésicas de alguns métodos que podem ser classificados

como deterpinisticos.
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4.5.3.B Funcdes de uma Variavel sem Restri¢io

Os métodos que recaem nesta categoria foram denominados por Tanomaru (1995)
de métodos enumerativos de otimizacio. Eles examinam cada ponto do espago de estados
em busca do valor minimo para a funcdo custo (fungdio objetivo), adotando procedimentos
especificos para determinar a direcio de busca, ou seja, qual o proximo valor a ser
examinado.

_ Muitas vezes, no caso de problemas mais complexos, pode ser conveniente
estabelecer critérios de forma 'que o método ndo alcance a melhor solugdo, mas que quase
sempre enconire uma solucio muito boa, baseando-se na idéia de busca heuristica. O
proposito de uma fungdo heuristica ¢ guiar o processo de busca na diregdio mais promissora,
~ sugerindo que caminho seguir primeiro, quando houver mais de um disponivel (Rich e
Knight, 1994).

Os métodos que envolvem a busca heuristica podem ser descritos
independentemente de qualquer dominio de problemas, mas, quando aplicados a um tipo de
problema em particular, tornam-se altamente dependentes do modo como eles exploram o
conhecimento de cada dominio da aplicagio. Quando forem utilizados como métodos
complementares ei;n algoritmos de otimizagdo mais complexos, tornam-se também
dependentes da forma como exploram o conhecimento de cada dominio da aplicagfo (Rich
e Knight, 1994).

Alguns dos métodos que recaem nesta categoria sfio os Procedimentos de Busca e
limite (“scanning and bracketing procedures”), Método de Newton, Mcetodo de
Aproximagdo por Diferencas Finitas (Método quasi-Newton), Método da Secante, Método
de Limitacsio da Regifio de Busca, Métodos de Aproximagdo Polinomial e os Métodos de
Busca Heuristica, como Busca em Profundidade, Busca em Amplitade, Gerar-e-testar, .
Subida de Encosta e a Busca pela Melhor Escolha, entre outros. (Boas, 1963; Edgar e
Himmelblau, 1988; Himmelblau, 1963; Rich e Knight,1994). Estes métodos diferenciam-se
basicamente pelos procedimentos recomendados para determimac&o do melhor caminho a

seguir na busca da solugfo.
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4.5.3.C Fungdes Multivariaveis sem Restri¢io

O problema de otimizagiio de funcdes multivaridaveis envolve a determinacio da
solugfio candidata, que minimiza a fungdo custo, ¢c. Como no caso anterior, nfio existem
restricBes aos valores das varidveis pertencentes ao espago de solugdes.

A diregfio de busca ¢ determinada a partir de um ponto inicial € a fungfio custo é
minimizada naquela dire¢do. A busca € interrompida segundo algum critério e, entfo, uma
nova direcfio € determinada, até ser detectada a limitagéio de uma regifio de minimo. Neste
ponto a busca pode ser concluida e, utilizado um método mais sofisticado, para que seja
alcancado um grau de preciséio maior (Carneiro, 1996).

Os métodos adotados para otimizagdo de fungdes multivaridveis sem restri¢do sdo
denominados por Edgar ¢ Himmelblan {1988) de métodos de programacfo ndo linear. Os
métodos, que recaem nesta categoria, basicamente diferem entre si na forma como sdo
geradas as dire¢des de busca.

Os métodos de otimizagdo multivaridveis denominados diretos sdo métodos que ndo
requerem o uso de derivadas para determinar a diregdo de busca da solugfo. |

Alguns destes métodos sdo a Busca Randémica, Busca baseada em Quadrante
("grid search") € Busca Invariante. Edgar ¢ Himmelblau (1988) indicam, além dos citados
acima, os métodos Simplex (Spendley et al,1962; Edgar e Himmelblau, 1988), a busca com
diregdes conjugadas e o método de Powell (Powell, 1970).

J4 os métodos indiretos utilizam-se de derivadas para determinar a dire¢fo de busca
para otimizagio. Recaem nesta categoria o método do gradiente, gradiente conjugado,

método de Newton, método da secante, entre outros (Edgar e Himmelblau, 1989).

4.5.3.D Fungbes Multivariiveis com Restricdes

A programacio linear (PL) € um dos métodos mais amplamente usados ¢ um dos

mais efetivos. O termo programacio linear foi proposto por George Dantzig, em 1947, com
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o objetivo de nomear o procedimento de otimiza¢3o de problemas em que tanto a funcdo
objetivo quanto as restrigdes sfo lineares (Himmmelblau e Edgar, 1988).

Segundo Hillier ¢ Lieberman (1980), a programacfio linear trata de problemas de
alocagdo otimizada de recursos limitados entre atividades que competem. O termo
"programagfo”, segundo estes autores, € sindnimo de “plancjamento”. Assim, a PL envolve
o planejamento de atividades para obter um resultado 6timo, isto ¢, o melhor resultado que
atinge o objetivo especificado entre todas as possiveis alternativas.

Um programa linear estd em uma forma padréio se é:

v Um problema de maximizacio (ou minimizagéio);

v Contém restri¢gdes de igualdade;
v ‘Todas as variaveis pertencem ao conjunto dos numeros naturais.

Logo, a definicio do problema envolve uma. limitagio ao conjunto de valores
possiveis das varié{feis pertencentes ao conjunto ¥ de varidveis de projeto. Além disso, as
restrigGes impostas sobre estas varidveis restringem-se a relagdes de igualdade.

Em muitos problemas praticos, as variaveis de decisfio somente t€m sentido se
assumirem valores inteiros, restricio esta de dificil solugfio matematica. Entretanto, alguns
progressos tém sido feitos (Hillier e Lieberman, 1980) no desenvolvimento de
procedimentos de solugfo para o caso dos problemas de programagéio linear, sujeitos a esta
restricio adicional'de que as varidveis devem assumir valores inteiros.

