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Alguns campos offshore do Pré-Sal brasileiro contém gas natural (GN) associado com alto teor de CO, e
alta razdo gas-6leo. Este gas deve ser processado e purificado para remogdo de CO, e outros
contaminantes, de forma a atender as especificacbes de comercializagdo. Por outro lado, as elevadas
guantidades removidas de CO, ndo podem ser liberadas na atmosfera devido a restrigdes ambientais. Para
correntes de GN com teor de CO, acima de 30% molar, a remogao de gases acidos e o ajuste de ponto de
orvalho podem ser realizados através do processo de Destilacdo Criogénica Extrativa (DCE), o qual
produz CO, liquido a 30 bar. A corrente de CO, é comprimida a baixo custo através de bombas para
reinjecdo em reservatorios visando Recuperacdo Avancada de Petroleo (EOR), aumentando a taxa de
recuperacao de 6leo e gas e ao mesmo tempo oferecendo um destino adequado ao CO,. Para viabilizar o
processo de DCE, é necessario minimizar os custos associados ao sistema de refrigeracdo, o qual atende
as demandas energéticas dos condensadores das colunas de destilagdo e possui 0 maior impacto no custo
operacional. Neste trabalho, o fracionamento do GN e remogéo de CO, via DCE foi simulado em Aspen
HYSYS, juntamente com o sistema de refrigeracdo configurado em Cascata de Refrigeracdo Multi-
Estdgio (CRME). Os simuladores comerciais empregam algoritmos iterativos especificos para cada
equipamento, o que implica dificuldades numéricas na solugdo de sistemas complexos, especialmente
para problemas de otimizagdo que muitas vezes se apresentam como ndo convexos e multimodais. Neste
contexto, para simplificar a otimizacdo da CRME , modelos simplificados foram gerados via Metodologia
de Superficies de Resposta (MSR) como preditores para respostas dos ciclos de refrigeracdo. A MSR
abrange planejamento experimental fatorial completo com simulagdes rigorosas, estimagdo dos
parametros e analise estatistica do ajuste. A otimizacdo da CRME sem integracdo energética foi realizada
com modelos rigorosos e simplificados, a fim de avaliar o erro de predicdo dos modelos simplificados.
Obtiveram-se erros relativos na faixa de 1 a 5%, indicando um bom desempenho dos preditores. Em
seguida, foi realizada a otimizacdo e sintese da CRME com integracdo energética para resfriamento dos
efluentes dos compressores de refrigeracdo, obtendo a configuracdo Otima da cascata, a qual indica a
alocacdo de correntes para troca térmica de forma a minimizar o consumo energético. Por fim, a CRME
com integracdo energética foi comparada com uma Cascata de Refrigeragdo com Compressdo Multi-
Estagio (CRCME), esta Ultima tipicamente empregada em plantas de processamento e liquefacdo de GN.
A CRME integrada apresentou um COP global 15.37% superior ao da CRCME, reduzindo em 26.09 MW
ou 13.26% o consumo total de poténcia. Os resultados indicam um grande potencial de aplicagdo
industrial da CRME integrada e da metodologia shortcut de otimizacdo e sintese CRME proposta neste
trabalho.
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Certain Brazilian Pre-Salt offshore oil fields contain associated natural gas (NG) with high CO, content
and high gas-oil ratio (GOR). This NG has to be processed and purified for CO, removal, among other
contaminants, in order to attain proper standards for commercialization. On the other hand, the high
amounts of CO, removed cannot be simply released into the atmosphere due to environmental concerns.
For NG streams with CO, content above 30% mol., acid gas treating and dew point adjusting may be
performed through a Cryogenic Extractive Distillation (CED) process, which produces liquid CO2 at 30
bar. This stream is compressed at low cost with ordinary pumps for re-injection into reservoirs for
Enhanced Oil Recovery (EOR), improving recovery rates and at the same time offering a suitable
destination for the CO,. In order to make CED process feasible, minimization of costs associated with the
refrigeration system that provides the required energy duty for distillation columns’ condensers in
necessary. In this work, the flowsheet for NG fractionation and CO, removal via CED was simulated with
Aspen HYSYS, along with the associated refrigeration system in a Multi-Stage Refrigeration Cascade
(MSRC) configuration. Commercial process simulators employ iterative algorithms specific for each kind
of equipment, which entails some numerical difficulties in solving complex flowsheets, especially for
optimization problems that generally present themselves as nonconvex and multimodal. In this context,
simplified models (surrogate models) are generated through Response Surface Methodology (RSM) as
predictors for the refrigeration cycles responses, thus simplifying MSRC optimization. RSM
comprehends full factorial experimental design with rigorous simulations, parameter estimation and
statistical analysis of regression. Optimization of MSRC without energy integration was performed using
both rigorous and simplified models, in order to evaluate the prediction error of using simplified models.
The analysis revealed relative errors in the range of 1 to 5%, indicating a good prediction performance.
Next, optimization and synthesis of the MSRC with energy integration for cooling of compressor
discharge was performed, providing as result the optimal configuration for the cascade, which indicates
stream allocation for thermal exchange in order to attain minimum power consumption. Lastly, MSRC
with heat integration was compared with a Multi-Stage Compression Refrigeration Cascade (MSCRC),
the latter typically employed in NG processing and liquefaction plants. MSRC with heat integration
presented a global COP 15.37% higher than MSCRC, reducing total power consumption in 26.09 MW or
13.26%. Results indicate a great potential for industrial application of the MSRC with heat integration
and the proposed methodology for shortcut synthesis and optimization of refrigeration cascades.
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1. INTRODUCAO

Apresentam-se 0s principais objetivos do trabalho, uma definigéo sucinta do problema abordado,
os fatores que motivaram a realizacdo do estudo e a organizacdo deste documento nos seus diversos
capitulos.

1.1. Objetivo do Trabalho

Este trabalho tem como objetivo propor uma solugdo para o problema de remogéo de CO, via
destilacdo criogénica extrativa, reduzindo os custos associados ao sistema de refrigeracdo. Para isso,
propbe-se uma nova metodologia shortcut de sintese e otimizacdo de Cascatas de Refrigeracdo Multi-
Estagio (CRME) via programacdo matematica ndo linear, utilizando modelos simplificados como
preditores para respostas dos ciclos de refrigeragdo. Esta técnica possui como diferencial o fato de que
pode ser utilizada de forma répida e pratica para obtencdo de uma solucdo aproximada para o problema de
sintese e otimizacdo de CRME com integracdo energética para resfriamento dos efluentes dos
compressores de refrigeracdo (RFG), levando a ganhos expressivos no consumo total de poténcia
mecénica do sistema RFG de processos de destilagéo criogénica.

1.2. Definicdo Sucinta do Problema

O principal problema abordado neste trabalho consiste na sintese e otimizagdo de Cascatas de
Refrigeracdo Multi-Estagio (CRME) acopladas com integracdo energeética para resfriar os efluentes dos
compressores RFG. A integracdo energética se baseia em resfriar os efluentes quentes dos compressores
RFG trocando calor com outras correntes mais frias de outros ciclos RFG situados mais acima na CRME
(i.e. em condensadores mais quentes), reduzindo a carga térmica dos condensadores no fundo das CRME
e assim reduzindo o consumo de poténcia mecanica total. Este problema de sintese é abordado através de
programacdo matematica ndo linear (NLP) no ambiente GAMS, utilizando modelos matematicos
simplificados para os ciclos RFG. Os modelos simplificados séo calibrados via regressdo linear através de
uma rotina em MATLAB com dados dos ciclos RFG obtidos a partir de simulagdes rigorosas em Aspen
HYSYS. O sistema RFG deve atender a demanda de refrigeracdo criogénica do processo de remogéo de
CO, de GN via Destilacdo Criogénica Extrativa (DCE). O processo DCE também é simulado em Aspen
HYSYS para obtengdo das taxas de energia e niveis de temperatura requeridos. Este processo possibilita a
geracdo de correntes de CO, liquefeito a 30 bar de pressdo, as quais sdo bombeadas para exportacdo via
tubulacbes para Recuperacdo Avancada de Petréleo (EOR). O aumento da viabilidade econdmica deste
processo € crucial, pois remete os problemas de captura e armazenamento de CO, e do processamento do
gas natural, ambos pertinentes no cenario atual de exploracdo do Pré-Sal brasileiro. A descricdo completa
do problema de sintese e otimizacdo de cascatas RFG com integracdo energética serd apresentada no
Capitulo 4.

1.3. Motivacgdes para o Estudo

A producdo de Oleo e géas natural (GN) em campos do Pré-Sal brasileiro vem crescendo
continuamente ao longo das Ultimas décadas, alcangando a marca de 800 mil barris de éleo por dia (bpd)
em 2015. Da mesma maneira, a produgdo de GN teve um aumento de 80.2% em apenas 10 anos de 2004
a 2014, influenciado pelo aumento recente da exploracdo de 6leo e gas dos campos do pré-sal (Ministério
de Minas e Energia, 2015). Estima-se que a camada do pré-sal possua cerca de 800 quildmetros de



extensdo e 200 quilémetros de largura, englobando a regido do litoral capixaba até Santa Catarina. O
maior campo descoberto até 0 momento é o campo de Lula (antigo Tupi), o qual possui uma reserva
estimada de 5 a 8 bilhdes de barris de petroleo leve (grau API de 20 a 30) e uma capacidade de producao
de 442 mil bpd de 6leo e 20,6 milhGes de metros cubicos por dia de GN, avaliada em dezembro de 2015,
equivalente a aproximadamente 51% de toda a producéo de petrdleo do pré-sal de 874 mil bpd (Petrobras,
2016).

O GN associado extraido dos campos do pré-sal possui em geral um alto teor de CO,, tipicamente
na faixa de 20% molar, mas podendo chegar a 80% molar (Gaffney, Cline & Associates, 2010). Esta
grande quantidade de CO, ndo pode ser simplesmente liberada das plataformas para a atmosfera por
razGes ambientais evidentes. Além disso, a separagdo do CO, do GN é um procedimento caro e implica
demandas custosas de espaco e peso em FPSOs. Portanto, ha uma necessidade de se encontrar formas
mais eficientes de separar grandes quantidades de CO, e destind-las de forma correta. Algumas
alternativas para armazenamento de CO, incluem a reinje¢d0 em cavernas de sal, aquiferos ou
reservatorios depletados de GN, além da opgdo mais economicamente atrativa de reinjecdo em
reservatorios de producdo de petrdleo para EOR (Estrella, 2011).

Nas ultimas décadas os dados e estudos sobre aquecimento global deixaram evidente a urgéncia
em se buscar solucBes para o problema da emissdo de carbono. Durante o século XX a temperatura do
planeta Terra aumentou em 0.74°C (margem de erro de 0.18°C), sendo o CO, indicado como maior
causador deste aumento (Rackley, 2010). O aquecimento global pode ser prevenido reduzindo a
quantidade de CO, emitido para a atmosfera, através de agdes como a substituicdo dos combustiveis
fésseis pela utilizacdo de fontes alternativas (energia hidrelétrica, edlica, solar, nuclear, geotérmica,
maremotriz, etc.) ou com a implementacdo do Mercado de Crédito de Carbono no Protocolo de Kyoto em
1997. Entretanto, os métodos preventivos terdo efeitos mais significantes em longo prazo. Para mitigar as
emissdes no presente é necessario empregar técnicas de Captura e Armazenamento de Carbono (CCS) ou
Captura e Utilizacdo de Carbono (CCU), as quais englobam as etapas de separacdo do CO, de outros
gases como o GN, o armazenamento do CO, em reservatérios adequados, ou a conversdo do CO, em
outros produtos através de rea¢fes quimicas. Tendo em mente a perspectiva de aumento da exploragdo de
petréleo e gas das bacias do pré-sal brasileiro e o alto teor de CO, no GN associado, torna-se clara a
necessidade de se aprimorar as técnicas de CCS de modo a torna-las mais eficientes e viabilizar a
aplicacdo em projetos de grande porte.

Existem diversas técnicas para remocao de CO, do gas natural, sendo cada uma mais adequada a
determinadas condicGes. Para os casos nos quais 0 GN possui teor alto de CO, (50 a 80% molar, por
exemplo), a Destilacdo Criogénica Extrativa (DCE) se torna vantajosa quando comparada a processos
tradicionais, como a absorcdo com alcanolaminas e permeagdo com membranas. A principal vantagem da
DCE ¢ a geracdo de correntes de produtos como C,Hg, CsHg € CO, na fase liquida e a pressdes ndo muito
elevadas (30 bar, no caso do CO,), sendo possivel empregar somente bombas para aumento da pressao,
evitando os altos custos associados a operacdo de compressores centrifugos. A corrente de CO, liquido
pode ser bombeada diretamente através de tubulac6es para reinjecdo em pocos para recuperacao avancgada
de petréleo (EOR, Enhanced Oil Recovery, em inglés), reduzindo o investimento inicial e o custo
operacional e tornando o processo mais economicamente atrativo. Além disso, as baixas temperaturas
demandadas pelo processo sdo aproveitadas para realizar o fracionamento e a recuperacdo de liquidos do
GN, gerando produtos como etano e propano (Kohl e Nielsen, 1997). Esta técnica é exemplificada com o



conhecido processo Ryan-Holmes, o qual recircula uma corrente composta de hidrocarbonetos mais
pesados (tipicamente alcanos, C3 a C5+) para aumentar a solubilidade do CO, e quebrar o aze6tropo
CO,-Etano, possibilitando a opera¢do com temperaturas nao tdo baixas e pressdes ndo muito elevadas. A
principal aplicacdo do processo Ryan-Holmes é para projetos de EOR (Finn e O’Brien, 2014). Ressalta-se
que este processo deve ser realizado em ambiente onshore, devido a restricbes de espago e peso em
plataformas offshore. Para isso, deve-se empregar tubulagGes para transportar o gas natural ainda rico em
CO, da plataforma para a unidade onshore, e 0 CO, liquido separado da unidade para a plataforma para
reinjecao.

Para viabilizar os processos criogénicos, € necessario reduzir os custos associados a geracdo de
frio via ciclos RFG. Os custos diretos provém em sua maioria da poténcia consumida pelos compressores
dos ciclos RFG, impactando de forma significante o custo operacional da planta. De fato, a literatura
aponta a geracdo de frio como um dos maiores responsaveis pelo alto custo operacional de diversos
processos. Portanto, a fim de reduzir o custo operacional da DCE para remocdo de CO,, é necessario
otimizar a operacao e design do sistema de refrigeracdo. Este trabalho propde uma metodologia de sintese
e otimizagdo shortcut de Cascatas de Refrigeracdo Multi-Estagio (CRME) sem e com integragdo
energética para resfriar efluentes de compressores RFG.

As tarefas de sintese, andlise e otimizagdo de processos sdo geralmente realizadas com o auxilio
de simuladores de processo comerciais. Os simuladores mais utilizados empregam métodos de solugdo
sequenciais modulares (SM), os quais utilizam algoritmos iterativos especificos para cada equipamento,
aumentando a robustez dos calculos. Entretanto, este tipo de método ocasiona dificuldades numéricas
inerentes quando aplicado a fluxogramas muito grandes e complexos, especialmente para problemas de
otimizac&o, os quais sdo agravados pela natureza ndo linear da maioria dos processos industriais que pode
implicar problemas multimodais e ndo convexos. Além disso, 0os métodos SM requerem um tempo e
esforco computacional significante e ndo fornecem derivadas analiticas para métodos de otimizagéo
baseados em gradientes e hessianas. Os métodos orientados a equagfes (EO) possuem maior facilidade
para solucionar problemas de otimizacdo de grande porte, porém, possuem a desvantagem de dependerem
de estimativas iniciais proximas & solugdo e ainda apresentam certa dificuldade para convergir
equipamentos complexos. Empecilhos de tempo e esfor¢co computacional também sdo frequentes para
problemas de sintese de processos, nos quais a representacdo das decisdes de projeto envolve variaveis
binérias e provoca uma explosdo combinatorial, gerando problemas NP-completos de dificil solugdo
(Floudas, 1995), muitas vezes inviabilizando o uso de modelos complexos. Portanto, existe uma
necessidade de se criar métodos répidos e robustos para obtencdo de solugdes aproximadas para
problemas de otimizacdo de sistemas complexos, tais como a CRME integrada proposta neste trabalho. A
reducdo da complexidade do problema pode ser alcancada empregando modelos simplificados, também
chamados de metamodelos ou modelos substitutos (surrogate models), gerados através de Metodologia de
Superficies de Resposta.

Com base nas motivagdes apresentadas nos paragrafos anteriores, este trabalho tem como foco a
sintese e otimizagdo shortcut de cascatas de refrigeracdo com integracdo energética. A reducdo de custos
do sistema de refrigeracdo viabiliza o processo de remogdo de CO, do gas natural via DCE, o qual, por
sua vez, ataca os problemas de destinacdo adequada do CO, e processamento do GN proveniente dos
campos do pré-sal. A Figura 1 apresenta a organizacao hierarquica dos objetivos da dissertacdo, partindo
do objetivo mais especifico a esquerda aos objetivos mais gerais a direita.
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Figura 1. Diagrama de Blocos com Organizacdo Hierarquica dos Objetivos da Dissertacgéo.

1.4. Organizagdo da Dissertacao

Este trabalho estd dividido em oito capitulos, organizados da seguinte maneira: o Capitulo 2
apresenta uma revisdo bibliogréfica das principais contribuicGes da literatura para os topicos abordados
no trabalho, incluindo uma visdo geral sobre o processamento de gas natural, tecnologias de captura e
armazenamento de CO,, ciclos de refrigeracdo, sintese e integracdo energética de plantas de processo,
metodologia de superficies de resposta e estimagdo de pardmetros, e otimizagdo com metamodelos; o
Capitulo 3 apresenta a modelagem rigorosa em Aspen HYSYS do sistema de destilagdo criogénica para
remogdo de CO, e da cascata de ciclos de refrigeracdo acoplados; o Capitulo 4 apresenta a formulagéo e
equacionamento dos problemas de design e otimizagdo da cascata de refrigeracdo com e sem integracao
energética; o Capitulo 5 apresenta os resultados do ajuste dos modelos simplificados, incluindo as etapas
de planejamento experimental, estimacéo dos parametros e analise estatistica dos resultados; o Capitulo 6
apresenta os principais resultados dos problemas de otimizacdo e realiza uma discussdo sobre os pontos
mais importantes; o Capitulo 7 fecha o trabalho com uma concluséo dos resultados obtidos e sugestfes
para estudos posteriores; as referéncias bibliograficas sdo apresentadas no Capitulo 8.



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Apresentam-se as principais contribuicGes da literatura sobre os temas relevantes para a
realizacdo do trabalho. A Figura 2 mostra novamente os principais objetivos da dissertacdo, junto com os
subtopicos relevantes para o entendimento de cada etapa, os quais sdo revisados neste capitulo. E
apresentada uma breve revisdo sobre as caracteristicas do gas natural e seu processamento (Se¢do 2.1),
seguida pela apresentacdo do problema de Captura e Armazenamento de CO, (Secéo 2.2) e as principais
tecnologias utilizadas para remog¢do do CO, (Secdo 2.3). Em seguida, é feita uma revisdo dos topicos de
sintese e integracdo de processos (Secdo 2.4), ciclos de refrigeracdo (Sec¢do 2.5), metodologia de
superficies de resposta (Secdo 2.6), uso de metamodelos com simulagfes de processo (Secdo 2.7) e
métodos de otimizagdo numérica (Secdo 2.8). Por fim, sdo apresentados de forma breve os softwares
utilizados para a realizagéo do trabalho (Secéo 2.9).

Secédo 2.2
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Armazenamento de
SegOes 2.6 e 2.7 Secdo 2.8 Capitulo 3 Secédo 2.3 CO
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Figura 2. Objetivos da Dissertagdo e Subtopicos (Temas Relevantes Abordados no Capitulo 2).



2.1. Carateristicas e Processamento do Gas Natural

2.1.1. Introducdo ao Gas Natural

O Gés Natural (GN) é um combustivel fossil que possui eficiéncia energética superior e emissdes
mais baixas do que outras fontes como petr6leo e carvdo. Por estes motivos, sua importancia vem
aumentando nas Ultimas décadas, acompanhando a crescente demanda energética global e preocupacao
com aquecimento global. O GN é utilizado principalmente como combustivel, porém, também fornece
compostos que sdo utilizados como matéria-prima na indUstria petroquimica (ex.: etano e propano) e
enxofre elementar (Mokhatab, Poe e Mak, 2015).

Acredita-se que o GN foi descoberto por volta de 6000 a 2000 AC em regifes do Oriente Médio,
porém, o inicio da sua utilizacdo pratica é atribuido aos chineses por volta de 500 AC. Nesta época 0 GN
era transportado dos pocos em tubulagdes de bambu e utilizado em evaporadores a gas para a extracdo de
sal da 4gua do mar. Na Europa o GN permaneceu incgnito até a sua descoberta em 1659, porém, néo foi
comercialmente utilizado devido a concorréncia com o ja difundido gas de carvao. Sua descoberta nos
EUA s6 aconteceu em 1815, enquanto a primeira tentativa de monetizacdo deste recurso s6 aconteceu em
1824 em Fredonia, Nova lorque, acarretando a formagéo da primeira companhia de gas natural dos EUA,
a Fredonia Gas Light Company, em 1858. O século XIX marcou o inicio da industria do GN nos EUA,
enguanto no inicio do século XX grandes quantidades de gas foram descobertas no Texas e Oklahoma. A
introducdo da tubulacdo de aco possibilitou 0 aumento dos didmetros e comprimentos, o que viabilizou o
transporte de quantidades cada vez maiores de GN, contribuindo para 0 aumento do seu consumo. Em
1925 foi construida a primeira tubulacdo de GN com mais de 200 milhas (cerca de 320 km), ligando os
estados de Louisiana e Texas. Durante o restante do século XX o consumo de GN apresentou um
crescimento continuo, sendo alavancado pela crise do petréleo nas décadas de 60 e 70 (Mokhatab, Poe e
Mak, 2015).

O GN pode ser obtido de fontes convencionais ou ndo convencionais, estas Ultimas de obtengdo
mais dificil. O GN convencional geralmente é encontrado em reservatorios profundos, os quais sdo
constituidos de rochas porosas que retém petréleo e gas. O gas de reservatérios pode estar associado
(dissolvido ou em equilibrio liquido-vapor com o 6leo), ou desassociado (sem quantidades significativas
de 6leo). A maior parte da producdo nacional de GN consiste em processar 0 gas associado que € extraido
junto com o petroleo. As fontes ndo convencionais de GN apresentam dificil acesso e extracdo e sdo
geralmente menos economicamente atrativas que as fontes convencionais. Fontes ndo convencionais
incluem: gas alocado em reservatorios a grande profundidade (deep gas) ou em aguas profundas (deep
water), em formacGes muito pouco permedveis (tight gas), g&s de xisto (shale gas), g&s de carvéao
(coalbed methane), gas de zonas geopressurizadas (geopressurized zones) e hidratos submarinos e articos
(ANP, 2010). Ao longo do tempo novas tecnologias sdo propostas para tornar a extracdo e producdo de
GN de fontes ndo convencionais mais economicamente atrativas, como ocorreu nas Ultimas décadas com
0 gas de xisto.

A composicdo do GN varia de acordo com o local de extracdo, mas geralmente é composto
majoritariamente por metano (CH,), com quantidades significativas de etano (C,Hs), propano (CsHs),
butano (C4Hy0) e pentano (CsHy,), e tragos de hexano (C¢Hi4) € hidrocarbonetos mais pesados. Muitas
fontes de GN também apresentam gases como nitrogénio (N,), diéxido de carbono (CO,), sulfeto de
hidrogénio (H,S) e outros compostos sulfonados como mercaptanos (R-SH), sulfeto de carbonila (COS) e
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dissulfeto de carbono (CS;,). Também podem existir em pequenas quantidades argbnio, hidrogénio e
hélio, e substancias metélicas como arsénio, mercurio e uranio (Vaz, Maia e Santos, 2008; Mokhatab, Poe
e Mak, 2015). A Tabela 1 apresenta algumas composic¢des tipicas de GN em varios paises.

Tabela 1. Composicdes Tipicas de Gas Natural em % molar (Base Seca). Fonte: Kidnay e Perrish (2006) e Vaz, Maia e Santos

(2008).
Rio Qe Alberta | Bach Ho Miskar Sudoeste | Qeste do Texas
Comp.| Janeiro (Canada) | (Vietnam) | (Tunisia) do Kansas | Colorado (EUA)
(Brasil) (EUA) (EUA)
He 0 0 0 0 0.45 0 1.8
N, 0.8 3.2 0.21 16.903 14.65 26.1 25.6
CO, 0.5 1.7 0.06 13.588 0 42.66 0
H,S ppm 3.3 0 0.092 0 0 0
C1 79.69 77.1 70.85 63.901 72.89 29.98 65.8
C2 9.89 6.6 13.41 3.349 6.27 0.55 3.8
C3 59 3.1 7.5 0.96 3.74 0.28 1.7
C4 2.13 2 4.02 0.544 1.38 0.21 0.8
C5+ 1.21 3 2.64 0.63 0.62 0.25 0.5

O GN é normalmente classificado de acordo com a quantidade de hidrocarbonetos pesados e teor
de gases acidos (CO, e H,S). A quantidade de hidrocarbonetos pesados define a riqueza do GN. Na
indUstria brasileira, gases com teor de propano e componentes mais pesados (fracdo C3+) maior que 7%
vol. sdo denominados ricos, enquanto que com teor menor que 7% vol. sdo chamados de gases pobres
(Vaz, Maia e Santos, 2008). Na industria internacional também é utilizado o critério de GPM, ou gales
de liquido recuperavel por mil pés cubicos (Mscf) de GN, sendo que 0 GPM para gases ricos € geralmente
maior que 5, para gases moderadamente ricos entre 2 e 5 e para gases pobres abaixo de 2 (Mokhatab, Poe
e Mak, 2015). O teor de gases acidos, geralmente definido somente em relagdo ao H,S, define a acidez do
GN. O GN pode ser classificado como doce ou &cido, sendo o critério relativo para diferentes cenérios.
Em geral, um GN doce possui um teor de H,S menor que 4 ppmv de H,S e abaixo de 3 a 4% de CO..

Vérios produtos podem ser obtidos a partir do GN extraido dos reservatérios. O gas especificado,
também chamado de gas de venda, gas combustivel, gas seco, gas processado ou gas residual, comp0e a
maior parte da carga de GN e é composto por metano e teores muito baixos de impurezas como N, e CO..
Este produto é geralmente utilizado como combustivel para queima em motores de combustéo a gas, por
exemplo, em usinas termoelétricas, e é transportado na fase vapor por tubulagdes ou na fase liquida como
Gaés Natural Liquefeito (GNL). O etano pode ser incorporado a corrente de gas especificado, também para
uso como combustivel, ou pode ser separado na forma pura para utilizacdo como matéria-prima para a
indGstria petroquimica. Outro derivado com alto valor agregado é o Gas Liquefeito de Petréleo (GLP),
composto por propano, butano e pequenas quantidades de etano e pentano. O GLP é utilizado como géas
de cozinha, sendo o combustivel de maior utilizacdo no ambito domiciliar. As fracdes mais pesadas da
carga de GN (C5+) compdem o produto chamado de gasolina natural, o qual ndo possui valor agregado
na forma pura, sendo entdo misturado a correntes de petrdleo para posterior fracionamento (Vaz, Maia e
Santos, 2008).



A producdo de GN se intensificou nas Ultimas décadas, principalmente devido a fatores como a
instabilidade do mercado de petréleo, crescente preocupagdo com aquecimento global e emissfes de CO,
e o surgimento de novas tecnologias para extracdo de GN de fontes ndo convencionais (ex.: boom de gas
de xisto nos EUA). O Ministério de Minas e Energia (2015) apresenta alguns dados que ressaltam o
grande crescimento recente da producdo do GN. No periodo de dez anos, entre 2004 e 2014, houve um
aumento significativo das reservas provadas de GN no Brasil, de 32,6 para 47,1 bilhGes de m3 (44,5%),
sendo principalmente influenciado pelo aumento na produgéo maritima, de 25,2 para 39,9 bilhdes de m3
(58,3%). A maior parte das reservas esta localizada na Bacia de Santos, a qual possui 21,4 bilhes de m3
de GN, equivalente a 33,9% do total.

2.1.1. Cadeia Produtiva do Gas Natural

A cadeia produtiva do GN envolve as etapas de exploracdo, producdo, condicionamento,
processamento, transporte, comercializacdo e utilizacdo. A seguir sdo descritas as etapas anteriores a
comercializacdo do GN, classificadas em trés grandes grupos: (i) Exploracdo e Producdo; (ii)
Processamento; e (iii) Transporte.

1) Exploracéo e Producgdo

A Exploragéo e Producdo (E&P) de GN ¢é a primeira das grandes trés etapas da cadeia produtiva.
A etapa de E&P pode ser dividida em quatro subetapas principais (Mokhatab, Poe e Mak, 2015):
exploracdo, perfuracdo, completacdo e produgdo. A implementacdo de cada subetapa depende do tipo de
fonte do GN (convencional ou ndo). Neste texto é abordada somente a E&P de gases provenientes de
fontes convencionais.

A primeira etapa de exploragdo consiste em descobrir a localizagdo mais provavel do GN nas
rochas porosas em diferentes profundidades. Esta tarefa envolve os campos de geofisica e geologia, dos
quais advém as técnicas como o levantamento sismico, utilizado para determinagdo dos tipos de camadas
rochosas existentes, a qual indica a localizacdo e a quantidade aproximada de acimulos de 6leo ou gas.
Os resultados desta técnica geofisica sdo combinados com a experiéncia regional dos gedlogos para
decidir qual o local mais provavel de conter quantidades suficientes de 6leo e gas para viabilizar a
extracdo, escolhido como local de perfuracdo. As chances de acerto do local de perfuracdo dependem do
conhecimento prévio sobre o local, podendo variar de 15 a 30% para locais desconhecidos a 75 a 100%
para locais onde ja se obteve sucesso em perfuracGes anteriores.

A segunda etapa é a perfuracdo do poco, a qual consiste em um processo de mecanica complexa,
sendo consideravelmente mais complexa para pocos offshore. A profundidade dos pogos geralmente varia
entre 300 e 6,000 m. A perfuragdo deve passar por diversas camadas rochosas antes de chegar ao
reservatorio, incluindo até outras camadas de 6leo e gas menos significantes. Durante o processo de
perfuracdo é necessario encher o furo com lama de perfuracdo, de forma a contrabalancear a pressao do
reservatorio e impedir estouros (blowouts) durante o procedimento. No momento em que se atinge a
profundidade desejada, uma série de medicdes € realizada de forma a analisar as caracteristicas do pogo,
do fundo ao topo, como porosidade, conteldo de xisto, saturacdo de fluidos e espessura das camadas
rochosas.



A proxima etapa é a completacdo do pogo, a qual consiste na instalacdo dos equipamentos
necessarios para extracdo do fluido do reservatério e monitoramento da producdo. Caso sejam
comprovadas as reservas de 6leo ou gas do pogo através de medic¢bes, uma tubulacdo de ago € inserida no
poco e revestida com cimento para evitar a permeacdo de fluidos e desmoronamento de terra e rochas. A
tubulacéo de ago é perfurada no local aproximado do reservatorio, viabilizando a extragdo do dleo ou gas.
Por fim, todos os equipamentos de medicdo sdo alocados ao longo do po¢o, junto com um conjunto de
valvulas em seu topo para controle da vazdo e pressdo de saida, também chamado de cabeca do pogo
(wellhead) ou arvore de natal.

A etapa final é a producdo do 6leo ou gés, a qual é regulada pelo conjunto de valvulas na cabega
do poco. Os fluidos produzidos s&o encaminhados para um conjunto de tubulagfes para serem exportados
para outros locais, geralmente refinarias ou unidades de processamento onshore. A taxa de producéo de
um pogo de GN pode ser analisada em funcdo de duas equacdes: (i) equacdo de Darcy, a qual relaciona a
vazdo de escoamento do gas com a forca motriz (diferencial de pressdo) e a resisténcia ao escoamento
(permeabilidade); (ii) balanco de massa. Portanto, os principais fatores que determinam a taxa de
producdo sdo a pressdo do reservatorio, perfil de pressdo do escoamento, permeabilidade, qualidade da
completacdo do poco, quantidade de reserva original de GN e a configuracdo (geometria) da linha de
escoamento.

2) Processamento do GN

Apos a extracdo do GN, este deve passar por diversas etapas a fim de especifica-lo para consumo,
removendo impurezas e separando fracbes mais pesadas. O processamento pode ser realizado em plantas
offshore localizadas no topside de embarcagbes FPSOs, mas geralmente é realizado em Unidades de
Processamento de Gas Natural (UPGN) onshore, principalmente devido as demandas de espaco e peso
para equipamentos de processamento de gas, os quais devem suportar volumes muito maiores que para
liquidos.

O objetivo mais comum das UPGNSs é a especificacdo do GN associado ou ndo associado e a
producdo de correntes de hidrocarbonetos liquidos. A venda dos produtos liquidos representa uma grande
parcela na receita total da planta. Geralmente a taxa de producdo de cada produto é ajustada de acordo
com os precos do mercado e as demandas energéticas governamentais. A Figura 3 apresenta um diagrama
de blocos com as principais etapas do processamento do GN, as quais sdo descritas a seguir.

Q) Processamento de Campo ou Topside: especifica 0 g&s para transporte nas tubulacdes
para a UPGN onshore. As etapas existentes dependem das especificagdes de exportacao,
mas geralmente consistem em: separa¢do primaria de liquidos para remocdo de agua e
6leo; remogdo de gases acidos para evitar corrosdo na tubulagdo; desidratacdo para
impedir a corrosdo e formagdo de hidratos na tubulagdo; e compressdo. Geralmente se
evita realizar um nimero alto de operacGes em ambiente offshore, devido a restricGes de
custo e espago. Entretanto, alguns estudos sugerem que em certos casos O
condicionamento offshore € viavel e competitivo (Smiderle, Medeiros e Aradjo, 2013);

(i) Recebimento da Carga Onshore: semelhante a separacdo primaria, é realizada para
separacdo de agua, 0leo e solidos acumulados durante o transporte nas tubulagoes;



(i)

(iv)

(v)

(vi)

(vii)

(viii)

(ix)

()

(xi)

(xii)

Compressdo da Carga: é opcional dependendo da pressdo da carga, mas é geralmente
necessaria para atingir a pressdo exigida pela etapa de recuperacéo de liquidos;

Tratamento do GN: consiste na remocdo de gases acidos como CO,, H,S e compostos
sulfonados, para especificacdo do GN para consumo. A remocao de CO, do GN é o foco
deste trabalho, junto com a recuperacdo de hidrocarbonetos liquidos;

Ajuste de Ponto de Orvalho de Agua (WDPA) ou Desidratacio: evita corrosio e
formacdo de hidratos na etapa de recuperacdo de liquidos ou nas tubulacbes de
exportacdo. E imprescindivel ap6s a etapa de tratamento do gas com solventes aquosos,
0s quais saturam a corrente de GN com &gua, e antes de etapas que empregam
temperaturas muito baixas, como as de tratamento do gas e recuperacao de liquidos.

Recuperagdo de Enxofre: realizada com o objetivo de atender as restrigdes de emisséo de
compostos de enxofre na atmosfera. Resulta na obtencdo de enxofre elementar a partir
dos gases compostos por enxofre separados anteriormente;

Ajuste de Ponto de Orvalho de Hidrocarbonetos (HCDPA) ou Recuperagdo de
Hidrocarbonetos Condensaveis: consiste na separacdo da fracdo C2+ da carga de GN,
também chamada de Liquidos de Gas Natural (LGN), o que também especifica o teor de
HC pesados do GN para consumo. A separacao é realizada em uma coluna de destilagéo e
necessita de temperaturas baixas, geralmente fornecidas através de processos como a
expansdo Joule-Thomson, expansdo em turbo-expansores ou ciclos RFG criogénicos;

Separagdo de Nitrogénio: ndo muito comum, mas importante para cargas de baixa
qualidade (alto teor de impurezas). E realizada para obtencio de uma corrente de
nitrogénio para reinjecdo no poco de producdo (EOR) ou somente como operacao
precedente a separacdo de hélio. Geralmente é realizada com processos de separacao
criogénicos, porém, também pode empregar membranas ou absorgao;

Recuperacdo de Hélio: ndo muito comum, a ndo ser para gases com teor de hélio maior
que 0.5% vol. E realizada para especificacio do teor de hélio no gas natural, podendo
também produzir gas hélio para venda;

Compressdo do Gas de Venda: necessaria para levar a corrente de gas especificado a
pressdo de exportacdo em tubulagdes. Os compressores centrifugos geralmente utilizam a
poténcia gerada pelo turbo-expansor (caso existente) e por turbinas a gas;

Liquefacdo: realizada para producdo de Gas Natural Liquefeito (GNL), adequado para
transporte a longas distancias em navios. Requer temperaturas criogénicas;

Processamento de LGN: consiste no fracionamento da corrente de LGN para a obtencao
de produtos como etano, GLP (C3 e C4) e gasolina natural (C5+).
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Figura 3. Diagrama de Blocos com Diversas Etapas de uma Planta de Processamento (Blocos com Fundo Cinza Representam
Operagdes Pouco Utilizadas). Fonte: Adaptado de Kidnay e Perrish (2006).