Embora a hipdtese basica da Programacgfo Linear seja satisfeita em numerosos
problemas préticos, algumas vezes € necessario reformulé-la para atender os casos onde as
restri¢bes sdo do tipo ndo-linear. A programacio quadratica recai entre estes casos e refere-
se ao problema de maximizar (ou minimizar) uma fungfio objetivo quadratica sujeita a
restrigdes lineares. Ja o problema de programacio convexa (Hillier e Lieberman, 1980)
refere-se ao caso especial de programaco ndo linear onde a fungfio objetivo ¢ uma funcéo

cbneava e todas as restrigdes sfo fungdes convexas.
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4.5.3.E Processos Discretos

Muitas plantas de processos e partes de equipamentos sfio representadas como
processos multiestagios, mesmo s¢ o conjunto sob andlise ndo ¢ constituido por unidades
separadas. A determinagfio das condi¢Ges Otimas de operagfio ou projeto em tais processos €
complicada, porque os proprios estagios sdo quantidades discretas e as condi¢des a serem
estabelecidas para cada estdgio estdo inter-relacionadas. Os métodos discutidos a seguir

abordam este tipo de problema.
4.5.3.F Divisiao e Conquista

Historicamente, o termo “divisio e conquista” foi criade pelos generais
napolednicos (1800-1814) (Terada, 1991), que aplicavam uma estratégia de dividir o
exército inimigo em vérios sub-exércitos separados, para poder vencer cada uma das partes
mais facilmente. O método de desenvolvimento de algoritmos por divisio e conquista
reflete esta estratégia.

A Divisdio e Conquista, segundo Toscant ¢ Veloso (1990), é um método que
consiste em, dado um problema, decompd-lo em subproblemas menores independentes,
resolver estes problemas recursivamente e entdio combinar as solugdes. _

E um método. recursivo descendente (“fop-down™) e util no caso de problemas que

podem ser resolvidos por decomposi¢éio em problemas menores, mas do mesmo tipo.
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4.5.3.G Programacio Dinfimica

A esséncia do método de Programacdo Dindmica recai na decomposigﬁo de um
problema de otimizaciio com multiplas varidveis interconectadas em uma seqiiéneia de
subproblemas que podem ser solucionados em série.

Segundo Toscani e Veloso (1990), a Programagdo Dindmica “recebe uma seqiiéncia
de problemas de tamanho minimo, soluciona esses‘problemas, guarda os resultados,
combina subproblemas menores e seus resultados, para obter ¢ resolver problemas maiores,
até recompor € resolver o problema original. O problema neste método é decomposto uma
unica vez, de forma que os subproblemas menores sdo gerados antes dos subproblemas
maidres (¢ um método ascendente ou “botfom-up”).

Os resultados parciais s80 armazenados em uma tabela para serem usados numa
outra iteracio. Uma vantagem do método estd no fato de, uma vez resolvido um
subproblema, a solugio sera guardada para consulta e nfo mais calculada a cada
aparecimento (Cormen et al, 1990; Hillier ¢ Licberman, 1980; Wagner, 1985). Segundo
Wagner (1985), “a caracteristica comum de todos os modelos de programacfo dinimica ¢
‘expressar o problema de decisfio por meio de uma formulagfio recursiva”.

A Programaciio Dindmica ¢ aplicdvel, quando, ao contrario dos problemas trataveis
com Divisfo e Conquista, existem subproblemas compartilhados no particionamento inicial
em subproblemas. '

O desenvolvimento de um algoritmo de programacio dinfmica pode ser dividido

em uma seqii€ncia de quatro etapas (Cormen et al, 1990):

1. Caracterizar a estrutura de uma solugdo 6tima,
2. Definir recursivamente o valor de uma solugio otima;
3. Calcular o valor de uma solug#o otima de maneira "ascendente”;

4. Construir uma solugio 6tima a partir da informagfio computada.

As etapas 1 a 3 formam a base da solugdo de um problema por programacéo

dinfmica. A etapa 4 pode ser omitida somente se o valor de uma solugio 6tima é requerido.
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Quando se desenvolve a etapa 4, algumas vezes acrescenta-se informagdes adicionais

durante o calculo da etapa 3 para facilitar a constru¢io de uma solugio Otima.

4.5.3.H Métodos Gulosos

Para muitos problemas de otimizagfo, o uso da programacfo dindmica para
determinar as melhores escolhas implica mais esforgo do que seria necessario, indicando a
possibilidade de outros algoritmos mais simples realizarem estas escothas.

Um algoritmo guloso sempre faz a escolha que parece ser a melhor no momento, ou
seja, em qualguer estdgio individual, um algoritmo guloso seleciona a opcéo que
corresponde a um "6timo local”, sob algum ponto de vista.

A diferenga essencial entre este método e a programagdo dindmica € que no método
guloso apenas uma seqiiéncia de decisdes ¢ gerada, enquanto que na programagio

dindmica, vérias seqiiéncias de decisdes podem ser geradas.

4.5.3.1 Métedos Probabilisticos

Os métodos deterministicos descritos anteriormente pressupdem que todos os dados
necessdrios para descrigio do modelo sejam conhecidos. Mas, na vida real, dificilmente se
conhece todos estes valores com absoluta certeza ¢ necessitamos avaliar situagdes em que
alguns valores das variaveis, pertencentes ao espago do problema, assumem valores
aleatérios.

Duas sfo as abordagens a serem adotadas (Wagner, 1985) para lidar com a faltar de
conhecimento dos valores de algumas varidveis que constituem uma solugfo candidata:
testar a sensibilidade da solugdo em modelos deterministicos e construir modelos que
contenham elementos probabilisticos. Em ambas, as varidveis desconhecidas sio vistas

como predi¢Ges imperfeitas a serem caracterizadas por distribuigdes de probabilidades para
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os diferentes eventos possiveis. Freqiientemente, os modelos resultantes s30 meras versdes
mais complicadas de modelos deterministicos ¢ podem ser resolvidos pelos mesmos
métodos numéricos (através da programacfo dindmica, por exemplo). Em outras ocasides,
para obter as solugles, teremos de estabelecer heuristicas ou alguma forma arbitraria de
escolha entre as solugdes para determinar a solugdo otima.

Em qualquer dos casos, segundo Hillier e Lieberman (1980), os modelos
probabilisticos séio inerentemente mais dificeis de usar que as versbes deterministicas.
Primeiro, porque bhd novas dificuldades conceituais, tais como a interpretagiio de
probabilidades propriamente ditas ¢ o significado da otimalidade. Segundo, porque ha
novas dificuldades técnicas relacionadas & matematica da otimizacéo. Por exemplo, mesmo
quando um modelo estocéstico for uma generalizacdo direta de uma versio deterministica,
a carga computacional aumenta, uma vez que se deve considerar cada evento possivel, em
vez de somente uma Gnica estimativa. Além disso, em modelos estocésticos, as fun¢des
objetivo sfio tipicamente nfo-lincares, tornando a tarefa de otimizagfio mais complexa. E,
além disso, sfio necessirios mais dados para a especificagio das distribuigbes de
probabilidade.