3) Armazenamento e Transporte do GN

Por fim, o GN processado deve ser transportado aos centros consumidores através de
tubulagGes ou navios de GNL. A etapa de transporte é essencial, pois as reservas de GN sdo quase
sempre localizadas em pontos distantes do mercado consumidor. O transporte via tubulacdes é o meio
mais convencional e consolidado, sendo utilizado ha séculos, enquanto a industria de GNL sé se
desenvolveu nas ultimas quatro décadas, explorando uma faixa de mercado geralmente inacessivel ao
transporte por tubulagdes. A producdo de GNL ainda é cara comparada ao transporte por tubulacoes,
em parte devido aos custos de refrigeracdo do GN, a qual é necessaria, pois a temperatura critica do
metano é de -83°C, fazendo com que ndo seja possivel liquefazé-lo somente com aumento da pressao.
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O GN também deve ser armazenado de forma a atender as demandas flutuantes do mercado. O
armazenamento de GN é mais problematico do que de outros combustiveis fésseis, em grande parte
devido a sua baixa densidade energética. Considerando um mesmo volume, a gasolina possui um
contelddo energético 1000 vezes maior, enquanto o do carvdao é 700 vezes maior. Portanto, o GN
necessita ser armazenado sob alta pressdo para aumentar a sua densidade massica e energética,
possibilitando o transporte de grandes quantidades utilizando diametros de tubulagdo ndo muito
exorbitantes. A pressao tipica de armazenamento varia entre 60 a 100 bar.
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2.2.
2.2.1.

Captura e Armazenamento de Carbono (CCS)
O Problema da Emisséo de CO,

O problema do aquecimento global e emissdo de CO, ganhou uma grande importancia nas
Gltimas décadas, porém, suas raizes datam de muito antes. A analise historica do assunto, apresentada por
Rackley (2010) e Wilcox (2012), é resumida a seguir.

As reservas de combustiveis fosseis da Terra estdo estimadas em 4 a 6 teratoneladas (10* kg) de
carbono. Estas reservas sdo fruto de processos geolégicos e biologicos de degradacdo de matéria organica
ao longo de centenas de milhdes de anos. No inicio da Era Carbonifera, hd 360 milhGes de anos atrés, a
atmosfera do planeta tinha um teor de CO, de aproximadamente 1500 ppm. Foi durante esta época que se
acredita ter iniciado o processo de sequestro de CO, da atmosfera por processos bioldgicos, quando
surgiram as primeiras florestas primitivas. Até um pouco antes da revolucdo industrial e da invengdo do
motor de combustdo interna, no meio do século XVIII, a maioria das emissdes antropogénicas nao
impactava consideravelmente o meio ambiente, sendo “dissolvida” pelos ciclos de carbono terrestre,
oceanico e atmosférico. Da metade do século XVIII até o presente, a concentragdo de CO, na atmosfera
aumentou de 280 para 368 ppm em 2000, e depois para 388 ppm em 2010, o maior nivel dos Gltimos 650
mil anos. Segundo o Painel Intergovernamental sobre Alteracdes Climaticas (IPCC), ha uma chance de 66
a 90% desse nivel ser o maior dos Ultimos 20 milhdes de anos.

O aumento da emissdo de Gases do Efeito Estufa (GEE) foi indicado como o maior contribuinte
para 0 aumento da temperatura global nos altimos séculos. Estima-se que a temperatura do planeta tenha
aumentado em 0.74°C (z 0.18°C) apenas durante o século XX. Esta tendéncia é apresentada na Figura 4.
O CO, foi identificado como a maior parcela dos GEE emitida por fontes antropogénicas, além de ser
também o0 gas com maior impacto no aquecimento global. Apesar das emissdes antropogénicas serem
pequenas se comparadas com os fluxos naturais de carbono, estas estdo ocorrendo em um periodo de
tempo muito pequeno, o que ndo possibilita a adaptacdo suave do meio ambiente.
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Figura 4. Variacdo da Temperatura da Terra Durante o Século XX. Adaptado de Rackley (2010).

A emissdo de GEE se deve em grande parte a queima incessante e crescente de combustiveis
fosseis. O consumo energético global vem aumentando desde a Revolugdo Industrial a uma taxa
crescente, com alguns estudos prevendo uma duplicacdo deste consumo de 2010 a 2050. Atualmente,
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cerca de 85% da demanda energética global é suprida pela queima de combustiveis fosseis. A substitui¢éo
por energias sustentaveis vem ocorrendo de forma lenta, sendo que a situacdo mais provavel é a de que 0s
combustiveis fosseis continuem a dominar este campo até o final do século XXI. A Figura 5 apresenta a
tendéncia crescente de emissdo de CO, a partir de combustiveis fosseis nas Gltimas quatro décadas.
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Figura 5. Emissdes de CO, Devido a Queima de Combustiveis Fosseis. Fonte: Adaptado de Wilcox (2012).

Como mencionado no capitulo introdutorio, as solucGes para o problema da emisséo de CO,
podem ser de curto ou longo prazo. A reducdo das emissdes pode ser alcancada através da substituicéo
dos combustiveis fdsseis por fontes de energia renovaveis. Entretanto, essa solucdo levara um tempo
consideravel para ser implementada e um tempo maior ainda para comegar a impactar 0 meio ambiente.
Além disso, a substituicdo do perfil de geracdo energética ndo remedia as emissdes ja realizadas. Mesmo
se as emissOes de CO, forem estabilizadas até o final do século XXI, o aquecimento global continuara a
ocorrer por séculos, devido a escala de tempo dos processos climaticos. As predigdes sugerem um
aumento de 2 a 9°C ao longo de alguns séculos. Portanto, para atacar o problema a curto prazo, é
necessario empregar técnicas de Captura e Armazenamento de Carbono (CCS) ou Captura e Utilizagdo de
Carbono (CCU), as quais englobam as etapas de separa¢do do CO, de outros gases como 0 GN, o
armazenamento do CO, em reservatorios adequados, ou a conversao do CO, em outros produtos através
de reagdes quimicas.

2.2.2. Visdo Geral da Captura de CO;

As técnicas de CCS envolvem as etapas de separagdo do CO, de outros gases e seu
armazenamento adequado, de forma a impedir o descarte direto para a atmosfera. Neste trabalho é
abordada somente a separacdo do CO, do GN, a qual é necessaria para atender a crescente demanda e
producdo. Aradjo, Medeiros e Alves (2014) listam as principais tecnologias para captura de CO, de
correntes de GN:
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(M Absorcdo Quimica (ex.: etanolaminas aquosas ou K,CO3 aquoso);

(i) Absorcéo Fisica (ex.: carbonato de propileno, Selexol ou Rectisol);

(iii))  Adsorcéo;

(iv) Permeadores de Membrana;

(v) Contactores de Membrana;

(vi) Destilacéo Criogénica;

(vii)  Tecnologias Hibridas (ex.: permeadores de membranas seguidas por absor¢cdo com
etanolaminas).

Uma descricdo mais detalhada de cada tecnologia é apresentada na Se¢do 2.3, enquanto o restante
desta secdo descreve as técnicas para armazenamento do CO,.

2.2.3. Armazenamento e Conversao de CO,

Ha diversas formas de se armazenar ou converter o CO, extraido, dentre as mais conhecidas e
implementadas estéo: (i) armazenamento geoldgico, o qual consiste em armazenar o CO, em reservatorios
de 6leo e gas depletados e aquiferos, ou utiliza-lo para EOR; (ii) armazenamento em oceanos, injetando o
CO, nas camadas de agua mais profundas do oceano para dissolucéo do gas (profundidade > 1000 m) ou
formacdo de lagos (profundidade > 3000 m); (iii) Carbonatagdo mineral, a qual consiste na reagdo entre
CO, e 6xidos metalicos de forma a produzir carbonatos inorganicos estaveis; e (iv) Outras formas de
conversdo de CO,, utilizando-o como matéria-prima para a producdo de ureia, metanol, poliuretanos,
carbonato de calcio precipitado, biomassa (algas) e na indlstria de alimentos. As técnicas de
armazenamento e conversdo sdo apresentadas por Rackley (2010) e descritas a seguir.

Q) Armazenamento Geoldgico

O armazenamento geoldgico consiste em injetar o CO, nas formagdes rochosas contendo 6leo,
gas ou &gua e é considerado a opgdo mais vidvel a curto prazo, sendo a Unica ja implementada em grande
escala comercial. Esta se torna uma opcao natural, pois as tecnologias necessarias para a caracterizagéo,
injecdo e monitoramento s&o as mesmas ja utilizadas e consolidadas pela inddstria de Oleo e gas. As
formas mais comuns de armazenamento geoldgico incluem a injecdo em reservatorios de 6leo e gas
depletados, reinjecdo em campos para EOR e injecdo em aquiferos salinos contendo agua nao potavel. Os
projetos de EOR sdo a alternativa com maior potencial econdmico. O CO, € miscivel com o petréleo
bruto e aumenta a producdo através da diminuicdo da viscosidade da mistura. Normalmente sao
necessarios de 3 a 15 Mscf de CO, para cada barril de 6leo recuperado. Somente nos EUA, 300 mil barris
de oleo por dia, ou 6% da producdo nacional, é obtido através da injecdo de 68 milhGes de toneladas de
CO, anuais, em 136 projetos (Finn ¢ O’Brien, 2014). Os campos de 6leo e gas depletados possuem a
vantagem de que a vedacdo do reservatorio j& foi comprovada durante o seu longo periodo de existéncia,
diminuindo as chances de ocorrerem vazamentos apo6s a injecdo do CO,. Para os aquiferos, a vedacdo do
reservatorio deve ser analisada através de estudos detalhados anteriores a realizacdo do projeto e depois
monitorada ao longo dos anos. Projetos ja realizados de armazenamento geoldgico incluem: reinjecéo de
CO, para EOR nos campos de Permian Basin nos EUA, e de Weyburn e Midale no Canada; injecdo de
CO, em reservatorios depletados de dleo e gas no campo K12-B no Mar do Norte; e inje¢do de CO, em
aquiferos no campo de Sleipner no Mar do Norte. Apesar de ndo possuirem um incentivo econdémico
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evidente, os projetos de injecdo em aquiferos se tornardo mais importantes no futuro, devido a sua
localizacdo geografica mais acessivel e maior potencial de armazenamento (uma ou duas ordens de
grandeza superior a reservatorios de 6leo e gas). A Figura 6 apresenta uma representacdo dos tipos de
armazenamento geologico, incluindo também as técnicas menos utilizadas de injecdo em reservas ndo
exploréveis de carvao, recuperacdo avangada de metano em jazidas de carvao e inje¢do em outros tipos de
formag&o como as basalticas ou de xisto.

Armazenamento de CO, em Formagdes Geologicas — Producio de Oleo ou Gis
CO2 Injetado

| CO2Armazenado

rmagoe:
4 Reservas Prof
5 Recuperagdo de Metano d das de Carvao

lékm : o ——

Figura 6. Opcoes de Armazenamento de CO, em FormagGes Geoldgicas. Fonte: Adaptado de Benson e Cook (2005).

(i) Armazenamento em Oceanos

Os oceanos possuem um inventario de carbono aproximadamente 50 vezes maior do que a
atmosfera, tornando-os bons candidatos para o armazenamento de CO,. O armazenamento deve ser
realizado nas camadas mais profundas do oceano, de forma a evitar a liberacdo rapida do CO, para a
atmosfera. Em camadas proximas a superficie a taxa de troca com a atmosfera é significante e na escala
de tempo de meses a anos. O CO, pode ser dissolvido em profundidades maiores que 1000 metros,
injetando-0 na forma gasosa ou supercritica. Caso seja injetado em profundidades maiores que 3000
metros, o CO, supercritico se deposita formando lagos artificiais. Neste caso, é necessario que a topologia
do fundo do oceano forneca barreiras naturais para a contencdo do lago de CO, supercritico. Testes
experimentais em pequena escala foram realizados para analisar o impacto ambiental deste tipo de
armazenamento, entretanto, testes em grande escala ainda devem ser realizados antes de se iniciar a
implementagdo comercial destas técnicas. Mesmo os testes para analise do impacto ambiental sofrem
grande resisténcia por 6rgdos de ativismo ambiental, dificultando o desenvolvimento deste campo. A
Figura 7 apresenta uma representacdo da injecdo de CO, em oceanos para diferentes profundidades.
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Figura 7. Armazenamento de CO, em Oceanos. Fonte: Adaptado de Rackley (2010).

(iii)  Carbonatagdo Mineral

O processo de carbonatagdo mineral consiste na formagdo de compostos carbonatos estaveis
através da reacdo de CO, com éxidos ou silicatos de magnésio, ferro ou célcio. Em especial, as rochas
igneas de silicatos sdo abundantes e contém minerais como a olivina, wollastonita e serpentina, os quais
sdo utilizados como matéria-prima para o processo de carbonatacdo. A reacdo de carbonatacéo geralmente
requer uma massa duas vezes maior de silicato por CO, capturado. A aplicacdo comercial desta técnica
implicaria operacfes de mineragdo em grande escala para obtencéo dos minerais. Por exemplo, a extracdo
de 100 kilotoneladas de minério por dia possibilitaria a captura de 18 megatoneladas de CO, por ano. Um
dos pontos a ser abordado € o descarte dos subprodutos gerados pela reagdo de carbonatacdo, seria
necesséria a criacdo de aterros especificos para acomodar grandes quantidades de residuos. Outros
processos de carbonatagdo em pequena escala também sdo viaveis, reagindo o CO, com residuos
industriais alcalinos, cinzas de incineragdo, e residuos de combustdo de carvao, produgdo de cimento,
siderurgia e minas de amianto. Os produtos gerados através da carbonatacdo possuem valor comercial,
tornando o processo economicamente atrativo para essas industrias.

(iv)  Outros Tipos de Conversao

A principal utilizacdo industrial do CO, € como matéria-prima para producdo de ureia para
utilizagdo como fertilizante, a qual consome aproximadamente 65 Mt por ano de CO,. Outras formas de
uso incluem a producdo de metanol, poliuretanos e na indudstria de alimentos. A quantidade total de CO,
utilizada anualmente, estimada em 120 Mt, é limitada pela demanda dos produtos finais. Um dos maiores
problemas com a conversdo do CO, é o baixo tempo de retencéo apresentado pelos produtos. Para a ureia,
por exemplo, o tempo de retengdo é menor que um ano, pois a ureia se decompde em amdnia e CO,
quando aplicada como fertilizante. Formas de conversdo com maior tempo de retencdo incluem a
producdo de carbonato de célcio precipitado (PCC) para utilizacdo nas industrias de cimento e papel, e a
sua utilizacdo como matéria-prima para geracdo de biomassa (microalgas) via fotossintese, gerando
biocombustiveis como produtos finais. Entretanto, ainda se discute o real impacto dessas tecnologias no
ciclo do carbono, pois algumas delas implicam emissdes indiretas de CO, em etapas anteriores e
posteriores.
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2.3.

Tecnologias de Captura de CO, de Gas Natural

Existem diversas técnicas para remocdo de CO, de GN, cada uma com vantagens e desvantagens
especificas. Ebnezer (2005) relaciona alguns critérios para escolha da tecnologia mais apropriada:

(i)
(ii)
(iii)
(iv)
v)
(vi)
(vii)

Tipos de impurezas do GN e suas concentracdes;

Pureza desejada do produto;
Composicao do GN;

Especificacdo final do GN;

Restri¢cdes de custo capital e operacional;
Volume de gas processado;

Condices da carga de GN.

Dentre as tecnologias de remoc¢do de CO, de GN, a destilacdo criogénica é apresentada com maior detalhe
por ser a técnica estudada no trabalho, sendo as demais discutidas sucintamente. Para uma revisao
detalhada a respeito o leitor é direcionado a Kohl e Nielsen (1997), Kidnay e Perrish (2006) e Mokhatab,
Poe e Mak (2015). A Tabela 2 apresenta as vantagens e desvantagens de cada tecnologia de remocdo de
CO, do GN (Ebnezer, 2005; Kidnay e Perrish, 2006; Rackley, 2010; Mokhatab, Poe e Mak, 2015).

Tabela 2. Vantagens e Desvantagens das Técnicas de Remogéo de CO, do GN

TECNICA VANTAGENS DESVANTAGENS
 Alto OPEX: Elevado consumo de
+ Adequada para correntes de GN com alto poteéncia mecanica para operagao .dOSA .
. . ciclos RFG dos condensadores criogénicos
teor de CO, e hidrocarbonetos mais q q | de destilacio:
esados: e topo das colunas de destilacéo;
P ’ . * Alto CAPEX: Compressores RFG e
* Alto desempenho para produzir GN L T
“« » . colunas de destilacéo criogénica séo
magro” com CH, acima de 97% molar, e . -
. . equipamentos grandes e caros, utilizando
alto aproveitamento dos demais : ; . !
G - material especial para criogenia e alta
Destilagdo | hidrocarbonetos com alto valor como x , ,
S RS . . | presséo (ex.: Inox 316L);
Criogénica | matéria-prima petroquimica (C,Hg € CsHg); Ly
DA NG * Elevado consumo energético para
* Produz CO, liquido a pressdo média ou x o .
; . N < operacdo das colunas de destilacéo e ciclos
alta, evita custos associados a operagédo de ) o
. de refrigeracéo;
compressores de gés; : . .
~ , * Risco de blogueio dos equipamentos por
+ Adequada a grandes vazdes de GN; « 1
N . . formacéo de CO, sélido (Freeze-out)
+ Geracdo de frio é aproveitada para devid lta f idade de CO. sob
recuperacéo de LGN evido a alta fugacidade de CO, sob
' temperaturas abaixo do seu Ponto Triplo (-
58°C).
* Peneiras moleculares ndo sofrem  Limitada a baixas vazdes de GN ¢
degradacdo mecénica; pressdes moderadas;
Adsorcdo | * Operacdo simples; * Ndo adequada a operagdo continua

* E possivel realizar desidratacéo e
remogdo de gases acidos simultaneamente.

devido a presenca de atrito;
* Projeto complexo.
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Tabela 2. Vantagens e Desvantagens das Técnicas de Remocédo de CO, do GN (cont.)