' No entanto, os métodos probabilisticos permitem uma melhor exploragio do espago
de solucdes, aumentando a possibilidade de determinacio do extremo global da funcgdo

objetivo pesquisada.

4.5.3.3 Recozimento Simulade

Metropolis et al (1983} propuseram, no inicio dos anos 50, um algoritmo simples que
pode ser usado, por exemplo, para simular 0 comportamento de uma colegfo de atomos em
equilibrio a uma dada temperatura. Em cada etapa deste algoritmo ¢ realizado um pequeno
deslocamento aleatério de um atomo e calculada a variagdo resultante da energia do
sistema, AE. Se AE< 0, o deslocamento € aceito ¢ a configuraco com o dtomo deslocado é
usada como ponto de partida para o préximo passo. O caso de AE >0 € tratado

probabilisticamente: a probabilidade que a configuragiio seja aceita é:
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P (de aceitar um awmento de energia AE) = exp ( - AE /kg T)

Nesta relagio, T é a temperatura e kg € um pardmetro que determina o cronograma de
témpera, isto € , como a probabilidade vana com a temperatura T. |

Os niimeros aleatérios uniformemente distribuidos no intervalo (0,1) constituem um
meio conveniente para implementar a parte aleatdria do algoritmo. Um destes nimetros é
selecionado e comparado com P(AE). Se ele ¢ menor do que P(AE), a nova configuragéo ¢
retida; caso contrério, a configuracio original € usada no proximo passo. Repetindo estes
passos basicos diversas vezes, € possivel simular a movimentacfo térmica de dtomos, em
contato com um banho térmico a temperatura T. A escolha de P(AE) tem como
conseqiiéncia a evolugdo do sistema de acordo com a distribui¢iio de Boltzmann.

Kirkpatrick et al (1983) observaram que a determinacfio de qual arranjo de atomos
fem a menor energia era semelhante a encontrar quais os valores das varidveis de um
problema de otimizagfio que minimizariam a fungfio objetivo.

Para encontrar o valor minimo da funcdo objetivo, o processo inicia a uma alta
temperatura ¢ aplica o algoritmo até ser alcangado o estado estaciondrio, quando nfio
ocorrem mais alteragBes no sistema. Quando o valor da funcglo objetivo ndo decresce
sistematicamente, mas somente varia aleatoriamente de uma iteragfio para a seguinte,
inicia-se a lenta reducfo da temperatura e sfio realizadas mais algumas iteractes.
Eventualmente um novo estado de equilibrio € alcancado com um valor menor que o
anterior. O processo continua até que a temperatura seja reduzida a zero, proporcionando
uma configuragfo final com um valor muito baixo da fungéo objetivo, talvez at€ o valor
6timo. Este processo € denominado de Recozimento Simulado ou Témpera Simulada
("simulated annealing”) devido as semelhangas ao processo fisico de (€mpera que
Metropolis et al (1983) originalmente simularam.

O Recozimento Simulado é uma variagio da Subida de Encosta, método de Busca
que envolve uma fungfo heuristica, a qual fornece uma estimativa da proximidade de uma
determinada solu¢o em relacio a solugdio 6tima (Rich e Knight, 1994). A partir do valor
desta fungio, o método decide sobre como continuar a exploracéio do espago de solucOes.
No caso do Recozimento Simulado, no inicioc do processo, podem ser feitos alguns

movimentos descendentes, ou seja, o método aceita possiveis solu¢es de maior custo (no
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caso do problema de minimizag8o), na expectativa de escapar de um possive] minimo local.
A idéia ¢ explorar suficientemente todo o espago do problema logo no inicio, para que a
solugdio final seja relativamente independente do estado inicial. Como, em geral, o objetivo
¢ minimizar a fun¢fio objetivo, na realidade nfo ha uma subida de encosta, mas sim uma
descida de vale.

Quatro ingredientes sdo necessarios, segundo Kirkpatrick et al (1983), para

implementaco do algoritmo de Recozimento Simulado:

v Uma descrico concisa de uma configuragio do sistema;
v Um gerador aleatdrio de "movimentos" ou rearranjos dos elementos em uma
configuracio;

v Uma fungdo objetivo quantitativa contendo os compromissos a serem
assumidos ¢;
v Um cronograma de t€mpera das temperaturas € intervalos de tempo

para os quais o sistema evoluira.

4.5.3.1. Evolucio Estocastica

A Evolucio Estocastica ¢ uma técnica dedicada 3 otimizac8o combinatorial proposta -
por Saab e Rac (1991). O método € similar ao Recozimento Simulado, tendo como
principal diferenca o fato da Evolugfio Estocastica aceitar inicialmente somente ganhos
positivos fazendo com que a Subida de Encosta (Rich e Knight,1994) inicic somente
quando for alcangado um minimo local. Segundo os autores, esta abordagem permite que a
Evolugdo Estocastica apresente convergéneia mais rapida que o Recozimento Simulado,
com resultados similares ou até methores.

O algoritmo caracteriza-se por estratégias de movimento que determinam a geragfio
de novos valores para as varidveis na proxima iteragfo, Segundo Saab e Rao (1991), dada

uma estratégia de movimento, a solucdo candidata s ¢ wma solugHo vizinha de uma solugio
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candidata s se s~ pode ser gerada a partir de s por um nimero maximo de movimentos, qﬁe
podem ser simples ou compostos.

O ganho de um movimento é resultado da comparagfio entre o custo ¢ da solugio
candidata inicial s € o custo ¢” da nova solug8o s, apds a ocorréncia do movimento.

Cada movimento ¢ aceito se o ganho for maior que um nimero aleatorio, gerado no
intervalo (0, -p), onde p é o parimetro que permite ganhos negativos de forma a realizar a
subida de encosta. Um pardmetro r controla o ntimero de iteragdes, correspondendo a uma
estitnativa do tempo necessério para melhorar a solugiio corrente. Cada vez que €
enconirada uma solucdo melhor, o contador ¢ decrementado de R unidades, proporcionando
mais ctapas para o algoritmo de Evolugfio Estocastica.