« CAPEX relativamente baixo, devido a

* Em geral ndo ¢ seletivo entre CO, e H,S;

Absorcédo | tecnologia ser bem estabelecida e antiga; * Solventes aquosos umidificando GN;
Quimica » Baixo OPEX;  Carbonato de Potassio é corrosivo;
com Aminas | * Baixa degradacdo do solvente; * Solvente reage com inibidores de
em Aguae | * Solvente barato; corroséo, causando erosao;
com K,CO; | « Insensibilidade a presséo parcial dos » Formacéo de espuma e suspensoes;
em Agua | gases acidos; * Solvente regenerado vaporiza na sucgao
* Especificagdo de ppm para H,S e CO,. das bombas, causando cavitacao.
* Baixo custo energético para regeneragao
do solvente;
* Seletivo entre CO, e H,S;
* Separagdo pode ser realizada a * Solvente possui alta afinidade a
temperatura proxima da ambiente; hidrocarbonetos pesados, resultando em
Absorcdo | * Nao ha liberagdo de calor significante perdas;
Fisica durante a absorcéo; * Dificil especifica¢ao de H,S;
* Promove desidratacdo parcial do gas * Muito sensivel a pressdo parcial de gases
junto com a remocao de gases acidos; acidos.
* Baixo CAPEX e OPEX;
* Alguns processos podem ser operados a
baixa presséo.
* Ocupam menos espaco € pesam menos - ~
p 08 ESpago € p » CO, permeado em baixa pressdo, requer
que outros equipamentos, adequadas para x ,
L . alta compressao para ser usado em EOR,;
aplicagdes offshore; ~ . -
- » Compressao da carga é necessaria para
* Suporta grandes variagdes do teor de CO, > .
na carga; fornecer a forga motriz para a permeagao;
a ’ . i c-tratamen r
Permeagao | , Menor CAPEX que processos com Nece~ssna d? pré trata e,to pa_a
em , remogdo de liquidos e particulas;
solventes; N : -
Membranas . . . * Devido a modularidade, ndo apresentam
* Mais ambientalmente amigavel do que X ]
(MP) A economia de escala;
técnicas de empregam solventes que o . ~ _
) * Dificil especificacao de H,S;
devem ser descartados; .
. : * Alta perda de hidrocarbonetos;
* Equipamento possui poucas partes ~ .
P x L ) * Nao conseguem especificar o GN em
maveis, torna a operacao mais simples; co
x . L niveis de ppmv.
+ N&o requer insumos quimicos.
 Admite maior capacidade/vazdo por area
com a mesma seletividade comparavel a L ~ .
Contactores MP: P * Tecnologia ainda ndo estabelecida, pode
Gés-Liquido T . : . implicar alto CAPEX;
* A seletividade ¢ mantida devido ao ..
em x . *Possui maior CAPEX e OPEX comparada
solvente, ndo necessitando de grandes .
Membranas a MP.

diferenciais de presséo;
» N&o apresenta problemas de inundagéo.
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2.3.1. Destilagdo Criogénica

As formas convencionais mais empregadas para remocdo de CO, do GN consistem em absor¢éo
guimica com alcanolaminas, absorcéo fisica ou permeacdo com membranas. Porém, se o teor de CO, na
carga for muito alto (maior que 50%, por exemplo), ou a vazdo da carga de GN for muito grande, 0s
processos convencionais se tornam menos vantajosos ou até proibitivos, sendo necessario avaliar o uso de
novas técnicas para purificar o gas (Magsood et al., 2014). Uma dessas técnicas é a Destilacdo Criogénica
(DC), a qual opera a temperaturas extremamente baixas e pressoes altas, de forma a promover a separagao
de misturas de acordo com o ponto de ebulicdo dos componentes individuais. Esta técnica é vantajosa,
pois gera correntes liquidas de CO, a pressdes moderadas ou altas, as quais podem ser pressurizadas a
baixo custo através de bombas centrifugas, evitando os altos custos associados a operagdo de
compressores. A compressao do CO, é imprescindivel, visto que a maior parte dos projetos comerciais de
armazenamento de CO, consiste em injeta-lo em reservatérios e formacdes rochosas. Entretanto, a DC é
adequada somente para cargas de GN com alto teor de CO,. Para cargas com baixo teor de CO, (< 20%)
essa tecnologia apresenta um custo operacional muito alto, a maior parte dele atribuido ao custo de
operagéo dos ciclos de refrigeragéo.

Um dos principais problemas desta técnica é a possivel formacdo de CO, sélido dentro dos
equipamentos, principalmente nas se¢cGes mais frias das colunas de destilacdo. O aumento da presséo de
operagdo das colunas de destilacdo pode evitar a solidificacdo do CO,, porém, acarreta um produto de
topo com maior teor de CO.,. Isso é geralmente indesejavel, pois 0 géas de venda deve ser purificado para
exportacdo e comercializacdo. GPSA (2012) apresenta uma breve descricdo do comportamento de fases
do sistema de CO, e metano. A volatilidade relativa entre CO, e metano € alta para condi¢des de operacao
tipicas de destilacéo, entre 5 e 1, 0 que normalmente indicaria um bom desempenho para separa¢des por
destilacdo simples. Entretanto, para produzir correntes de metano com alta pureza é necessario operar a
temperaturas muito baixas, o que acarreta a solidificacdo do CO,. A Figura 8 apresenta o diagrama de
fases para o sistema composto por CO, e metano. O ponto critico do metano tem coordenadas (-83°C e
4860 kPa) e 0 do CO, (31°C e 7382 kPa). A area hachurada consiste na regido de formacao de CO,
s6lido, a qual se estende até pressbes de aproximadamente 4860 kPa. Observa-se que a pressao maxima
da regido de solidificagdo do CO, é maior do que a pressdo critica do metano, ou seja, ndo é possivel
realizar a separacdo de metano puro sem a formacdo de CO, sélido. A separacdo por destilacdo so é
possivel se a produto de topo tiver quantidades significantes de CO,, de aproximadamente 10 a 15% mol.
Para pressdes de operacdo acima de 4860 kPa (48.6 bar), a separacdo € limitada pelo ponto critico da
mistura.

A separacdo via destilacdo do sistema CO, e etano, por sua vez, é limitada pela formacéo de um
azeGtropo de minima temperatura para uma faixa extensa de pressédo. A composicao do aze6tropo de 67%
de CO, e 33% de etano se mantém praticamente constante para diferentes pressdes de operagdo. A Figura
9 apresenta a formacdo dos aze6tropos em funcdo da composicao para duas pressdes diferentes. Observa-
se, portanto, que ndo é possivel realizar a separacdo do CO, do etano com purezas superiores a 67%
através de DC simples. Aradjo, Medeiros e Alves (2014) também destacam o comportamento
termodindmico particular do CO, puro, diferente dos hidrocarbonetos leves como metano e etano. Em
geral, o comportamento do CO, é parecido com o do etano, possuindo um ponto critico bem proximo.
Entretanto, seu ponto triplo se encontra em temperaturas e pressdes mais elevadas (-57°C e 5.2 bar),
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possibilitando a formacdo de CO, na fase s6lida em pressdes e temperaturas proximas as de operagdo em
processos criogénicos. Para hidrocarbonetos leves, a formag&o de sélidos s6 é observada em temperaturas
abaixo de -182°C, ou seja, cerca de 20°C abaixo das temperaturas mais extremas em operagdes
criogénicas para geracdo de GNL, por exemplo.

As adversidades apresentadas pela DC simples podem ser evitadas com a utilizacdo de solventes
ou aditivos, resultando no processo de Destilagdo Criogénica Extrativa (DCE). Os solventes ou agentes de

21



extracdo devem ser escolhidos de forma a abaixar a temperatura e pressao de congelamento do CO, e
quebrar o azebtropo entre CO, e etano. Alguns estudos sugeriram a utilizacdo de gas hélio como aditivo,
porém, a separacdo posterior do hélio do metano se apresentou problematica (Kohl e Nielsen, 1997). A
opcao mais utilizada é a injecdo de hidrocarbonetos pesados, geralmente de C3 a C6, no topo das colunas
de destilacdo. A recirculacéo dos hidrocarbonetos pesados promove a redugdo do ponto de congelamento
do CO,, permitindo a operacdo em temperaturas abaixo de -80°C, além de quebra do azeétropo CO,-
etano, possibilitando a obtengdo de produtos com maior pureza. A técnica possui a vantagem de que a
corrente de aditivo j& se encontra disponivel como um dos produtos do processamento de GN, bastando
recircular uma parcela para as colunas de destilacdo. Desta forma, o processo de DCE é capaz de atender
até as rigidas especificacbes de 50 ppm de CO, para liquefagdo do GN ou 2.5% molar para transporte em
tubulagbes (Berstad, 2011). A Figura 10 apresenta a regido de formacéo de CO, solido para uma coluna
de DC simples e DCE com recirculacdo de aditivo (butano). Nota-se que a formacdo de CO, sélido a
pressdo de 45 bar pode ser evitada com a recirculacdo de aditivo superior a 8 kmol, para uma carga de
100 kmol de GN (Magsood et al., 2014).
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Figura 10. Limite Tedrico de Separagdo do CO, sem (esquerda) e com Aditivo (direita). Fonte: Adaptado de Magsood et al.
(2014).

Os processos de destilagdo a baixas temperaturas ndo séo recentes. O processo Ryan-Holmes foi
patenteado no comeco da década de 80 (Patente EUA 4318723, Holmes e Ryan, 1982) e aplicacBes
industriais ja foram realizadas em diversos lugares, como os projetos de EOR da Dry Trail Gas Plant em
Oklahoma, e a Chevron Buckeye CO, Plant, no Novo México, ambas nos EUA (Berstad, Neksa e
Anantharaman, 2012). A familia de processos Ryan-Holmes engloba um conjunto de técnicas para
recuperacdo de CO, e hidrocarbonetos liquidos de correntes de GN ricas em CO,, licenciadas pela
empresa Process Systems International, com sede em Northampton, no Reino Unido. Os processos se
baseiam na destilacdo criogénica com recirculacdo de LGN como aditivo. O principal campo de aplicacdo
desta técnica sdo projetos de EOR. Geralmente uma planta de processamento de gés para projetos de EOR
deve atender a trés objetivos (Finn e O’Brien, 2014): (i) produgdo de gis de venda atendendo a
especificacdes para transporte, ponto de orvalho do hidrocarboneto e poder calorifico, com teor de CO, de
aproximadamente 4% molar; (ii) producdo de CO, com pureza determinada pela pressdo minima de
miscibilidade (MMP) do campo de dleo, além de atender a especificagdo necessaria para transporte em
tubulacBes (especificagdo tipica: metano e etano, os quais aumentam a MMP, e maximo de 3% de
nitrogénio); (iii) producdo de LGN (C3+).

22



A Figura 11 apresenta um fluxograma simplificado do processo Ryan-Holmes, apenas com 0s
principais equipamentos. A descrigdo do processo € apresentada por Kohl e Nielsen (1997). A corrente de
carga de GN passa primeiro pelas etapas de desidratacdo e compressdo, as quais dependem das condi¢des
da carga. O fracionamento criogénico geralmente requer que a carga de gas seja desidratada a um teor de
1 ppmv através de peneiras moleculares ou absorcao, para evitar congelamento, formacgéo de hidratos e
entupimento das tubulaces. Em seguida, a corrente ingressa no trem de destilacdo, entrando na coluna de
recuperacdo de etano, na qual etano e hidrocarbonetos mais pesados sdo separados no produto de fundo.
Esta coluna recebe a recirculacdo da corrente de C3+ e consiste em uma coluna extrativa. O aditivo
guebra o azeo6tropo CO,-etano e funciona como meio de absor¢do para a recuperacao da fracdo C2+ no
produto de fundo. O produto de topo, contendo CO,, metano e pequenas quantidades de nitrogénio e
outros hidrocarbonetos, é comprimido a pressdo de aproximadamente 45 bar, resfriado e parcialmente
condensado, fornecendo calor para o fundo da segunda coluna de destilagdo. A segunda coluna de
recuperacao de CO, gera um produto de topo rico em metano com teor de CO, de 15 a 30%, e um produto
de fundo liquido rico em CO, com pequenas quantidades de etano. A corrente de CO, liquida é
pressurizada a aproximadamente 140 bar para reinjecdo para EOR. A corrente rica em metano segue para
a coluna desmetanizadora, a qual gera como produto de topo uma corrente de gas de venda especificado,
com teor de CO, geralmente inferior a 4% mol. O produto de fundo é recirculado junto com a corrente de
aditivo para a coluna de recuperacdo de etano. A coluna desmetanizadora também recebe a corrente de
recirculacdo de aditivo. A Gltima coluna consiste na coluna de recuperagdo de aditivo, a qual recebe como
carga o produto de fundo da coluna de recuperacdo de etano, contendo a fragdo C2+. A coluna gera como
produto de topo uma corrente rica em C2, C3 e pequenas quantidades de fracdes mais pesadas. A fracdo
C4+ é recuperada no produto de fundo.
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Figura 11. Fluxograma Simplificado do Processo Ryan-Holmes Original. Fonte: Adaptado de Manning (1991).

Por fim, com relacdo a competitividade econdmica deste processo, ressalta-se que a comparagdo
com outras técnicas como a absor¢do quimica ndo é uma tarefa direta e simples, pois a DCE também
promove a especificacdo do gas de venda, recuperacdo de LGN e pressurizagdo do CO,. Portanto, para
realizar uma comparacdo entre diferentes tecnologias, é necessario representar todo o processamento do
GN incluindo as etapas de recuperacao de liquidos, fracionamento e reinjecdo de CO, e GN.
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2.3.2.  Absorc¢do Quimica

A absor¢do € o método mais amplamente utilizado para a remogdo de CO, do GN. Esta técnica
pode empregar solventes fisicos ou quimicos, dependendo das caracteristicas da corrente de GN. As
principais variaveis que afetam o custo do processo séo a vazéo de recirculagdo de solvente, a qual afeta
tanto o tamanho dos equipamentos quanto o custo operacional, e a demanda energética para regeneracao
do solvente.

A absorcdo quimica de CO, do GN geralmente emprega como solventes solugbes aquosas de
aminas, em sua maioria alcanolaminas, ou solucéo de carbonato de potassio. As alcanolaminas sdo bases
fracas, as quais se ligam reversivelmente aos gases acidos em baixas temperaturas e altas pressdes e se
dissociam em altas temperaturas e baixas press@es, possibilitando uma absorcédo eficiente e consequente
recuperacdo do solvente. Dentre as alcanolaminas mais utilizadas estdo a monoetanolamina (MEA),
dietanolamina (DEA) e a metildietanolamina (MDEA). A MEA possui como vantagens uma capacidade
adequada de absorcdo, cinética rapida, € miscivel com dgua em qualquer propor¢éo e possui baixo custo.
Entretanto, possui as seguintes desvantagens: alta demanda energética para recuperacdo do solvente,
causa corrosdo, sofre degradagdo quimica e térmica, perdas por evaporacao devido ao seu baixo ponto de
ebulicdo e baixa seletividade entre CO, e H,S. O solvente DEA, por sua vez, requer menor consumo
energético para recuperacao do solvente, sofre menos degradagdo e & menos corrosiva e volatil. A MDEA
€ a menos reativa entre as trés e apresenta as seguintes caracteristicas: possui a maior capacidade de
absorcdo de equilibrio para o CO,, menor custo de regeneragdo, alta seletividade entre CO; e H,S, menor
entalpia de reac&o e calor de regeneracao e perdas despreziveis (Medeiros, Barbosa e Aradjo, 2013a).

O processo de absor¢do com aminas envolve as etapas principais de absor¢do e regeneracdo do
solvente. A Figura 12 apresenta um fluxograma simplificado do processo, descrito por Mokhatab, Poe e
Mak (2015). O GN é&cido que entra na planta € filtrado e lavado para a separacdo de liquidos arrastados
em um separador/filtro. Em seguida, a corrente acida € direcionada para o fundo da coluna absorvedora,
na qual a corrente de solvente entrando pelo topo promove a absor¢do quimica dos gases acidos. A coluna
absorvedora opera a baixas temperaturas e altas pressdes. O GN pobre, geralmente com teor de CO, de
até 4% molar, deixa a coluna pelo topo, enquanto a solucdo de amina rica em CO, sai pelo fundo. A
solucdo de amina rica passa por uma valvula, atingindo a pressdo de operacdo da coluna regeneradora,
proxima da pressdo atmosférica. Em seguida, a solugdo passa por um vaso separador trifasico para
separacdo de hidrocarbonetos liquidos e é aquecida a aproximadamente 90-115°C em um trocador de
calor, resfriando a corrente de solucdo regenerada. A coluna regeneradora consiste em uma coluna
esgotadora, a qual possui somente o refervedor de fundo, responsével pelo maior consumo energético da
planta. Valores tipicos de consumo energético estdo entre 3.8 e 4.5 GJ por tonelada de CO, separado. O
produto de topo da regeneradora é composto pelos gases acidos, pequenas quantidades de hidrocarbonetos
e perdas de solvente. A corrente de solvente regenerado deixa a coluna pelo fundo e segue para o trocador
de calor, sendo resfriada e aquecendo a carga da coluna. A Ultima etapa é a pressurizacdo da corrente de
solvente até a pressdo de operacdo da coluna absorvedora. As variagdes no fluxograma dependem
principalmente da vazdo de GN, concentracdo de CO, na carga e no produto, pressao e temperatura de
operacdo das colunas e no tipo de solvente utilizado.

24



Gas Tratado

Gases
Acidos

)3

L _ Liquidos de
L Hidrocarbonetos

Absorvedora
Regeneradora
Refrig.
Carga de
Gas Natural >
T) J Refervedor
Solvente or
Separador/ Rico Ivfgt:bre
Filtro
Liquidos de HC Sgl(;lspete

Figura 12. Fluxograma Tipico de Processo de Tratamento de G&s Natural com Aminas. Fonte: Adaptado de Mokhatab, Poe e
Mak (2015).

2.3.3. Absorcao Fisica

Na absorcdo quimica a remogdo dos gases acontece em duas etapas, absor¢ao fisica seguida por
reacdo quimica. Porém, alguns processos de remogdo empregam somente a etapa de absorcédo fisica,
como os processos Selexol ou Rectisol. Algumas caracteristicas da remocéao de gases &cidos via absor¢ao
fisica incluem (Kidnay e Perrish, 2006): (i) sdo mais eficazes quando a pressdo parcial dos gases acidos é
alta; (ii) séo mais eficazes para GN com baixo teor de hidrocarbonetos pesados, pois estes sao absorvidos
pelos solventes; (iii) pode-se empregar solventes seletivos para remover CO, ou H,S individualmente,
ndo necessitando da remocdo de ambos juntos; (iv) demanda energética para regeneracdo do solvente é
geralmente menor do que para o0 processo de absorcdo quimica; (v) separacdo pode ser realizada a
temperatura proxima da ambiente; (vi) desidratacdo parcial é realizada junto com a remocéo dos gases
acidos, enquanto os processos de absor¢ao quimica com aminas produzem um gas saturado com agua.