A técnica de Evoluge Estocastica, segundo seus autores (Saab e Rao, 1991)
pretende superar as dificuldades inerentes ao Recozimento Simulado, tais como a
necessidade de um acerto cuidadoso dos parimetros de controle ¢ uso de excessivo tempo
de computacio, através de uma modelagem apropriada das solugBes candidatas do
problema; a no¢io de movimento associada aos clementos "moveis” (variaveis) das
solugdes candidatas; um valor inicial para o pardmetro de controle e um método para
atualizd-lo e um valor para o parAmetro do critério de parada.

Segundo os ‘autores, esta técnica tem proporcionado bons resultados associada a
uma execucdo rapida, quando comparados com os resultados obtidos através do

Recozimento Simulado.

4.5.3.M Computac¢io Evolucionaria

Segundo Fogel (1994), a evolugio Darwiniana ¢ um mecanismo efetivo de busca ¢
otimizag#io. A evolugdo dos seres vivos (biota) demonstra um comportamento otimizado a
cada nivel: a célula, o 6rgdo, o individuo e a populacdio. Este processo de evolugdo pode ser
aplicado a problemas onde solugGes heuristicas ndo fornecem resultados satisfatorios.

As teorias evoluciondrias mais amplamente aceitas baseiam-se no paradigma neo-

Darwiniano (Fogel, 1994). Estas teorias atestam que a histéria da vida pode ser
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completamente descrita por processos fisicos (reprodugio, mutagio, competicio e selegio)
que operam sobre ou entre populacles e espécies. Os individuos e as espécies podem ser
vistos como uma combinacio de sua programagio genética (gendtipo) e a expressio de seu
comportamento, determinado pelas condiges ambientais (fenétipe), sobre os quais estes
processos fisicos agem. A evolugfio € vista como um processo de otimizagdo, pois a selegio
produz fendtipos tdo proximos do 6timo quanto possivel, a partir da especificagio de um
estado inicial e das restri¢des ambientais.

Segundo Tanomaru {1995), a Computagio Evoluciondria encara a teoria de
evolugio Darwiniana como um processo adaptativo de otimizag#io, sugerindo um modelo
em que populagbes evoluem (buscam um estado melhor) de modo a melhorar o
desempenho gefral da populacio (medido através de uma fungfio objetivo) com respeito a
um dado problema.

Atualmente, a Computacdo Evoluciondria envolve um crescente ‘mimero de
paradigmas ¢ métodos, dos quais os mais importantes s@o os Algoritmos Genéticos,' a

Programacio Evoluciondria e as Estratégias Evolucionarias, entre outros (Tanozharu, 1995).
4.5.3.N Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos (AGs) constituem as técnicas mais estudadas e difundidas
de Computagiic Evolucionaria, pela sua flexibilidade, relativa simplicidade de
implementacfo e eficicia em realizar busca global em ambientes adversos.

Vista de forma global, a evolucio natural implementa mecanismos adaptativos de
otimizagdo que, embora estejam longe de serem uma forma de busca aleatoria, com certeza
envolvem aleaforiedade. E este tipo de busca inteligente, mas ndo deterministica, que os
algoritmos genéticos tentam imitar (Tanomaru, 1993).

Estes algoritmos pertencem a classe dos meétodos probabilisticos de busca e
otimizagdo, embora ndo envolvam varidveis aleatérias. Apesar do uso do conceito de
probabilidade, os algoritmos genéticos tentam dirigir a busca para regides do espago de

solugbes onde € “provavel” a localizaclo de pontos 6timos.
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Tanomaru propde a seguinte definig8o para os algoritmos genéticos:

“Métodos computacionais de busca baseados nos mecanismos de evolugio natural e na
genética. Em AGs, uma populagio de possiveis solugdes para o problema em questio
evolui de acordo com operadores probabilisticos concebidos a partir de metaforas
biolégicas, de modo que hd uma tendéncia que, na média, os individuos representem
solugfes cada vez melhores 3 medida que o processo evolutivo continua”,

De um modo geral, os algoritmos genéticos diferenciam-se por operarem sobre uma
populagio de pontos e ndo partir de wm ponto isolado e em um espago de solugdes
codificadas e ndo dirctamente no espago de busca. Estes algoritmos necessitam somente de
informacéo sobre o valor da fungdo objetivo para cada membro da populacio e usam
transicSes probabilisticas e nfio regras deterministicas,

J4& o Recozimento Simulado ¢ na Evolucdo Eétocéstica, métodos que também se
utilizam de transi¢des probabilisticas, operam sobre pontos isolados (solugdes candidatas) €
analisam diretamente o espaco de busca, calculando, a cada decisdio, o valor da funco
objetivo para a solug#o sob analise.

Conforme Tanomaru (1995), os Sistemas Classificadores ¢ a Programacio Genética
padem ser vistos como aplicagles especiais de Algoritmos Genéticos.

O campo da Programagdo Genética aplica as idéias de algoritmos genéticos a
estruturas muito mais complexas que seqiliéncias binarias. Cada cromossome representa
uma arvore computacional de tamanho varidvel, em contraste com os cromossomos de
tamanho fixo da grande maioria dos algoritmos genéticos. Assim, a Programagfio Genética
realiza a geracdo automadtica de programas de computador para resolver um dado problema.

Os Sistemas Classificadores, por sua vez, sdo basicamente sistemas de produgio
(regras) adaptativos, em que regras do tipo “se-entfo” evoluem de acordo com um
algoritmo genético. Cada regra ¢ denominada um classificador ¢ é representada por uma

seqiiéneia gerada a partir de um alfabeto (Tanomaru, 1995).

41



4.5.3.0 Programaciio Evolucionaria

Os métodos de Programacdo Evoluciondria foram originalmente desenvolvidos por
Fogel (1994). Tipicamente, na Programagfo Evoluciondria hd uma populagio de N
individuos que sdo copiados na totalidade numa populagfio temporaria e sofrem mutacdes
variaveis. Um torneio estocastico € realizado para extrair a populacfio seguinte desse grupo
de 2N individuos. Ndo ha nenhuma restrigio que implique em um tamanho de populagdo

constante e ndo ha recombinago entre os individuos (Tanomaru, 1995).

4.5.3.P Estratégias Evolucionarias

As Estratégias Evoluciondrias surgiram na Alemanha, com Rechenberg e Schwefel
(Tanomaru, 1995) na busca do desenvolvimento de um método eficiente de otimizagio de
fungdes reais multimodais e nfo-diferencidveis.

No esquema mais simples de Estratégia Evoluciondria, um individuo-pai gera um sé
filho através de aplicagfio de mutacBes de distribuicdo Gaussiana, média zero e varidncia
varidvel, de modo que pequenas mutacSes ocorram mais fregiientemente que mutagdes
mais radicais. Sempre que um filho “melhor” que o pai € gerado, o pai € substituido e o

processo ¢ reiniciado (Tanomaru, 1995).

4.5.3.Q Taxonomia de métodos de otimizacio

Na Ciéncia da Computagfio, na Engenharia Elétrica ¢ Quimica e na Matematica,
encontram-se propostas de diversos métodos, que poderiam ser classificados segundo
variados critérios, tais como natureza matemdtica do problema (natureza matemética da

funcdo objetivo e restrigdes), procedimentos de busca da solugfio 6tima, etc. Hillier ¢
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Lieberman (1980) propdem uma taxonomia para os métodos de otimizagéo, classificando-
os segundo duas grandes categorias: programacdo matemaética e modelos probabilisticos
(Figura 8).

Ja Edgar ¢ Himmelblau (1988) classificam os métodos de acordo com as
caracteristicas do problema: fungSes sem restrigdo, programacio matematica e processos
discretos (Figura 9), enquanto Gilll et al (1993) propdem uma classificacio baseada na

natureza da fungio objetivo (Figura 10).
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Figura 8. Taxonomia proposta por Hillier ¢ Licberman (1980).
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Tanomaru (1995) afirma que existem trés correntes fundamentais de métodos gerais

de otimizagio: métodos probabilisticos, numéricos e enumerativos,além de um grande

nimero de métodos hibridos, A Figura 11 apresenta esquematicamente esta proposta de

classificacio.
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Figura 11. Taxonomia propesta por Tanomaru (1995).
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Shang e Wah (1996) classificam os métodos de otimizagio em métodos de
minimiza¢fo local e de minimizacgio global (Figura 12). Métodos de minimizag#o focal sdo
aqueles que convergem para um minimo local, ¢, segundo estes autores, encontram este
minimo local de maneira eficiente, sendo adequados a problemas unimodais. Os métodos
de minimizagdo global, ao contrario, empregam estratégias heuristicas para procurar o
minimo global ¢ ndo interrompem o procedimento de busca ao encontrar um minimo local.
No entanto, esta classificacio refere-se somente aos métodos de minimizagio de problemas

ndo lineares e sem restrigdes, limitando o escopo da aplicagio.
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Figura 12. Taxonomia proposta por shang ¢ Wah (1996).
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5. SIMULACAO DO PROCESSO

Utilizou-se o simulador de processo Aspen Plus™. O Aspen Plus™ utiliza uma
seqiiéncia de modulos para o projeto, exigindo a especificag@o completa de cada equipamento.
Para o presente trabaiho foram utilizados os dados das labelas 1 2. Observando que as
simulagdes foram realizadas no estado estacionério.

O processo de projeto, conduzido com auxilio de ferramentas de projeto desenvolvidas
sob o enfoque de simulagdo, permite a otimizacdo de equipamentos através da alteragﬁo manual
¢ sucessiva dos valores das variaveis de projeto. A seguir, a analise dos resultados obtidos na
simulacdo da coluna com os valores alterados sdo utilizados como fonte de novas iteragtes. O
processo de projeto via simulagdio consiste, portanto, em exercitar uma descrigdo gerada a
partir de um modelo abstrato do sistema em estudo até o projetista obter informagGes
suficientes para considerar o projeto valido, ou na maioria das vezes, analisar as conseqiiéncias
da alteracdo de algumas varidveis de projeto sobre a operagiio de um equipamento existente.

Na Engenharia Quimica, o projeto de uma planta industrial, constituida por um conjunto
de equipamentos, envolve a transformagdo de uma descricdo inicial que inclui, entre outros
dados, a especificagio da matéria-prima dispontvel ¢ do produto desejado, em uma déscrigdo
final do sistema em estudo, denominado de projeto basico. O projeto basico envolve a
especificagio dos equipamentos envolvidos, a sua distribuigdo na planta (seqliéncia de
operagdes) e suas dimensdes fundamentais (altura, didmetro, volume, etc.). O termo projeto
final ou detalhado, em Engenharia Quimica, pressupde a participaciio de outros profissionais,
como o engenheiro mecanico para especificagio estrutural ¢ mecénica dos equipamentos ¢ seus
. acessorios internos, do engenheiro civil para determinagdo das fundagdes para scus acessorios
internos, do engenheiro eletrGnico para instrumentagdo, etc., atividades que estio fora do
escopa de nosso trabalho. |

No caso do simulador de processos quimicos Aspen Plus™, por exemplo, o processo de
projeto tem inicio quando o projetista seleciona um modelo termodindmico que descreve o
comportamento  fisico-quimico dos comp(-)nentes quimicos qﬁe serdo introduzidos no
equipamento a ser simulado. Diversos sio os modelos termodindmicos disponiveis para
estimativa de propriedades fisico — quimicas dos componentés a serem separados e a selegio
do modelo mais adequado depende diretamente do conhecimento do projetista sobre a
aplicabilidade destes modelos. Apés esta selegfio, o simulador solicita a identificagfio destes

componentes quimicos e, somente apds estas informagdes, o projetista pode selecionar o
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equipamento a ser projetado, ou sgja, o modelo de simulagiio que o descreve. A indicagfio de
equipamento especifico deve ser complementada com uma descrigdo estrutural (condigdes de
temperatura e pressio de operagio, fluxo, etc.). _ '

Neste trabalho utilizou-se, o modelo NRTL (“non-random two liquids”). O modelo
NRTL (Renon e Prausnits, 1968) ¢ aplicavel a sistemas multicomponentes, liquido-vapor,
liquido-liguido, e liquido-liquido-vapor. O modelo NRTL pode ser aplicado a sistema terndrio
ou a ordens superiores, sistemas diluidos ¢ misturas alcool — hidrocarboneto.

Em fungdo das caracteristicas da coluna, utilizou-se a rotina Rad Frac™, pelo fato de
apresentar um modelo rigoroso de simulagiio para o sistema estabelecido. As operagdes que o
modelo apresenta poder de simulagdo s@o: Destilagio ordindria; Absorgdo; Absorgéo coﬁl
refervedor; Destilagdo extrativa e ﬁeotrépica, Tal rotina também € apropriada para sistemas
bifisicos, sistemas trifdsicos, sistemas com pontos de ebuligio préximos, sistemas que exibem
fase liguida f'ortemente ndo idea!, efc.