Os solventes comerciais mais utilizados em processos de absorcao fisica sdo o Selexol e Coastal
AGR (polietilenoglicol), Purisol (n-metil-2-pirrolidona), Rectisol (metanol), e Fluor Solvent (carbonato de
propileno). Estes processos sdo direcionados tanto para a remocdo de H,S como de CO,. O processo
Selexol, que emprega o solvente de mesmo nome, é apresentado de forma breve a seguir. O solvente
Selexol é formado por compostos de polietilenoglicol (PEG) com férmula quimica CH,-(CH,-O-CH,),-
CH,-0O-CHg, diferindo de acordo com o valor de n. A absorcdo com Selexol pode gerar GN com teor de
H,S de até 4 ppmv e de CO, de até 50 ppmv, além de remover totalmente compostos mercaptanos, CS, e
COS. Hidrocarbonetos pesados possuem alta solubilidade, sendo removidos junto com os gases acidos,
causando perdas inadequadas. Um fator positivo é a sua alta afinidade com agua, o que promove a
desidratacdo parcial do GN.
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A Figura 13 apresenta o fluxograma simplificado do processo Selexol para tratamento de GN,
apresentado por Kidnay e Perrish (2006). A planta tem como objetivo o pré-tratamento do GN para
reducdo do teor de CO,, etano e hidrocarbonetos pesados, a fim de especifica-lo para liquefacdo. O
principal equipamento é a coluna absorvedora, a qual promove o contato entre 0 GN &cido e o solvente
pobre. A corrente de solvente rico deixa a coluna pelo fundo e entra na se¢éo de recuperacdo, a qual
consiste em vasos de separacao bifasica, um resfriador e compressores e bombas. O trem de separadores
bifasicos opera em trés pressdes diferentes, para promover a quebra de pressdo do GN e regenerar 0
solvente. Antes do primeiro vaso a presséo cai de 42 para 7 bar, no segundo de 7 para 1 bar e no terceiro
de 1 para 0.2 bar, aproximadamente. A corrente de Selexol é pressurizada com bombas centrifugas,
resfriada e em seguida encaminhada novamente para a absorvedora. O GN tratado deixa a coluna
absorvedora pelo topo e passa por um vaso knockout para remocédo de solvente arrastado.
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Figura 13. Fluxograma do Processo Selexol para Tratamento de Gas Natural. Fonte: Adaptado de Kidnnay e Perrish (2006).

2.3.4. Adsorcéao

Diferentemente da absor¢do, na qual o componente absorvido se mistura com o solvente e forma
uma solugdo, no processo de adsor¢do as moléculas adsorvidas de gases &cidos aderem & superficie do
adsorvente sélido ou liquido. De forma analoga a absor¢do, a adsorcdo pode ocorrer através de ligacdes
quimicas ou apenas por forcas de atracdo fisica. As caracteristicas desejadas para um adsorvente incluem
(Rackley, 2010): (i) Alta seletividade para CO, com relagdo a outros gases (N2, H,S, CHy); (ii) Baixo
calor de adsorcdo; (iii) Alta capacidade de adsor¢do (massa de absorvido por massa de adsorvente); (iv)
Baixa histerese; (v) Curva isoterma acentuada. Uma grande variedade de compostos adsorventes pode ser
empregada para a remogdo do CO, de GN. Adsorventes tipicos para remocéo de CO, de GN sdo peneiras
moleculares, alumina ativada e silica gel. Outros compostos incluem carvdo ativado, resinas de troca
ibnica, meios porosos com superficie modificada, 6xidos metélicos, hidrotalcitas e zirconato de litio. O
tipo de adsorvente mais utilizado sdo as peneiras moleculares, compostas por zedlitas. Entretanto, sdo
mais empregadas para servi¢os de remocéo de agua e H,S.
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Os dois tipos de processo mais utilizados para remocéo de CO, via adsorcao sdo a adsorcdo com
alternancia de temperatura (Temperature Swing Adsorption, TSA) e a adsor¢do com alterndncia de
pressdo (Pressure Swing Adsorption, PSA), sendo o PSA o mais utilizado. O esquema PSA tradicional
conta com pelo menos dois leitos adsorventes, os quais alternam a pressao de opera¢do, enquanto um leito
trabalha pressurizado purificando a corrente de géas natural o outro é despressurizado para regeneracéo do
adsorvente.

2.3.5. Permeagdo em Membranas

A separacdo de componentes por permeac¢do em membranas dense-skin se baseia em principios
diferentes dos métodos anteriores. O grau de separacdao é definido pelas diferentes permeabilidades ou
permeancias dos componentes através da membrana dense-skin. A permeancia reporta a taxa com que 0
componente permea a dense-skin por unidade de &rea e por unidade de forca motriz. Ou seja, espécies
com permeéncias altas exigirdo menores forgas motrizes para ingressar no produto Permeado por unidade
de area de membrana sendo separadas do restante, que compdem o produto chamado de Retentado
(Retentate). A razdo entre as permeancias, chamada de seletividade, define a pureza do produto final. A
Figura 14 apresenta um equipamento MP de fibra oca com as correntes de entrada e saida. As correntes
de saida MP sdo chamadas de Permeado (CO,), contendo espécies que permearam na dense-skin da
membrana, e Retentado (i.e. 0 GN tratado). A forca motriz da separacgdo € o diferencial de pressdo parcial
das espécies entre a carga e 0 permeado. Portanto, esse processo requer a compressao da carga de GN,
acarretando custos diretos. O diferencial de pressdo necessario para remo¢do de CO, é de
aproximadamente 40 a 50 bar. A corrente de GN retentado, por sua vez, ndo apresenta perda de pressao
significante, geralmente na faixa entre 1 a 2 bar. A grande queda de pressdo também acarreta custos de
recompressao do permeado para exportacdo ou reinjecdo em EOR. Outra caracteristica do processo MP é
a necessidade de pré-tratamento para remogdo de &gua e hidrocarbonetos pesados, de forma a evitar a
formacéo de liquidos, os quais diminuem a eficiéncia e a durabilidade do equipamento.

Permeado

Carga —mw— 7 —» Retentado

Fibra Oca

Figura 14. Representacdo de Membrana de Fibra Oca. Fonte: Adaptado de Kidnay e Perrish (2006).

Diferentes tipos de material sdo utilizados para a fabricacdo de membranas, porém, para remogao
de CO, sdo geralmente utilizadas membranas de acetato de celulose. Nestas, uma fina camada de acetato
de celulose, de 0.1 a 0.5 um, é colocada sobre uma camada espessa do material poroso de suporte. As
membranas devem ser finas para maximizar a transferéncia de massa, minimizando a &rea superficial e o
custo capital. As configuragdes internas das membranas comerciais sdo geralmente de fibra oca ou em
espiral (spiral wound), sendo que aproximadamente 80% das aplicacbes para separagdo de gases,
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incluindo remocdo de CO, de GN, empregam membranas de fibra oca, principalmente devido ao seu
menor custo de fabricagéo.

As membranas podem ser utilizadas em série ou paralelo, com reciclos ou by-passes, para
aumentar a pureza do permeado e retentado. Para remocdo de CO, do GN, por exemplo, uma
configuracdo em série com dois estagios pode ser utilizada, a qual promove um aumento na recuperacao
de metano de 90.2 para 98.7%. Somente a corrente de permeado passa por ambas as membranas,
enquanto o retentado da segunda membrana é recirculado para a primeira. A Figura 15 apresenta a
configuracdo em série com recirculacdo do retentado. Purezas mais altas de metano podem ser obtidas
com configuragfes mais complexas, porém, o custo e a complexidade de operacdo definem se a
implementag&o é de fato viavel.
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Figura 15. Configuracdo de Membranas em Série com Dois Estagios. Fonte: Adaptado de Kidnay e Perrish (2006).

2.3.6. Contactores Gas-Liquido em Membranas

Os contactores gas-liquido sdo um tipo de tecnologia de membrana recente para remogéo de CO,
de GN. Estes se diferenciam da tecnologia MP convencional por ndo haver permeacdo na membrana, a
gual ndo estabelece seletividade, apenas o solvente é responsavel pela seletividade. Esta técnica promove
0 contato entre a corrente de GN e um solvente aquoso, geralmente alcanolaminas (MEA ou MDEA),
através de uma membrana microporosa. Este equipamento pode ser visto como a unido entre as operacdes
de absorcdo quimica e dispositivo de contato via membranas. A principal diferenca para o processo de
absorcdo é que as correntes de GN e solvente ndo entram em contato direto e ndo se misturam. Assim 0s
contactores gas-liquido ndo dependem de construgdo vertical para a¢do da gravidade, como as colunas de
absorcédo, e consequentemente ndo padecem dos problemas de inundagio existentes nestas colunas,
especialmente nas colunas de recheio. A Figura 16 apresenta o equipamento contactor com as entradas de
gés e solvente pobre, e as saidas de solvente rico e gas pobre (GN tratado). Observa-se que 0 equipamento
se assemelha a trocadores de calor casco-e-tubo de contato indireto. Para membranas de fibra oca,
geralmente o GN acido circula pela parte externa do casco, enquanto o solvente passa pelo espaco interno
da membrana de fibra oca.
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Figura 16. Contactor Gas-Liquido de Fibra Oca com Fluxo Paralelo. Fonte: Adaptado de Medeiros et al. (2013b).

Essa técnica possui maior capacidade de separacdo e maior seletividade que a operacdo MP. No
entanto, ao se esgotar o solvente rico para regenera-lo, o CO, capturado também sera liberado em baixa
pressdo como ocorre na operacdo de absor¢do quimica, implicando custos de recompressdo do produto
CO, para aplicacdo EOR. Outras caracteristicas desta técnica incluem: manipulagdo independente das
vazdes de gés e liquido, grande area de contato entre as fases, modularidade, flexibilidade de ampliacdo
da escala, carga de GN ndo necessita de especificacdo do ponto de orvalho de hidrocarbonetos,
possibilidade de arranjo vertical ou horizontal. Uma modelagem estacionaria de contactores para remocao
de CO, de GN rico em CO, é descrita por Medeiros et al. (2013b).
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2.4. Sintese e Integracdo de Processos

Uma das contribuicBes desta dissertacdo consiste em uma nova metodologia para sintese e
integracdo energética de cascatas de refrigeracdo, utilizando modelos simplificados. Esta metodologia
remete a literatura de sintese de processos, em especial de redes de trocadores de calor para integracao
energética, via programacdo matematica. Nesta secdo é apresentado o problema de sintese de processos,
seguido por uma breve descricdo de alguns métodos consolidados na literatura de sintese de redes de
trocadores de calor para integragcdo energética via programacao matematica.

2.4.1. Introducdo a Sintese de Processos

A érea de estudo de Sintese de Processos é uma das mais importantes do campo da Engenharia
Quimica, possuindo um grande impacto na redugdo de custos de novos projetos, o que impulsiona a
renovacdo tecnoldgica da inddstria de processos. Estima-se que as decisdes de projeto, as quais sdo
responsaveis por somente 2 a 3% do custo total do projeto, determinam aproximadamente 80% dos custos
capital e operacional da planta (Biegler, Grossmann e Westerberg, 1997).

Uma planta industrial pode ser dividida em trés grandes sec¢des, a Planta Quimica, o Sistema de
Recuperacdo de Calor e o Sistema de Utilidades (Floudas, 1995). A Planta Quimica é onde ocorre a
transformacdo dos reagentes nos produtos desejados. O Sistema de Recuperacdo de Calor promove a
integracdo energética entre correntes quentes e frias da planta em trocadores de calor, com o objetivo de
reduzir a demanda energética do processo. O Sistema de Utilidades fornece eletricidade, poténcia,
utilidades quentes, como vapor saturado ou superaquecido, e utilidades frias, como agua de refrigeracédo e
fluidos refrigerantes, para as outras duas secdes. A Planta Quimica é composta por trés subsistemas
principais:

Q) Sistema de Reagdes: envolve o conjunto de reatores PFR, CSTR ou batelada, em série ou
paralelo, operando em regime isotérmico, adiabatico ou ndo isotérmico. E responsavel
pela transformacéo das matérias-primas em produtos e subprodutos;

(i) Sistema de Separacdes: € responsavel pela separacdo dos produtos de interesse. O tipo de
separacdo empregada depende do estado da corrente de saida do Sistema de Reagdes,
podendo envolver separacfes nas fases liquida, vapor ou ambas. Operacdes tipicas
envolvem vasos de flash, colunas de destilacdo, absor¢do ou extracdo, cristalizacdo,
condensagdo e permeagdo em membranas. A separacdo também pode ser realizada antes
da reacdo, para separar as matérias-primas de interesse;

(iii)  Sistema de Reciclos: consiste em reciclar as correntes de subprodutos do Sistema de
Separacgdo para os reatores, de forma a aumentar o rendimento e seletividade global do
processo. S&o empregados compressores e bombas para elevar a pressao das correntes de
reciclo & pressdo do reator. Também sd0 necessérias correntes de purga para evitar o
acumulo de impurezas na planta.

O problema de sintese de processos consiste basicamente em determinar o fluxograma 6timo que
atende a um determinado critério de qualidade, junto com as condicGes de operagdo correspondentes. Os
principais objetivos consistem em:
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(M Maximizar o lucro ou minimizar o custo;

(i) Maximizar a eficiéncia energética;

(iii) Maximizar a vazdo de producao;

(iv) Maximizar a conversao ou seletividade da reacgdo;

(v) Maximizar a operabilidade da planta em relacdo a flexibilidade, controlabilidade,
confiabilidade, seguranca ou atendimento das restricbes ambientais.

A determinagdo do fluxograma 6timo envolve as escolhas de quais equipamentos devem estar
presentes, como estes devem estar conectados entre si e quais as condi¢des de operacdo e tamanho 6timos
para 0s equipamentos. A selecdo da topologia e o dimensionamento dos equipamentos geralmente
envolvem decisfes binarias ou discretas, as quais tornam o problema muito mais dificil de ser
solucionado devido a explosdo combinatéria de alternativas. As caracteristicas do problema de sintese
possibilitam a sua representacdo como um problema de otimizacdo envolvendo variaveis continuas e
discretas e com multiplos objetivos. Geralmente ha um trade-off entre os critérios de otimizagdo da
planta, sendo necessario conciliar o investimento capital, consumo energético, utilizacdo de matérias-
primas e a operabilidade da planta.

A literatura de Sintese de Processos se desenvolveu principalmente nas uUltimas seis décadas,
quando surgiram métodos sistematicos para geragdo de fluxogramas de processo. Os trés principais tipos
de abordagem para solucéo de problemas de sintese sao:

Q) Heuristicas com Busca Evolutiva: empregam regras baseadas no conhecimento prévio do
problema para gerar uma miriade de opg0es iniciais, as quais sdo refinadas através de
algoritmos de busca evolutiva. Requerem pequeno esforco e tempo computacional,
porém, ndo conseguem provar que a solugdo obtida é de fato a melhor. Além disso,
algumas regras heuristicas podem entrar em conflito entre si, sendo necessario escolher
gual delas é a mais importante;

(i) Metas Fisicas: empregam os principios da fisica, em especial da termodinadmica, para
gerar metas utilizadas como critério de qualidade dos fluxogramas gerados, guiando o
processo de sintese. Estes métodos, apesar de Uteis, ndo geram fluxogramas com custo
minimo. Geralmente a meta consiste no minimo consumo energético, a qual nem sempre
é equivalente ao critério de minimo custo capital e operacional;

(ili)  Otimizacdo: consiste na representacdo explicita do problema na forma de equagdes
matematicas, solucionadas por um algoritmo de otimizacdo. As principais vantagens
deste tipo de abordagem séo a possibilidade de se representar critérios econdémicos e a
geracdo automatica das melhores alternativas, além de possibilitar a inclusdo de metas
heuristicas e fisicas. Entretanto, problemas de otimizacdo sdo dificeis de serem
resolvidos, principalmente problemas que envolvem varidveis binérias. Os maiores
desafios para a solugdo dos problemas de sintese sdo devido a sua natureza combinatoria
e ndo linear (ndo convexa), gerando os problemas de explosdo combinatdria e maltiplos
6timos locais. A garantia da solucdo global aumenta consideravelmente a dificuldade do
problema, sendo fornecida somente para alguns casos especiais.

Apesar das aparentes desvantagens da abordagem via otimizacdo, métodos eficientes e robustos
para a solucdo dos problemas estdo disponiveis na literatura, até mesmo para obtencdo de 6timos globais.
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Desta forma, acredita-se gque esta abordagem seja a mais promissora dentre as apresentadas, sendo
escolhida para implementacéo neste trabalho.

Floudas (1995) apresenta as etapas necessarias para representacdo e solucdo do problema de
sintese de processos via otimizagdo. O primeiro passo é a representacdo de todas as configuracdes
possiveis através de uma superestrutura. Esta deve considerar as possiveis combinacdes de unidades
operacionais e as conexdes e reciclos entre elas. As etapas de representacdo e modelagem da
superestrutura sdo essenciais para a reducdo da complexidade do problema, pois é possivel eliminar
algumas configuracdes indesejadas com base no conhecimento prévio do projetista. Uma superestrutura
pode ser representada através da formulagdo mais geral para problemas de otimizacdo, a Programacao
N&o Linear Inteira Mista (MINLP), a qual é apresentada a seguir:

min&z f(g,y)

s.da. Q(&X) <0
Bixy)= 0
x€X<R"
yevy ={01}

em que x é o vetor de varidveis de decisdo continuas, as quais geralmente representam variaveis como
vazOes, temperaturas, pressdes, composicdes e tamanhos de equipamentos; y € o vetor de variaveis de

decisdo binarias (ou discretas), as quais indicam a existéncia (y; = 1) ou ndo (y; = 0) de unidades de
processo na configuracdo otima do fluxograma; f(,,y € a fungdo objetivo escalar, a qual depende de
ambas variaveis de decisdo continuas e discretas e representa critérios de desempenho do processo
(rendimento, vazao, lucro, etc.); h,,y sdo as restricGes de igualdade, geralmente balangos de massa e
energia e relagdes de equilibrio; 9(xy) S30 as restricdes de desigualdade, geralmente especificacdes de

projeto ou restri¢bes de viabilidade (vazbes positivas, por exemplo).