O Processo de Destilagdo Extrativa Convencional consta de (rés colunas para a
separaciio da Agua do etanol com etileno glicol como solvente. O processo € mostrado na
Figuras 13, sistema convencional com condensagdo total (sistema 1) e, na Figura 14, sistema
convencional com condensacfio parcial (sistema 2) . A primeira coluna concenira o etanol na

alimentagfio ¢ produz dgua na base.
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Figura 13. Sistema 1 ;!e Destilacho Extrativa.

47



AIXER
ETG SOLVENTE

ET-AGUA

Yo ‘1 BT l[
cOULER

Figura 14, Sistema 2 de Destilacio Extrativa

As propriedades dos componentes e pardmetros bindrios foram obtidas através do banco
de dados da Aspen Technology, INC. Os componentes escolhidos para participarem das
simulagdes foram: etanol, d4gua ¢ o solvente etileno-glicol. O etileno glicol entra no processo
sendo uiilizado para como um dos componentes qué irdo alimentar a segunda coluna.

O ctanol ¢ o principal componente a ser obtido no topo da segunda coluna. A agua
também deve ser considerada um dos principais componentes do processo, ja que ¢ descjada a
baixa concentra¢io na segunda coluna, o sistema ctanol/dgua que da origem as caracleristicas
azeotropicas ao processo.

A segunda coluna recebe o dlcool hidratado (etanolt+agua) e o solvente (etileno glicol)
em contra corrente com (etanol+dgua). No topo da coluna, o alcool anidro (etanol) ¢
condensado e sai do processo como produto principal. Na regidio entre a alimentaciio de etileno
glico! e alimentag@o de (etanol +agua), a dgua é absorvida por etileno glicol, descendo para a
base da segunda coluna, praticamente csgotada de dlcool (etanol). A corrente de fundo da
segunda coluna, constituida praticamente de (4guatsolvente), alimenta a coluna seguinte (a
terceira), que tem por objetivo recuperar o solvente (etileno glicol). Nessa coluna, o produto
que € a dgua, mais volatil, sai pelo seu topo; é condensada e eliminada como residuo, enquanto
que o solvenie (etileno glicol) desce esgotado de dgua para a sua base, de onde retorna para a
segunda coluna, para realizar uma nova desidratago.

A adig¢io do solvente (etileno-glicol) na segunda coluna quebra o azedtropo modifica as
suas volatilidades relativas e facilita a separagdo do etanol/agua, por destilagdo simples. -
Enquanto que na destilagio azeotropica a adiglo do ciclo-hexano forma outro azediropo

heterogéneo (etanol + dgua -+ ciclo hexano), elimina o anidro como produto de fundo da coluna
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desidratadora: na destilacio extrativa, a adigdo do glicol quebra o azeGtropo {ou quase
azedtropo) etanol/agua existente, eliminando o 4lcool anidro pelo seu topo. A terceira coluna
recupera o solvente (etileno glicol) que serd reciclado ao processo. A funglio do Solvente
etileno glicol é ‘quebrar’ o azeotropo etanol-agua, como falado anteriormente , por este motivo,
o mesmo alimenta a segunda coluna. )

Existe uma forma promissora de economizar energia ¢ uma alimentagdo no estado
vapor para a segunda coluna. Ha, entretanto, uma concentragio do destilado adequado em
termos de economia de energia, temos que aproximando a concentragfio azeotropica na coluna
| aumenta os gastos de energia de coluna,mas,economia de energia ¢ de menos custos de
equipamentos nas colunas 2 ¢ 3. .

Foram desenvolvidos o sistema de destilagiio convencional total (sistema 1) e o sistema
de destilagio convencional parcial (sistema 2), mostrados anteriormente. As comparagées entre
o sistema | ¢ sistema 2 para a separagdo do etanol-dgua, mostraram que o sistema 2 requereu
menos energia.As especificagOes para alimentagfio,colunas sfio mostrados nas tabelas 3,4,5 ¢ 6.

Outro processo de destilagfio extrativa interessante combina as colunas 2 € 3 ,mostrados
nas Figura 15 ¢ 16,respectivamente  sistema proposto com condensagio total(sistema 3) e
sistema proposto com condensagio parcial(sistema 4). O ctanol puro € o produto do destilado.
O etileno-glicol puro é o produto da base da coluna 3. Aproximadamente 99% mol da édgua da

porcentagem, 1% mol de etilenc glicol sdo retirados como o produto lateral.

Tabela 3. Dados do Sistema 1.

Coluna 1 Coluna 2 Coluna 3 Total §
Estagios 23 40 20
stagio de Alimentagio 12 35 i0
Estdgio de alimentagdo
4
do solvente . )
Carga do reboiler 380000,00 | 76000,00 80000,00 $36000,00
(Kcal/h) .
Carga Total(Kcal/h) 1150000.00
DK 0,12 0,77 0,05
Refluxo (L/D) 6.00 o 015
Pressio (atm) 1,60 1,20 121
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Tabela 4. Dados do Sistema 2

Coluna |

Coluna 2

Coluna 3

Estagios

23

40

20

Estagio de
Alimentacio

12

35

10

Estagio de
alimentagdo do
solvenie

Carga do
reboiler

{Kcal/h)

290000,00

§0000,00

120000,00

490000,00

Carga
‘Total(Kcal/h)

962686,00

D/F

0,12

0.1

0,05

Refluxo (L/D)

0,88

015

Pressdo (atm)

1,6

1,2

1,21

Tabela 5. Dados do Sistema 3.

Coluna 1

Coluna 2

Coluna 3

Total

Estagios

25

43

17

Estagio de
Alimentacio

12

39

9

Estagio de
alimentacfio do
solvente

Carga do reboiler
(Kcal/h)

4600006,00

140000,00

130000,00

730000,00

Carga Total
(Kcal/h)

1110000,00

D/F

0,12

0,30

0,25

=

Refluxo (L/D)

6,00

2,00

3,00

Pressdo (atm)

1,60

1,55

1.62
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Tahela 6. Dados do Sistema 4.