Uma vez formulado o problema, é necessario resolvé-lo através de métodos de solucdo analiticos
ou numéricos. Os métodos analiticos sdo limitados a problemas muito simples, sendo, portanto,
inapropriados para estudo de sistemas reais. Uma variedade de métodos numéricos de otimizagdo se
encontra disponivel na literatura, sendo necessario apenas escolher o método mais apropriado de acordo
com as caracteristicas do problema formulado.

Quando as técnicas de sintese de processos sdo aplicadas a sistemas que reduzem o0 consumo
energético através da integracdo entre correntes frias e quentes, o problema é visto como Integracdo
Energética de Processos. Geralmente as técnicas de sintese e integracdo estdo muito interligadas, sendo
que a solucdo de um problema implica a solucdo do outro. Por exemplo, a metodologia de sintese de redes
de trocadores de calor fornece a configuragdo 6tima do processo (sintese) que maximiza a troca de calor
entre as correntes (integracdo). A metodologia de Integracdo de Processos (IP) foi desenvolvida na década
de 70, em resposta a crise do petroleo, a qual resultou em alta dos precos e queda da oferta de
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combustiveis. Consequentemente, as primeiras técnicas desenvolvidas foram no campo de Integracdo
Energética (IE), com o objetivo de reduzir ao méximo o custo operacional dos processos. As
metodologias tiveram grande aceitacdo nas inddstrias de 6leo e gas, quimica e de geracdo de energia, e
logo permearam para outros campos. Nas décadas seguintes, 0s conceitos de integracao energética foram
aplicados analogamente para integracdo massica, a fim de reduzir o consumo de utilidades e matérias-
primas como &gua e hidrogénio (Klemes, 2013). Algumas tendéncias recentes do campo de IP incluem a
intensificacdo de processos, a qual consiste em incorporar varias etapas em um s6 equipamento (ex.:
destilacdo reativa), e aplicacfes em novos setores, como a industria alimenticia, a qual apresenta um
grande desafio por utilizar temperaturas ndo muito extremas, diminuindo o potencial de IE, e pelo fato de
que o consumo de &gua ndo impacta significantemente o custo total (Grossmann e Westerberg, 2000).

Este trabalho aborda um problema de sintese de cascatas de refrigeracdo com integracdo
energética, abrangendo ambos os campos apresentados. A proxima secdo apresenta de forma breve a
metodologia de sintese de redes de trocadores de calor via programac¢do matematica, como proposta por
Biegler, Grossmann e Westerberg (1997), a fim de exemplificar alguns dos procedimentos de sintese e
integracdo energeética via programacao matematica existentes na literatura.

2.4.2. Sintese e Integracdo Energética via Programacdo Matematica

Os métodos heuristicos de sintese, em especial para redes de trocadores de calor, fornecem metas
Uteis e estreitam as possibilidades das redes a serem geradas, guiando o projetista de forma a reduzir o
consumo de utilidades e o nimero de trocadores. Entretanto, a rede gerada ainda depende da perspicacia
do projetista e esta sujeita a vieses pessoais e erros de julgamento, além do fato importante de que o
atendimento das metas heuristicas ndo implica necessariamente a geracdo da rede de menor custo total.
Para solucionar estes problemas, metodologias baseadas na minimizacdo dos custos via programacao
matematica foram sugeridas. Para sintese de redes de trocadores de calor, existem dois tipos principais de
estratégias para solucdo: sequencial ou simultdnea. A estratégia de otimizacdo sequencial consiste em
solucionar diferentes problemas sequencialmente de forma a atender a diferentes objetivos, utilizando
modelos menos complexos (LP, MILP e NLP) do que se todos os objetivos fossem abordados
simultaneamente. A estratégia simultnea se baseia em representar todas as restricdes e objetivos no
mesmo problema, sem a necessidade de heuristicas. Apesar de ser a Gnica op¢do que garante a obtencao
de uma rede de custo minimo, também implica um custo computacional muito alto para solucionar o
problema MINLP resultante. Os métodos baseados em programacdo matematica também facilitam a
representacdo de decisGes de projeto como a presenca de divisores, misturadores e bypasses de correntes.
A seguir é apresentada a estratégia sequencial, a fim de exemplificar a solu¢do de problemas de sintese e
integracdo via formulagdes de programacéo linear, ndo linear e inteira mista.

Na estratégia sequencial sdo adotadas trés metas baseadas nos métodos heuristicos: (1) minimo
custo de utilidades; (2) minimo nimero de unidades; (3) minimo custo capital (area dos trocadores). E
possivel haver conflitos entre as diferentes metas, portanto, é assumido que a meta (1) possui maior
prioridade que a (2), que por sua vez é mais importante que a (3). Esta hipdtese geralmente acarreta
configuragdes com maior custo que as gerados via abordagem simultanea, porém, os problemas gerados
sdo mais faceis de serem resolvidos.

A primeira meta de minimo consumo de utilidades pode ser representada como um problema de
programacdo linear, o qual pode ser estendido para lidar com multiplas utilidades ou incorporado em
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problemas de sintese de processos. Para a formulacdo do problema, considera-se que ha K intervalos de
temperatura, definidos pelas temperaturas de entrada das correntes, menores e maiores temperaturas das
correntes e temperaturas das utilidades disponiveis, numerando os intervalos do mais quente para o mais
frio. Definindo-se os conjuntos de indices:

H, = {i | corrente quente i fornece calor para o intervalo k}
Cy = {j | corrente fria j absorve calor do intervalo k}

Sk = {m | utilidade quente m fornece calor para o intervalo k}
Wy = {n | utilidade fria n absorve calor do intervalo k}

Para cada intervalo de temperatura, tém-se os pardmetros conhecidos Q/% e Q]-Ck (poder calorifico
das correntes quente i e fria j no intervalo k) e c,, € ¢, (custo unitéario das utilidades quente m e fria n), e

as variaveis Q3, e QY (carga térmica das utilidades quente m e fria n) e R, (residuo de calor do intervalo
k). A Figura 17 apresenta um dos intervalos com as variaveis e parametros associados.

RESIDUO DO INTERVALO k-1

e
CORRENTES Z OH —_ - Z O‘f‘ CORRENTES
QUENTES . ik . * FRIAS
i€H, €Cy
INTERVALO k
UTILIDADES Z OS — | —— -~ z OW UTILIDADES
—— " n 5
QUENTES g ~m new, FRIAS
R

K

RESIDUO DO INTERVALO k

Figura 17. Fluxos de Calor no Intervalo k. Fonte: Adaptado de Biegler, Grossmann e Westerberg (1996).

O problema LP de minimo custo de utilidades pode ser formulado como:

minZ = ZmeS Cm QS’l + ZnEW Cn Qrvlv (2-1)
s.a.

Ry — Rx—1 — Xmes, Qm + Ynew, On = Yiem, Qfi + Yjeck Q](':k' k=1,.K (2.2)
035,20, Q¥ >0, R¢=20, k=1,..(K-1) (2.3)

R0=0, RK=0

A Equacdo (2.1) representa a fungdo objetivo, a qual consiste na minimizacdo dos custos das
utilidades, a Equacéo (2.2) representa os K balancos de energia para cada intervalo k e a Equagéo (2.3)
define as restricdes de desigualdade para impor valores positivos para as cargas térmicas e residuos. Este
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modelo é geralmente compacto, consistindo de K restricdes de igualdade e ny + ne + K — 1 variaveis,
sendo denominado de modelo de transbordo LP condensado (condensed transshipment model).

O nimero minimo de trocadores de calor pode ser determinado através de um problema MILP, o
qual utiliza varidveis binarias para indicar a combinacdo entre duas correntes. Com as informacGes
fornecidas pela solugdo do modelo MILP, por sua vez, é possivel calcular a estrutura 6tima da rede de
trocadores através de uma formulacdo NLP. O método se baseia em criar uma superestrutura para cada
corrente, onde cada trocador da rede corresponde a uma ligacdo predita pelo modelo MILP anterior e
pontos de conexdo sdo adicionados de forma a viabilizar a representacdo de particdo e mistura de
correntes e bypasses. A Figura 18 apresenta a superestrutura para trocas entre uma corrente quente H1 e
duas correntes frias C1 e C2, por exemplo, preditas pelo modelo MILP de minimo nimero de unidades.
As alternativas incorporadas na superestrutura sdo apresentadas na Figura 19 e incluem: (a) unidades H1-
C1 e H1-C2 em série; (b) unidades H1-C2 e H1-C1 em séries; (c) unidades H1-C1 e H1-C2 em paralelo;
(d) unidades H1-C1 e H1-C2 em paralelo, com by-pass para H1-C2; (e) unidades H1-C1 e H1-C2 em
paralelo, com by-pass para H1-C1.

out in
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Figura 18. Superestrutura para Combinacdes entre Correntes H1-C1 e H1-C2. Fonte: Biegler, Grossmann e Westerberg (1996).

A seguir é descrito como formular o problema de minimo custo capital para este exemplo, com
uma corrente quente e duas correntes frias, porém, o0 mesmo pode ser estendido para incorporar qualquer
namero arbitrario de correntes. Definem-se a varidveis F e f para vazGes calorificas das correntes quentes
e frias, respectivamente, T e t para temperaturas das correntes quentes e frias, Q para cargas térmicas, A
para areas dos trocadores e U para os coeficientes globais de troca térmica dos trocadores. Os parametros
conhecidos, fornecidos pela solugdo dos problemas anteriores, incluem: (i) para corrente H1: vazéo
calorifica F e temperaturas de entrada e saida T" e T° (ii) para corrente C1: vazdo calorifica f; e

out.

temperaturas de entrada e saida t;" e t,° (iii) para corrente C2: vazdo calorifica f, e temperaturas de
entrada e saida t," e t,°"; (iv) cargas térmicas Q; e Q... As variaveis sdo representadas na Figura 18.

35



Cc1 :(>Cl .(‘J C1

H1 HL L. Hf .
c2 [—.—Oj c2 —— =
(a) (b) (c)
—{ —
et \_/
H1 H1 b
N\

(d) (e)

Figura 19. Alternativas Incorporadas na Superestrutura para o Caso de Uma Corrente Quente e Duas Frias. Fonte: Adaptado de
Biegler, Grossmann e Westerberg (1996).

A Equacdo (2.4) apresenta a fungdo objetivo representando a minimizagdo do custo de
investimento em funcéo das areas dos trocadores, onde c;, C; ¢ B sdo pardmetros de custo. A Equacado
(2.5) representa uma aproximacdo da diferenca de temperatura média logaritmica (LMTD) para
trocadores em contracorrente, a fim de evitar problemas numéricos quando as diferencas nos dois
terminais 6, e 0, sdo iguais. A Equacdo (2.6) representa a funcdo objetivo em funcéo das diferencas de
temperaturas.

minC = ¢, 4% + ¢, 4%, (2.4)
LMTD = [0, 6, (6, + 65)/2]'/3 (2.5)
Q d Q d
minC = ¢ 11 +c 12 (2.6)
" uia [0t 62 (e%+ezl)/z]“3] ? [vn [62 62 (62+62)/2]'"°

Balanco de Massa para o Divisor Inicial:

Fi+F,=F (2.7)

Balancos de Massa e Energia para os Misturadores a Montante das Duas Unidades:

F,+F3—F;=0 (2.8)
FyTy+FyTyg—F3T3=0 (2.9)
Fo+Fs—F,=0 (2.10)
FoTy+FgTsg—F, Ty =0 (2.11)

Balangos de Massa para as Saidas dos Trocadores:

F3 _F6_F5 = 0 (212)
F4 - F7 - F8 = 0 (213)
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Balancos de Energia dos Trocadores:

Q11+ F3(T3 —Tsg) = 0 (2.14)
Q2 + F4(Ty —T75) = 0 (2.15)

Definicdo das Diferencas de Temperaturas:

0} =Ty — Ut (2.16)
03 = Tge — tiT (2.17)
072 =T, — tgu¢ (2.18)
02 = T,g — ti (2.19)

RestricOes de Viabilidade para as Temperaturas:

61 > ATin (2.20)
63 > ATin (2.21)
67 > ATy (2.22)
63 > ATpin (2.23)

Restricdo para Garantia de VVazBes Positivas ou Nulas:
F>0 j=12.8 (2.24)

Os dois problemas anteriores, com formulagdes LP e NLP, foram apresentados para exemplificar
a formulagdo de problemas de sintese e integracdo de processos como problemas de otimizagdo. Ambos
utilizam somente varidveis continuas, assim como a metodologia proposta neste trabalho, apresentada no
Capitulo 4.
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2.5. Ciclos de Refrigeracdo Industriais

Nesta secdo sdo apresentados os fundamentos termodindmicos de ciclos RFG (CR), suas
configuracbes mais utilizadas e uma revisdo bibliografica de metodologias de sintese e otimizacdo de
sistemas RFG.

2.5.1. Fundamentos de Ciclos RFG

Os CRs, também chamados de bombas de calor, sdo utilizados para remover calor de um sistema
frio e repassa-lo para suas vizinhangas a temperatura mais quente. S8o utilizados na maioria das
acomodagBes modernas para climatizagdo, na inddstria alimenticia para preservacdo dos alimentos, na
indUstria em geral para operagdes de purificacdo, reacdo e separacdo. No processamento de GN os CRs
sdo empregados para recuperagdo de LGN, fracionamento de GLP, especificagdo do ponto de orvalho de
hidrocarbonetos do GN (HCDPA), liquefacdo de GN e separagdo de gases acidos.

A andlise termodinamica de CRs é apresentada em Smith, Van Ness e Abbott (2005). Um CR
ideal é equivalente a um ciclo de calor invertido (ambos operando em cima do ciclo de Carnot), no qual
trabalho é adicionado ao sistema para que o calor seja transportado do reservatorio mais frio para 0 mais
quente. Assim como o ciclo de Carnot, este processo engloba duas etapas isotérmicas, nas quais o calor
Qc € absorvido a temperatura T¢ da fonte fria e o calor Qy é rejeitado a temperatura Ty para a fonte
guente, e duas etapas adiabaticas (compressao e expansado ideais). A partir do balanco de energia para o
sistema, conclui-se que o calor rejeitado é igual a soma do trabalho realizado e do calor absorvido, como
mostra a Equacdo (2.25).

W =1Qul = 1Qc] (2.25)

O desempenho termodindmico dos CRs é geralmente avaliado através do Coeficiente de
Performance (COP), definido pela razdo entre o calor absorvido e o trabalho realizado, como mostra a
Equagdo (2.26). O COP geralmente assume valores maiores que 1, sendo considerado bom por volta de 4.

cop =1l (2.26)
w

Para um ciclo de Carnot pode-se reescrever a Equacgdo (2.26) em funcdo das temperaturas dos
reservatorios quente e frio, como mostra a Equagdo (2.27). Esta equacdo sO vale para CRs ideais, e
representa o valor méximo de COP possivel, restringido pelas leis da termodinamica.

Tc
Ty-Tc

cop =

(2.27)

H& dois tipos principais de ciclos termodindmicos para refrigeracdo, sendo eles o ciclo de
compressao de vapor e de absorcdo de vapor. O ciclo de compressdo de vapor é o mais utilizado em
refrigeradores caseiros e industriais. A Figura 20 apresenta os quatro principais equipamentos que
constituem o ciclo: um condensador, uma valvula expansora, um evaporador e um compressor. A
termodindmica do processo pode ser analisada em um gréfico de temperatura (T) versus entropia (S),
como apresentado na mesma figura. O calor é removido do sistema no Evaporador, dentro do qual ocorre
a evaporacao do fluido de refrigeracéo a pressdo constante (linha 1 — 2). O vapor saturado passa por uma
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etapa de compressdo adiabatica (2 — 3), a qual também eleva a sua temperatura. No processo real, a
etapa de compressdo esta sujeita a irreversibilidades, as quais contribuem para um aumento na entropia do
gas. Portanto, é mais realista representar a etapa de compressdo pela linha 2 — 3'. Em seguida o vapor
superaguecido passa pela etapa de condensacdo a pressao constante (3 — 4), na qual o fluido é resfriado
até virar liquido saturado e calor é rejeitado para a fonte mais quente. A Gltima etapa consiste em uma
expansdo isentélpica através de uma valvula de expansdo (4 — 1), na qual a pressdo e temperatura do
fluido sofrem uma queda, voltando as condi¢des iniciais do ciclo.

S const.

CONDENSADOR

In(P)
COMPRESSOR

VALVULA

EVAPORADOR

Figura 20. Diagramas P-H e T-S para CR por Compressdo de Vapor. Fonte: Adaptado de Smith, VVan Ness e Abbott (2001)

O calor absorvido no evaporador e o removido no condensador, assim como o trabalho realizado
pelo compressor, podem ser calculados como a diferenga entre as entapias do fluido a montante e a
jusante do equipamento, como mostram as Equacoes (2.28) a (2.30). Nota-se que a entalpia no ponto 1 é a
mesma do ponto 4, devido a expansao ser isentalpica. Substituindo as equacfes anteriores na expressao
do Coeficiente de Performance, chega-se & Equagéo (2.31).

|Qc| =H, — H; (2.28)
|Qu| = Hz — H, (2.29)
COP = % (2.31)

O ciclo de absorgao, similar ao ciclo de compresséao, era mais utilizado no inicio do século XX.
Entretanto, se tornou menos requisitado com o surgimento do ciclo de compressdo, pois apresentava um
Coeficiente de Performance inferior. Geralmente este tipo de ciclo é mais utilizado somente em casos nos
quais calor é disponivel mais facilmente do que eletricidade, como em plantas de energia solar.

O Coeficiente de Performance do refrigerador de Carnot ndo depende do fluido de refrigeracéo,
porém, as irreversibilidades inerentes ao ciclo de compresséo de vapor fazem com que o desempenho do
ciclo dependa do fluido escolhido. As propriedades mais importantes para a escolha do fluido incluem a
sua toxicidade, inflamabilidade, custo, potencial de corrosdo e pressdo de vapor em funcdo da
temperatura. Para evitar com que haja entrada de ar no sistema, a pressdo de vapor do fluido no ponto de
pressdo mais baixa (suc¢do do compressor) deve ser maior que a atmosférica. Por outro lado, a pressao de
vapor na temperatura de operacdo do condensador ndo deve ser muito alta, de forma a evitar os custos
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capitais e operacionais associados a equipamentos para altas pressfes. Portanto, o ciclo deve operar o
mais proximo possivel da pressdo atmosférica na succdo do compressor, de modo que a temperatura de
ebulicdo do fluido para pressGes proximas a atmosférica deve ser menor que a temperatura de servi¢co do
processo subtraida do AT de approach. Os fluidos refrigerantes mais utilizados incluem a amonia, cloreto
de metila, didxido de carbono, propano e outros hidrocarbonetos. Os hidrocarbonetos halogenados eram
bastante utilizados na década de 30 e dentre os mais comuns estavam os clorofluorcarbonetos CFC11 e
CFC12. Entretanto, logo se descobriu que tais moléculas causavam uma rapida degradacdo da camada de
ozbnio, fazendo com que entrassem em desuso. Alguns compostos 0s substituiram, como o0s
hidroclorofluorcarbonetos e os hidrofluorcarbonetos, os quais possuem menor impacto na camada de
ozobnio.