Coluna | Colina 2 Coluna 3 Total ‘
Estagios o ‘ 43 17
Gstagio de '
Alimentagio b2 > ’
Estdgio de
alimentagiio do 4
solvente
Carga do Reboiler 450000,00 170000,00 20000,00 640000,00
{Kcal/h) .
Carga Total
17 0,00
e 370000,0
Refluxo (L/D) 6,00 8,25 5,00
Pressdo (atm) 160 1,55 ‘ 1,62

No nove processo ou sistema proposto, chamado de sistema de recicié, mostrado nas
figuras 15 ¢ 16, mais uma vez, o solvente etileno glicol, ¢é utilizado na alimentagio da coluna
2,para entdo depois ser reciclado. Entretanto, baseado nos dados bindrios do equilibrio etanol-
dgua, a separacio destes componentes € facil em concentrages baixas do Etanol. Assim, o
solvente pode ser removido mais cedo na corrente de fluxo. O Novo sistema de reciclo tem

como produto na base da coluna, agua.

COLUNAY

ool TG-AGUA

Figura 15. Sistema 3 de Destilacio Extrativa.
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RECC 2

SOLERAY

Figura 16. Sistema 4 de Destilaciic Extrativa.

Este sistema requer reciclo do destilado da coluna 3 para a coluna 2. As res;acctivas
correntes de Reciclo tém certa quantidade de etanol. O Etileno Glicol é recuperado na corrente
de reciclo 2. No novo processo é utilizada uma bomba para ajudar na pressfio.

Os resultados foram obtidos através de uma andlise de sensibitidade, foi realizada a
modilicacio da vaziio do destilado na coluna 1, ¢ verilicado o consumo encreético no
processo.E também foi feita a andlise da vazio do destidado,modificando esta.e observando o

efeito sobre a fraciio do etanol nas colunas | e 2.
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6. RESHLTADOS

De acordo com Skogestad (1997), a base para entender a dindmica ¢ controlar as
especificacdes de uma coluna de destilagiio & ter conhecimenio detalhado do seu
comportamentc no  estado  estaciondrio.Realizou-se uma' analise através do comando
Oplimization para verificar a influéncia da vazio do destitado sobre vazio da alimentacio ou
D/F {Coluna 1Y no aquecimento total do sistema(QR) (somatdrio de energia de cada coluna do
Reboiler } e no resfrismento total do sistema {QC) (somatdrio de energia de cada coluna do
Condensador) em cada situagfio(sistema de destilacio convencional € o proposto). A funciio
objetiva em estudo foi: QRI-FQR2+HQR3(somatdrio de energia de cada coluna, dos respectivos

Reboiler). Usando o comando minimizar a fungo e foram feitas as seguintes restrigdes :

v Fracdo molar do etanol na base da coluna 1 igual a 1 ppm
¥ Fracdo molar do etanol no topo da coluna 2,variando de 99% 4 99,999%

v" Fracio molar do etanol na base da coluna 3 igual a 1 ppm

Observado que na segunda coluna (coluna 2) € obtido etanol no topo, fracio molar 99,9
%, ou seia etanol podemos dizer isento de dgua.que € uma preccupacio constante da unidadé
de producio.

No estudo do estado estaciondrio foi feita andlise através do comando Optimization foi
feita modificando a vazdo do destilado na coluna | no sistema de condensador patcial € no
sistema de condensador total,.ambos sistemas convencional ¢ proposto.Durante as
simulactes(Optimization),apenas uma das varidveis foi modificadaHa uma caréctcristica
definindo o processo(sistema) convencional,é feito o exame da razdo D/F da coluna 1 e fracéo

do etanol na segunda coluna,
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6.1. Variacio da Carga do Destilado da Coluna 1 com a Fracio de Etanol dos Sistemas 1 e

2 da Alimentac¢io da Coluna 2 e Fracao Molar do Etanol no Topo da Coluna 2

Para esta analise, a corrente de alimentacdo do processo (corrente FEED) foi mantida
constante em 100 kmol/h (fracdo do etanol 10 mol% e fracdo de agua 90 mol%) para o sistema
convencional de condensador total ¢ para o sistema convencional‘ de condensador parcial, com
também para o sistema proposto. Utilizou-se os dados da Tabela 7, para construir os

respectivos sistemas.

Tabela 7. Dados do Sistema de Destilacio.

aduto
Paviduilg |

[ I P P L I e ]
| | Purcza Coidigoes | Lana |
i FEED | |
| (Alimentacdo) | 10% (mol) etanol Liquido saturado | 100 kmol/h
1 | |
| Ftanol !
| pena |
|
|

Bottoms

Reciclo-
Solvente
cm todos os
casos

78,2° (', antes da

: B 5 kmol/h
alimentagdo da coluna 2

100% (mol) etileno glicol

E
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

A razdo D/F foi variada de 0,01 a 0,3 (kmol/kmol). Também foi verificado o efeito de
D/F sob a fragio molar do Etanol na saida da segunda coluna (topo).
Para tais simula¢des os resultados gerados possibilitam tracar os graficos da Figuras 8,

9, 10 e 11, mostradas a seguir:
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Figura 17. Fragio Molar do Etanol na alimentacio da coluna 2 para Sistema 1
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Figura 18. Fracio Molar do Etano! na alimentacio da coluna 2 para Sistema 2.

Na Figura 18, foi observado que a medida que aumenta D/F, temos comportamentos
distintos,a fracdo molar do etanol permanece constante em 0,77 até D/F = 0,12 ,A partir desse
ponto comega a cair a fracio molar do etanol na coluna 1.

Com auxilio da Figura 17, nota-se comportamento semelhante ao da Figura 8, a fragfio
molar do etanol permanece constante em 0,79 ¢ I/F = 0,12, para entdo decair a fragio molar do
etanol na coluna 1.

Nas simulagdes seguintes, Figuras 19 £ 20, temos comportamento muito semethante as
simulagGes anteriores. Na Figura 19, observamos gue a fraco molar do etanol na coluna 2, se
mantém constante em 0,99 em até D/F = 0,12, para entfio queda brusca da fragdo molar do
etanol.

Entre o sistema de destilagiio convencional parcial e total, o melhor sistema que melhor
sc adéqua em termos econdmico € o sistema convencional parcial, onde a alimentagio da
segunda coluna estd proximo de 0,77, a maior fragdo alcangada, que representa um certo gasto
para a coluna },e mais economia para as colunas 2 e 3.E acontece pra D/F igual 2 0,12 . Para o
D/F=0,12 o sistema | apresenta QR=536000.00 Kcal/h(energia com os Reboiler) e
QT=1150000,00 kcal/h{energia total).

Ja o sistema 2 apresentou QR=490000,00Kcal/h e QT=962686,00 kcal/h.