As temperaturas do evaporador e condensador definem as pressées de vapor do fluido, as quais,
por sua vez, definem a razdo de compressao do compressor centrifugo RFG. Quanto maior a diferenca de
temperatura entre evaporador e condensador, maior a razdo de compressao necessaria, implicando um
maior consumo de poténcia mecéanica de compressdo RFG. Geralmente se segue a heuristica de usar uma
razdo de compressao ndo maior do que 4, de forma a manter uma boa eficiéncia para o compressor RFG e
evitar gastos desnecessarios. Essas limitagOes inviabilizam o uso de CRs individuais para temperaturas de
servigo extremas, por exemplo, diferengas de temperatura entre evaporador e condensador maiores que
40°C. Este problema pode ser contornado através das seguintes formas:

(1) Utilizagdo de dois ou mais CRs em cascata empregando diferentes fluidos refrigerantes,
denominado Cascatas de Refrigeracdo Multi-Estagio (CRME);

(i) Utilizacdo de varios estagios de compressdo para um unico ciclo RFG com um Unico
fluido refrigerante, denominado Cascatas de Refrigeragdo com Compressdo Multi-
Estagio (CRCME);

(ilf)  Utilizacdo de misturas de refrigerantes em um unico ciclo RFG com razdo de compresséo
comum;

(iv)  Combinacdo entre as alternativas anteriores.

Para plantas de recuperacdo de LGN ou liquefagdo de GN, geralmente sdo empregados CRs a
propano com trés estagios de compressdo, atingindo temperaturas de até -40°C. Para atingir temperaturas
mais baixas (até -85°C), sdo empregados CRs com etano ou etileno em cascata, ou misturas de
refrigerantes (Mokhatab, Poe e Mak, 2015). A Figura 21 apresenta uma CRME utilizando propano e
etano, cada um com trés estagios de compressdao. Os compressores utilizados sdo centrifugos, por
apresentarem maior eficiéncia para alta vazéo de gés. A corrente de GN passa pelos resfriadores, 0s quais
recebem fluido refrigerante dos vasos de succgdo de pressdao média e atmosférica, sendo que o resfriamento
em dois estagios aumenta a eficiéncia termodinamica e diminui o consumo de poténcia mecéanica. Os
resfriadores sdo geralmente do tipo kettle, com propano evaporando no lado do casco. Observa-se que 0
condensador do ciclo de etano troca calor com o propano liquido a média pressdo, promovendo a
integracdo entre os dois CRs. Em plantas de processamento de GN, geralmente se resfria o condensador
do ciclo de propano com ar ambiente ou agua de refrigeracao.
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Figura 21. Ciclos de Refrigeracdo a Propano e Etano em Cascata com Trés Estagios de Compresséo. Fonte: Adaptado de
Mokhatab, Poe e Mak, 2015.

Outras configuragdes de CR utilizados para producdo de GNL e em processos criogénicos em
geral sdo apresentadas por Guido, Langé e Pellegrini (2015). Os autores analisam o desempenho dos
ciclos de Claude, cascatas com e sem integracdo energética, misturas de fluidos refrigerantes e
compressdo multi-estagios.

2.5.2. Sintese e Otimizacao de CRs

Os sistemas RFG sdo muitas vezes 0s principais responsaveis por consumo de poténcia mecanica
de plantas de processo, 0 que motivou diversos estudos no campo de otimizacéo e sintese, com o objetivo
de minimizar o custo operacional. As metodologias propostas normalmente se diferem no que se refere ao
nivel de detalhe do modelo dos ciclos RFG e dos modelos termodindmicos, presenca de integracdo
energética dentro dos ciclos RFG e entre diferentes ciclos RFG, possibilidade de se operar com diferentes
niveis de compressao, utilizacdo de misturas de fluidos refrigerantes, e representacdo das decisdes de
projeto, como divisdes de correntes e especificacdo de pareamento entre certas correntes.
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Barnes e King (1974) apresentaram um estudo de sintese de cascatas RFG para processos de
liquefagdo de gés. A otimizagédo parte de um conjunto pré-definido de possiveis configuracOes e variaveis
de design, obtido através de técnicas de decomposicdo. Uma superestrutura é construida e solucionada
através de métodos de programacdo dindmica com regras heuristicas. A solucdo inclui a estrutura 6tima
do fluxograma, valores das variaveis de design e nimero de niveis de refrigeragdo. Os equipamentos
considerados na superestrutura incluem condensadores, vaporizadores, trocadores de calor para
integracgdo, valvulas de expansédo e vasos economizadores e pré-saturadores. Os casos analisados incluem
ciclos de propano e aménia com compressdo em dois estagios, e cascatas RFG com propano e etano com
multiplos estagios de compressao.

Cheng e Mah (1980) apresentaram uma estratégia de sintese de cascatas RFG via programacéo
dindmica. Os critérios para determinagdo da configuracdo Otima incluem regras heuristicas para
simplificacdo. O método fornece como solucdo a escolha dos fluidos refrigerantes, temperaturas de
approach, niveis intermediarios de temperatura e pressdo, utilizagdo de vasos economizadores e pré-
saturadores, diferentes materiais de construcdo e integracdo energética interna e entre ciclos RFG. O
método é indicado como mais abrangente e eficiente do que os apresentados anteriormente na literatura.

Shelton e Grossmann (1986a, b) propuseram um modelo discretizado para representagdo da
superestrutura de sistemas RFG, integrados com a rede de trocadores de calor, através de formulagdo
MINLP. Esta abordagem emprega modelos simplificados sugeridos anteriormente pelos mesmos autores,
0s quais necessitam somente de dados do fluido refrigerante saturado e podem ser formulados diretamente
em funcdo das temperaturas de operacdo do CR, evitando calculos de propriedades via Equagdes de
Estado. A integragdo dos sistemas RFG e recuperagéo de calor fornece uma reducdo dos custos de capital
e de operacdo. O método consiste na geracdo de limites inferiores para a solucdo via relaxagbes do
problema, gerando subproblemas de programacdo linear LP. A solucéo global é obtida através de uma
formulacdo MILP.

Colmenares e Seider (1989) abordaram o problema de sintese 6tima de cascatas RFG com
diferentes fluidos refrigerantes e niveis de temperatura e pressdo através de formulacdo NLP. A
otimizacdo é realizada em duas etapas, a primeira utilizando niveis de temperatura discretos, de forma a
simplificar o problema. Em seguida, o0 modelo é estendido para possibilitar a utilizacdo de niveis de
temperatura abaixo do ponto de pinch, gerando configura¢fes mais eficientes. O método é aplicado a uma
planta de producao de etileno.

Wu e Zhu (2002) apresentaram um novo método para sintese de sistemas RFG integrados,
combinando técnicas de otimizagdo com regras heuristicas. Esta abordagem também considera a
integracdo do sistema de refrigeracdo com a rede de trocadores de calor do processo industrial. A funcdo
objetivo considera ambos os custos capital e operacional. O problema é formulado como MINLP,
realizando relaxages lineares para geracdo de um modelo MILP simplificado para utilizagdo como
estimativa inicial.

Nogal et al. (2008) apresentaram um método para sintese de CR utilizando misturas de fluidos
refrigerantes, também baseado em programacdo matematica. O problema é formulado como NLP e
resolvido com métodos estocasticos de otimizacdo (algoritmo genético), os quais aumentam a chance de
obter o 6timo global. O método é aplicado ao processo de liquefagcdo de GN, gerando solucbes mais
eficientes que as apresentadas na literatura.
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Ghorbani et al. (2014) avaliaram a substituicdo do ciclo RFG de etileno presente na planta de
producdo de olefinas por dois ciclos de configuracdo distintas que utilizam um fluido de refrigeracéo
misto. As configuracdes propostas sdo otimizadas utilizando como variaveis de decisdo a composicdo do
fluido de refrigeracdo e os niveis de pressdo dos compressores dos ciclos. A metodologia proposta utiliza
metas termodindmicas e emprega o método de otimizagdo PSO (Particle Swarm Optimization) e um
método ndo linear de busca direta que ndo utiliza a derivada da funcédo objetivo.

Kamalinejad et al. (2014) apresentaram um método de sintese de cascatas RFG com fluidos puros
através de formulacdo MINLP, com aplicacdo em processos de liquefacdo de gas natural. Os autores
ressaltam a falta de procedimentos estabelecidos na literatura para determinacdo da configuracdo 6tima de
cascatas RFG, o que geralmente implica a realizacdo de projetos com métodos heuristicos iterativos, 0s
quais sdo muito suscetiveis a erros e consomem muito tempo. A formulagdo MINLP proposta também
incorpora metas baseadas no método de Pinch e é capaz de reduzir ambos CAPEX e OPEX do projeto de
plantas de GNL. O sistema RFG é representado por uma superestrutura que possibilita a otimizagédo de
varidveis de decisdo como temperaturas de particdo, configuragdo da compressdo, configuracdo da
refrigeracdo e vazédo do fluido refrigerante.
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2.6. Metodologia de Superficies de Resposta

Neste capitulo é apresentada a Metodologia de Superficies de Resposta (MSR), incluindo as
etapas de planejamento experimental, escolha do modelo, estimacdo dos pardametros e andlise estatistica
do ajuste.

A MSR engloba um conjunto de técnicas estatisticas de design e andlise de experimentos,
utilizadas para construcdo e exploragdo de modelos empiricos, especialmente em casos onde a
modelagem fenomenoldgica ndo é possivel ou é insatisfatoria em termos de complexidade ou praticidade
(Box e Draper, 2007). Esta metodologia busca relacionar variaveis de resposta, geralmente representando
critérios de qualidade de um sistema especifico (ex.: concentra¢do, rendimento, etc.), com diferentes
niveis (ex.: alto, médio e baixo) de varidveis de entrada (ex.: temperatura, pressao, etc.), através de um
modelo empirico, chamado de superficie de resposta. As varidveis de resposta também sdo chamadas de
variaveis dependentes, enquanto as variaveis de entrada também sdo chamadas de variaveis
independentes, fatores ou preditores. A metodologia engloba as etapas de planejamento experimental,
realizacdo dos experimentos, andlise estatistica dos resultados e calibragdo do modelo. A Figura 22
apresenta o carater ciclico/iterativo desta metodologia, a qual retorna as etapas iniciais caso 0s resultados
dos experimentos ou 0 modelo final se mostrem insatisfatérios.

EXPERIMENTOS

ANALISE DOS RESULTADOS E
OBJETIVOS REVISAO DOS MODELOS E
PLANEJAMENTO EXPERIMENTAL

PLANEJAMENTO DE
EXPERIMENTOS

MODELOS

Figura 22. Etapas da Metodologia de Superficies de Resposta. Fonte: Adaptado de Himmelblau (1970).

2.6.1. Planejamento Experimental

O Planejamento Experimental (PE) é a primeira etapa na MSR e consiste em um conjunto de
técnicas para se extrair 0 maximo de informacgdes realizando o minimo de experimentos possivel, deste
modo reduzindo o custo, tempo e esfor¢o associados a realizagdo dos experimentos. O PE pode ter um
carater exploratorio, no qual se deseja descobrir quais varidveis independentes afetam de forma mais
significativa as respostas do sistema ou em qual regido de operagdo as respostas tém maior variagdo, ou
pode ser realizado com o objetivo de se obter um modelo empirico do sistema, seja por ndo compreender
0s mecanismos fisicos envolvidos ou por restricbes de tempo e custo, de forma a gerar modelos
matematicos Uteis para predi¢do e otimizacao na faixa operacional estudada.
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H& duas abordagens principais para realizacdo do PE, o planejamento experimental fatorial e
sequencial. O planejamento sequencial é geralmente realizado de modo a atender um de dois objetivos
principais: estimar os parametros do modelo da forma mais precisa possivel, ou discriminar o melhor
modelo entre diversos disponiveis. O tipo de PE mais popular é o fatorial, o qual € mais simples e mais
intuitivo que o sequencial. O PE sequencial é utilizado com maior frequéncia quando se tem em maos um
modelo fenomenoldgico do sistema, enquanto o PE fatorial é mais utilizado quando apenas modelos
empiricos estdo disponiveis (Englezos e Kalogerakis, 2000). O planejamento fatorial se baseia em
distribuir as coordenadas experimentais no hiperplano das varidveis independentes de maneira
homogénea e com o objetivo de diminuir a variancia dos parametros e respostas estimadas. A elaboracéo
do PE fatorial pode ser dividida nas sete etapas apresentadas a seguir:

Definicdo do objetivo dos experimentos (exploratério, geracdo de modelo, etc.);
Escolha das variaveis dependentes (respostas);

Escolha das variaveis independentes (fatores);

Escolha dos niveis dos fatores;

Verificar se ha limitagdo no nimero de experimentos;

Decidir se ha necessidade de realizar réplicas;

Montar a tabela com coordenadas dos experimentos.

NouhswnNE

Os tipo de PE fatorial sdo apresentados por Montgomery (2012). O PE fatorial completo utiliza
todas as possiveis combinagdes entre os niveis dos fatores escolhidos. Por este motivo, ele é realizado
somente para um nimero pequeno de fatores (geralmente até 4) e niveis (geralmente até 3). O nimero
total de experimentos é dado pelo nimero de niveis elevado ao nimero de fatores, ou seja, caso haja 3
fatores com 2 niveis serdo necessarios 2° = 8 experimentos. Para geracdo de modelos é recomendado
utilizar trés ou mais niveis, de modo que sempre haja pontos centrais, 0s quais S80 necessarios para
assimilar as ndo linearidades do sistema. O PE fatorial fracionado é utilizado quando ha restricGes de
custo ou tempo para a realizagdo dos experimentos. Neste caso, algumas combinag¢fes do PE completo
sdo omitidas, de modo a reduzir o nimero de experimentos necessarios. Entretanto, esta redugdo no
nimero de experimentos vem associada a desvantagem de que os efeitos de cada variavel sdo misturados,
de modo que ndo é possivel estabelecer com clareza quais variaveis tem maior ou menor impacto nas
variaveis de resposta. Os efeitos misturados sdo geralmente nos termos de interacdo binaria ou ternaria,
portanto, os efeitos das variaveis individuais sdo preservados. Sendo assim, o PE é muito utilizado com
objetivo exploratorio, quando se deseja verificar quais fatores possuem maior influencia nas respostas, ou
quais os niveis adequados para os fatores. Outro tipo de planejamento exploratério muito utilizado é o
planejamento Plackett—Burman. O PE criado especificamente para a geracdo de superficies de resposta é
0 PE Composto Central Rotacional (CCR). Este tipo de planejamento possui as seguintes caracteristicas
importantes para a geracdo de modelos: (i) nimero de experimentos ndo cresce muito com o nimero de
niveis e fatores; (ii) carater rotativo possibilita a expansdo do plano experimental mantendo a variancia
das estimativas constante; (iii) pontos experimentais ortogonais, 0os quais implicam covariancias nulas
para os parametros estimados, desde que as colunas da matriz de coeficientes do modelo também sejam
ortogonais entre si. O planejamento CCR é construido juntando os pontos do planejamento fracionado
com dois niveis com pontos centrais e axiais. Outro tipo de PE criado com o objetivo de gerar superficies
quadraticas é o planejamento Box-Behnken. E importante ressaltar que o nimero de experimentos deve
ser sempre superior ao numero de parametros do modelo a ser ajustado, para possibilitar a estimacdo dos
erros experimentais e de ajuste do modelo.
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Deve-se tomar alguns cuidados na escolha do PE para experimentos computacionais, nos quais
ndo ha erro experimental aleatério. Palmer e Realff (2002) apresentam uma analise dos métodos
convencionais de PE fatorial e PE aleatdrio e ressaltam que ambos possuem caracteristicas indesejaveis.
O PE fatorial repete os valores de algumas variaveis independentes, o que causa certa redundancia e
implica um namero maior de experimentos ou simulagdes, podendo ser custoso. Um planejamento mais
eficiente usaria somente um valor Unico para cada variavel independente para cada ponto experimental. O
PE aleatdrio quase sempre atende ao critério anterior de ndo repetir as coordenadas experimentais, porém,
possui a desvantagem de que os pontos podem ficar agrupados em uma dada regido, o que diminui o
poder de predicdo do modelo ajustado. Os problemas de repeticdo e agrupamento sao demonstrados na
Figura 23. Palmer e Tsui (2001) apresentam um tipo de PE que evita a repeticdo e aglomeracéao de valores
das variaveis independentes e minimiza o erro de predicdo do modelo gerado sob certas premissas.

1~ 1

Figura 23. Planos Experimentais para Planejamentos Fatoriais (Esquerda) e Aleatorios (Direita). Fonte: Palmer e Realff (2002).

2.6.2. Tipos de Modelos Empiricos

Diversos tipos de modelos empiricos podem ser utilizados para representar os dados
experimentais e cabe ao projetista escolher qual o mais adequado. A decisdo deve levar em conta a
simplicidade do modelo, o grau de nédo linearidade que se deseja representar e se 0 modelo sera usado
para predi¢do ou otimizagdo. Fang, Li e Sudjianto (2006) relacionam os tipos de modelos empiricos mais
utilizados para modelar sistemas deterministicos, sem considerar os erros experimentais aleatorios, os
guais sdo descritos a seguir.

(1) Regressdo Ndo Paramétrica: esta técnica consiste em um dos meios mais simples de se
predizer as varidveis de resposta do sistema, ndo necessitando estabelecer uma fungédo
pré-definida entre entradas e saidas. Apesar da sua simplicidade, este tipo de regressao
normalmente requer uma amostra maior de dados para ter um bom desempenho. Um dos
métodos é o do k-vizinhos-mais-proximos (k-nearest-neighbors), o qual prediz a variavel
resposta como a média dos k pontos vizinhos mais préximos. Outro método é a regressao
de kernel, a qual também realiza uma média dos pontos mais préximos para predizer a
resposta, porém, emprega pesos que sao calculados através de uma funcao de kernel com
parametros estimados a partir dos dados experimentais.