A queda brusca da frag@io do ctanol pode ser justificada pelo fato de que ai ter uma
vazdo de alimentagio constante e aplicando um balanco material, observa-se que aumentando a
vazio do destilado, ocorre um aumento dos demais componenies, ¢ conseqlientemente, uma

diminuigdo da fra¢io do etanol.
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Figara 20, Fracio molar do Etanol no Desfilado ga coluna 2 para o Sistema 2

6.2 Variacio da Carga do Destilado — Estudo do Consumo de Encrgia com a Variacho do

Destilado da Coluna 1

Foi realizado analise com o comando Design Spec para verificar a influéneia [)/F na
coluna !, no aquecimento e resfriamento Total ,sob o sistemas convencionais parcial e total.
Foi variado a vazdo do destilado de 0,01 a 0,2 (kmol/kmol) e verificado o consumo de energia
total. Foram mantidas as demais condicdes de operacdes do processo.A andlise dos graficos
das Figuras 12 ¢ 13, permite concluir gue a medida .que aumenta a razfo D/F aumenta o
consumo de Energia na colunal.esse fato deve ser explicado pelo fato da .a!imcn-tagﬁe da

»
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coluna 1.estar liquido e portanto necessario de mais calor para condensar (no Topo) ¢ também
para evaporar(na Base).Temos que levar em considerac@io também a razfo de refluxo{ R ) que

também ¢ aumentada,entdo ha mais gastos com energia nos respectivos reboiler.

Q(kcaiin)

Qikealh)

Também se realizou uma analise com o Design Spec para verificar a influéncia D/F na
coluna 1, no aquecimento e resfriamento Total, sob o sistemas de reciclo parcial e total. Foi
variado a razfio do destilado de 0,01 a 0,15 (kmol/kmot) e verificado o consumo de energia
total. Foi acrescentada, aos novos sistemas, uma bomba para ajudar no processo de reciclo. A
analise dos graficos das Figuras 23 ¢ 24, permite concluir que 4 medida que aumenta a raziio
D/F aumenta o consumo de energia na colunal. Esse fato deve ser explicado pelo fato da
alimentac@io da coluna 1.estar liquido e portanto necessario de mais calor para condensar (no
topo) € também com evaporar(na base).E na Figura 24.foi comparado o consumo de energia do

sistemas de reciclo total e parcial,onde foi verificado que o custo com consumo de energia do

sistema de reciclo parcial

1805000 -

1606000 -

1400000

1200000
1008050 o
SO0

SOO0IKE o

200008 @ F

0,08

Figura 21-Consumo de Energia no Sistema 1.

; e
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—s—QT
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iF
Figura 22. Consumoe de Epergia no Sistema 2.

¢ menor que o sistema de reciclo total. A condensagiio parcial reduz o
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resfriamento e o aguectmento. Para operacgfio no processo, € necessario ter presséo da colunal3 <
pressdo da coluna 1 < presséo da coluna 2. Pode ser usado convenientemente uma bomba no
sistema de reciclo. a bomba ¢é instalada nos fundos da coluna 3 e inierconectado com a coluna
2. O processo de Reciclo introduz duas variaveis chaves:a concentragdo do Reciclo e taxa do
destilado da coluna 1.

Com os dados ¢ Comando Optimization(comando de Otimizago), estudo do consumo
de energia, comparou-se 0s sistemas proposto (reciclo) e convencional, através da Figura 25,
foi observado que para uma variago de D/F de 0,01 & 0,20 tem-se que analisando esse

aspecto, o sistema que se apresenta mais econdmico, € o sistema convencional parciat.
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Figura 24-Consumo de Energia Sistema 4,
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Figura 25. Comparaciio de Consumo de Energia entre os sistemas de Destilagfio extrativa

6.3 Variac¢io do Destilado da Coluna 1 com Variacdo da Razdo de Refluxo

Foi feita a analise da Variagdo do Destilado da Coluna 1 com a Razdo de Refluxo (R).
Partiu-se da idéia que a raziio de Refluxo estd ligada ao consumo de energia. A Figura 26
ilustra o comportamento dos quatro sistemas de destilac@o extrativa.
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Figura 26.variacio da Razdo de Refluxo com D/F.

Analisando a Figura 26 observa-se que a medida que aumenta D/F ha aumento da
Razdo de Refluxo ( R ). A explicagdo para tal fato é que o aumento de D/F, aumenta o
consumo de vapor, conseqilentemente aumento do consumo de energia no Reboiler, € também

condensador, assim como em toda coluna.
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7. CONCLIISORS

LComo esperado o sistema elanoi-agua se apresenta como azeolropo de minimo, ja guc
nos sistemas em estudo obtém-se 0 etanol no topo da coiuna, mais precisamente na coiuna 2
dos sistemas

Verificou-se que 0 comportamento dos sistemas neste trabalho apresenta caracteristicas
de sistemas de destila¢@o extrativa, pois, apos adi¢ao de determinada quantidade de solvente na
coluna 2, obtém-se o produto desejado (etanol) com fragdo molar superior a 97,1% em massa.

O melhor resultado apresentado para a razao D/F para a coluna 1 foi D/F = 0,12, para
ambos sistemas de destilacio convencional(sistemas [ e 2), entretanto, no modelo de
condensador parcial (sistema 2), foi apresentado significativa economia de energia para o
sistema de condensador parcial ou seja menos custos.Para D/F = 0,12 economia de energia
para o aquecimento total de 26,507 % e para o resfriamento total economia de 33.547% do
sistema de destilacdo condensador parcial(sistema 2) em relagdo ao sistema condensador
total(sistema 1). Visto que o melhor em termos de consumo de energia poupada e de projeto de
separagdo foi encontrado D/F = 0,12 na coluna 1, onde a alimentagio para a coluna 2 ¢ proxima
de 80 mol %.

O sistema de destilagio proposto (reciclo) parcial(sistema 4) mostrou-se mais
econdmico que o sistema de destilagdo proposto (reciclo) total(Sistema 3), e para valor D/F =
0,07, mostrou-se mais econémico de que os quatros sistemas em estudo. Entretanto, a partir
desse valor, temos que o sistema de destilagdo convencional parcial com D/F = 0,12, mostra-se

como o sistema mais viavel.
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8. SUGESTOES
1. Avaliar o Sistema no Estado Dindmico
2. Realizar os célculos relativos a hidrodindmica da coluna,em termos de didmetro,
espagamento entre pratos, eficiéncias , etc.
3. Avaliar a viabilidade econdmica analisando o investimento inicial e taxa de retorno

obtida com os sistemas de destilago extrativa.
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