(i) Polindmios: sdo os modelos paramétricos mais simples e mais amplamente utilizados.
Possuem a desvantagem de que o0 numero de pardmetros do modelo aumenta
consideravelmente com o aumento do nimero de varidveis de entrada e da ordem do
polindbmio. Por isso, geralmente o comportamento do sistema é aproximado por
polinbmios de segundo grau com interagdes binérias de primeira ordem, sendo este o
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(iii)

(iv)

(v)

modelo classico utilizado na MSR. Os polindmios sdo modelos suavizadores e nédo
interpoladores (ndo interceptam todos 0s pontos experimentais). Por serem funcOes
suaves e continuas se tornam adequadas para utilizacdo em estudos de otimizacdo. Um
modelo polinomial de segunda ordem com interacdo binaria é apresentado na Equacao
(2.32), na qual x; e x, sdo as variaveis independentes, 8, Sd0 0s parametros e f@) éa

variavel resposta.

f(x) = Bo + Brx1 + Boxz + Bsxf + Bax3 + Bsx1xz (2.32)

Splines: as curvas splines sdo interpoladoras (passam por todos 0s pontos experimentais),
além de também serem suaves e continuas. As chamadas splines aproximadoras sdo
adequadas para representacdo de experimentos computacionais, ou quando 0 erro
aleatdrio é pequeno ou insignificante, pois o modelo interpolador intercepta todos os
pontos experimentais utilizados no ajuste. A implementacdo e utilizacdo deste tipo de
modelo apresenta uma facilidade semelhante a dos polinémios, tornando-o uma boa
opcao.

Kriging: os modelos do tipo kriging foram inicialmente propostos para predigdo de
propriedades no campo da Geologia, mas logo ganharam espa¢o em outras areas. Este
tipo de modelo também é interpolador, porém, ao contrario das splines, se baseia em
conceitos estatisticos como covariancia e autocorrelacdo e assume distribuicfes de
probabilidade conhecidas para eventos aleatérios. Modelos kriging podem ser
classificados como modelos geoestatisticos, ou somente estatisticos, os quais sdo Uteis
para predigdo sobre incertezas, pois fornecem uma estimativa da acurécia da predig&o.

Redes Neuronais: os modelos de redes neuronais mais utilizadas para predicdo séo a
Perceptron Multi Camadas (MLP) e as redes de Fungdo de Base Radial (RBF). Redes
neuronais se baseiam em inserir as variaveis de entrada em vérias fun¢bes em série e em
paralelo, as quais geralmente sdo fungdes ndo lineares (ex.. funcdo sigmoidal ou
gaussiana). Este modelo é (til para predigdo de sistemas altamente ndo lineares e com um
nimero grande de varidveis de entrada. Entretanto, os modelos gerados sdo mais
complexos que as formas polinomiais, aumentando a dificuldade de sua utilizagdo em
estudos de otimizagéo.

Simpson et al. (2001) apresentaram algumas recomendacdes para selecdo do tipo de modelo
empirico para representacdo de experimentos computacionais, relacionadas a seguir.

1.

Os modelos polinomiais sdo os mais simples e intuitivos de serem ajustados e aplicados,
além de serem os mais estabelecidos na literatura. Sdo adequados para representar dados
com erros aleatorios, pois se ajustam ao comportamento do sistema como um todo, ndo
necessariamente passando exatamente por todos 0s pontos experimentais. S&o
aconselhados quando se possui certa compreensdo do comportamento do sistema, pois 0s
termos séo facilmente removidos ou adicionados de forma a representar o conhecimento
prévio. Sua simplicidade também os torna forte candidatos para estudos de otimizagdo;
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2. Modelos kriging sdo a melhor op¢do para sistemas deterministicos altamente ndo lineares
e com um numero moderado de fatores (ex.: menor que 50);

3. Redes neuronais MLP sdo a melhor opc¢édo para sistemas deterministicos altamente nédo
lineares e com um numero grande de fatores. Apresentam maior dificuldade para ajuste
do modelo e para utilizagdo em estudos de otimizacao;

4. As funcBes splines podem ser utilizadas para aprimorar o desempenho dos polindmios
para sistemas deterministicos (sdo fungdes interpoladoras) e apresentam facilidade de
ajuste e implementacdo. Também possuem a desvantagem do nimero de parametros
aumentar consideravelmente com o nimero de fatores, portanto, devem ser utilizadas
somente para casos com um numero moderado de fatores e comportamento ndo muito
nao linear;

5. Polindmios e kriging sdo geralmente usados para pequenos conjuntos de dados, splines
sdo utilizadas com conjuntos de dados de tamanho médio e redes neuronais com uma
grande quantidade de dados.

Neste trabalho optou-se por utilizar modelos “polinomiais” (com transformagdes logaritmicas
somente em alguns termos), devido a sua simplicidade, a qual simplifica o problema de otimizagdo
proposto, por ndo necessitar de uma massa muito grande de dados, e por possibilitar a inclusdo de termos
de modo a representar o conhecimento prévio do projetista sobre 0 comportamento do sistema.

2.6.3. Estimacdo de Parametros

Tendo decidido o tipo de funcéo a ser ajustada, as proximas etapas consistem na estimacéo 0s
parametros do modelo e na andlise estatistica do ajuste. A literatura apresenta diversos critérios para
estimacdo de parametros, alguns dos quais assumem certo comportamento para os erros aleatorios e
outros que ndo necessitam de tais premissas. Procura-se sempre obter a melhor estimativa dos parametros
do modelo, onde o critério de melhor depende das carateristicas do modelo a ser ajustado. Himmelblau
(1978) descreve os quatro critérios de estimacdo mais utilizados para regressdes lineares, apresentados na
Tabela 3, em que € é o vetor de residuos entre as respostas estimadas e observadas.

Tabela 3. Critérios de Estimacdo para Modelos Lineares nos Pardmetros. Fonte: Adaptado de Himmelblau (1978).

Método de Estimacao Critério de Estimacao Informacéo a Priori
Minimos Quadrados (MQ) Minimizar te Nenhuma
Markov, ou Minimos Minimizar eEW & Nenhuma, pode-se usar ﬁ como
Quadrados Ponderados - =" a matriz identidade
Maxima Verossimilhanca Maximizar a Fungéo de FDP ), geralmente assume
(MV) Verossimilhanga, ou FDP distribuicio normal
. FDP_y, se for uniforme equivale
Bayes Vérios () . g
aMVv

O método empregado neste trabalho é o ajuste via teoria da Méaxima Verossimilhanca (MV), a
gual consiste em maximizar a FDP do vetor de respostas observadas, substituindo o vetor de respostas

48



verdadeiras pela resposta estimada. Ressalta-se que para experimentos computacionais, nos quais nao ha
erro aleatdrio e réplicas, a teoria MV se resume no critério de Minimos Quadrados (MQ). A seguir sdo
descritas as etapas para a estimacdo de parametros via critério MV e andlise estatistica do ajuste,
adaptadas de Himmelblau (1970), Guimaraes (2013) e Medeiros (2015).

NOMENCLATURA
SIMBOLOS DESCRICAO UNIDADE
i indice do experimento,i = 1,2,...N --
j indice da réplica, j = 1,2, ... P; --
Yij Resposta observada na réplica j do ponto experimental i -
P;
y; = Z Vij / P; Media amostral da resposta observada no ponto experimental i -
j=1

ni Valor correto tedrico da resposta no ponto experimental i --
x Vetor de varidveis independentes (n,, X 1) --
” Vetor de variaveis independentes (fatores) no ponto experimental i B

= (ny X 1)
n=~F (x) Funcdo entre a varidveis dependente e independente -
B Vetor de pardmetros corretos ((g + 1) x 1) --
E Vetor de pardmetros estimados ((g + 1) x 1) --
y=F (ﬁ) Vetor de respostas preditas para todos os pontos experimentais (N x 1) -
w Matriz de pesos dos experimentos (N X N) -
ol Variancia fundamental dos experimentos --
aZ Variancia das respostas observadas -
g Matriz de variancias-covariancias dos experimentos --

Matriz de termos do modelo proposto em funcdo dos fatores, para cada

[1><

experimento (N x (g + 1)).
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O modelo linear nos parametros proposto € dado pela Equacéo (2.33).
y= ééy oujy, = FO(&) Bo + F1(§1) Py + -+ Fq(&) By (2.33)

A matriz de termos do modelo X é apresentada na Equacdo (2.34). Nota-se que para modelos
lineares nos pardmetros, X também é a matriz jacobiana do vetor de respostas em relacdo aos parametros,
como mostra a Equagéo (2.35).

X
Ir;t]l Foyy  Frmy) Forx,)
Kzl_.2|: ) : : (2.34)
x| oaw P ™ Foww
X [ 0B . om
, . [X_lt] B 7|
X = [V; F] =[E3yt] ouX=22l=]: I (2.35)
= ST e e om]
lxs] 133, 25,

Como mencionado anteriormente, 0 método da Maxima Verossimilhanga possui as seguintes
premissas:

(i) O modelo proposto € correto;

(i) As réplicas sdo independentes entre si;

(iif)  Os experimentos também s&o independentes entre si;

(iv) Valores observados seguem uma distribuicdo de probabilidade normal ao redor dos
respectivos valores corretos com variancia a2: y; = N(;, 02).

A funcdo de densidade de probabilidade (FDP) normal da resposta observada é dada pela
Equacéo (2.36):

_ 1 1 (yi-1)?
FDPyy = W exp [_E oZ ] (2.36)

A independéncia entre as respostas observadas y; permite escrever a FDP do vetor de valores
observados como o produtério das FDPs das respostas observadas em cada ponto experimental, como
demonstrado pela Equagéo (2.37):

FDP(y) = =1 FDPGy) (2.37)
Implicando a Equacéo (2.38):
1 1 t
FDP/ \ = Y (y—n) R1(y- ]
) ™ @ me(aer])” exp[ ;(y-n) B (y-n) (2.38)
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emque, R = g(z) =cZW.

Substitui-se a Equacéo (2.38) na (2.37), de forma a obter a expressao final da FDP do vetor de
respostas observadas, como mostra a Equac¢éo (2.39):

[l

FDP(X) = —(2 7TUZN/Z‘ exp [_ 2173 (X - Q)t % (X — Q)] (2.39)

O método MV consiste em substituir o vetor de respostas verdadeiras n pelo vetor de respostas
estimadas ¥, de forma a garantir que os valores estimados se aproximem ao maximo dos observados, mas
respeitando a distribuicdo normal conjunta. Fazendo a substituicdo, obtém-se a Equacdo (2.40),

denominada agora de Fungdo de Maxima Verossimilhanca.

[l

Ly g) = ey o |7z (1= 9) Wy -9) (240

Aplica-se um logaritmo na Equacdo (2.40) de forma a explicitar os termos mais importantes e
simplificar a etapa de otimizacao, obtendo-se a Equacédo (2.41).

in@w) =i ((w]) - Eim@rod) - 5 (y-9) w(y-9) (2.41)

202

t
Para maximizar a fun¢do L de MV, basta maximizar somente 0 termo —%(Z - 3_7) W(X - 2)

visto que o restante da equagdo s6 envolve parametros (conhecidos ou ndo). De forma equivalente, pode-
se formular o problema como uma minimizacdo, como mostra a Equagdo (2.42), utilizando como

variaveis de decisio os parametros estimados f. Esta formulacio é equivalente a0 método de minimos
guadrados.

MiNggy [z -9) w(v-9)] 2.42)

A solucédo do problema pode ser obtida através de seus pontos estacionarios, 0s quais sao obtidos
igualando as primeiras derivadas a zero, resultando na Equacéo (2.43), ja substituido o modelo linear (nos
parametros) proposto para 9 = X .

Xw(y-9)=0 (2.43)

Para modelos lineares nos parametros, representados por y = X é’ a Equacdo (2.43) possui

solugdo analitica, chegando-se a Equacéo (2.44).

xtw (xp-y)=0 (2.44)

Esta equacdo pode ser reescrita na forma apresentada pela Equacdo (2.45), a fim de explicitar o
vetor de parametros 3.
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p=xwx] xtwy (2.45)

em que, a matriz [Kt EK] ' tem dimensdo (g + 1) X (g + 1).

Portanto, a Equagédo (2.45) pode ser utilizada diretamente para a obtencdo dos parametros de
modelos lineares nos pardmetros. Para modelos ndo lineares nos parametros o procedimento é
semelhante, porém, a solucdo ndo pode ser obtida analiticamente, sendo necessario aplicar um método
numérico de otimizacdo nao linear, ou resolver um sistema ndo linear, de forma a maximizar a fungéo de
méaxima verossimilhanca.

2.6.4. Anélise Estatistica do Ajuste

Tendo estimado os parametros através das equagdes apresentadas na se¢do anterior, € importante
realizar a andlise estatistica do ajuste, a qual revela a qualidade do ajuste, a falta de adequacdo do modelo
aos dados experimentais, a significancia estatistica dos parametros do modelo, e algumas estimativas de
erros de ajuste e predicdo. Estas estimativas fornecem um valor quantitativo que auxilia a decisdo sobre se
o modelo é dtil e confiavel (Englezos e Kalogerakis, 2000). A grande maioria destas estimativas é obtida
empregando testes de hipGtese sobre o comportamento de certas estatisticas, como, por exemplo, a média
amostral, a variancia ou razdes entre estatisticas.

Para calcular a variancia das respostas estimadas e parametros estimados, € necessario um
estimador para a variancia fundamental o2, a qual é desconhecida. Himmelblau (1970) apresenta trés
estimadores para a variancia fundamental. O primeiro estimador, S?, avalia o erro experimental entre as
réplicas de cada experimento, ou seja, 0 quao distante as respostas observadas estdo das médias amostrais.
O segundo estimador, S2, mede a contribuicdo na variancia devido ao erro de predicdo do modelo, ou
seja, 0 qudo distantes estdo as respostas estimadas das observadas. O terceiro estimador, S2, une as duas
estatisticas anteriores, avaliando ambas as contribui¢des do erro experimental e de predi¢do. Este altimo é
0 estimador mais adequado e mais amplamente utilizado para a varidncia fundamental. Todas as trés sdo
estatisticas ndo tendenciosas (resultado do operador de Esperanca é a propria variancia fundamental ¢2) e
coerentes (variancia da estatistica tende a zero quando o numero de réplicas P; tende ao infinito), sendo
que a variancia da 53% converge mais rapidamente para zero, tornando-a mais poderosa. Também é

possivel provar que todas as trés estatisticas sio independentes dos pardmetros estimados £ e das
respostas estimadas . Porém, apenas S7 e S sdo independentes entre si. As trés estatisticas sdo definidas
nas Equacdes (2.46) a (2.48).

=X gy

2 _ 2.46
S; SN (2.46)
2 _ IVPii—9) /i
S2 = e (2.47)
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Y Zii(Yij_yi)/ri

2.48
Y Pi=(q+1) (2:48)

52 =

Os graus de liberdade das estatisticas S7, S2 e 532, (DF,, DE. e DE,, respectivamente) sdo
apresentados nas Equacdes (2.49) a (2.50).

DF, =3P, —N (2.49)
DE.=N-(q+1) (2.50)
DF,=Y'P,—(q+1) (2.51)

Um teste de hip6tese simples para verificar a ndo adequagdo do modelo pode ser realizado com as
estatisticas S7 e S2. Utilizam-se as premissas de que essas duas estatisticas sdo independentes entre si e
seguem uma distribuicdo y2. E realizado um teste de hipotese, no qual a hipotese nula é a ndo adequacio
do modelo, enquanto a hipétese alternativa é a adequacdo do modelo. A razdo das estatisticas S e S?
(cada uma dividida pelo seu grau de liberdade) segue uma distribuicdo de probabilidade de Fisher com
graus de liberdade N — (q + 1) e XY P, — N . Portanto, se S?/S? > ¢,_,, aceita-se a hipotese nula, ou
seja, reprova 0 modelo proposto. ¢,_, € a fungdo de distribuicdo acumulada inversa de Fisher e a € 0
nivel de confianca para o qual se deseja fazer o teste (quanto menor o a, maior é a confianca do teste).
Este teste também pode ser interpretado da seguinte forma: se o erro de ajuste representado por S? tiver
uma contribuigdo muito maior do que o erro experimental representado por SZ, 0 modelo proposto nio é
adequado. Pode-se realizar o teste de adequacdo do modelo por niveis logaritmicos, de modo a facilitar a
reprovacao do modelo, como apresentado a seguir:

Se (S2/S% > ¢1-a) > Modelo reprovado;
Sendo, Se (S2/S% > 0.1 ¢;1_,) > Modelo quase reprovado;
Sendo, Se (SrZ/Sl2 > 0.01 ¢1_a) -> Nada se pode afirmar sobre o0 modelo;

Sendo - Modelo néo reprovado.

Outro teste importante é o de significancia dos parametros, o qual revela se um dado parametro

do modelo deve ser mantido ou removido. Este teste de hip6tese possui como hipétese nula a afirmacao
. A -1
de que o parametro € significante. E possivel demonstrar que a razdo (B — ﬂk)z/sf, [Kt mg]
= ==lk+1k+1

segue uma distribuicao de Fisher com graus de liberdade 1 e ¥V P, — (¢ + 1). Portanto, fazendo 8, = 0 e
definindo ¢ como na Equagdo (2.52), aplica-se o teste por niveis logaritmicos, de modo a facilitar a
aprovacao do parametro, como demonstrado a seguir.

(o) [slew]

Se (¢ > ¢,_,) = Aceita a hipétese nula, B, é significante.
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Se (¢ > 0.1 ¢;_o) > By é provavelmente significante.
Se (¢ > 0.01 ¢;_,) > Nada se pode afirmar sobre ;.
Sendo > f; é insignificante.

Os intervalos de confianca (IC) para parametros corretos fornecem um grau de confiabilidade dos
valores obtidos. Caso os IC sejam muito grandes, pode-se afirmar que a estimagdo ndo teve um bom
desempenho. Os IC com nivel de confianga (1 — «) s&o apresentados na Equagéo (2.53).

-1 -1

B = ti—aso j% |xtw x| oy S B Bt tiap j% |x¢ ﬁé](kﬂ,km (2.53)

A qualidade de estimacdo também pode ser avaliada através da Regido de Confianca (RC) dos
parametros corretos. A RC assume um formato hiper-elipsoidal, sendo que, quanto mais longa e atenuada,
maior a correlagdo entre os pardmetros estimados. Uma alta correlagdo pode significar que o modelo
proposto ndo é adequado. Caso um dos parametros com alta correlagdo for estimado de forma incorreta,
haverd uma compensacao no valor do outro parametro correlacionado de forma a obter um ajuste global
satisfatorio. Porém, isso geralmente acontece quando ha mais de uma solucdo para o problema de
estimacdo dos pardmetros, indicando que a solugdo obtida pode ndo ser a mais adequada. Portanto,
deseja-se RCs pequenas e esféricas. A RC com nivel de confianga (1 — a) é dada pela Equacéo (2.54),
em que ¢,_, é a fungdo de distribuicdo acumulada inversa de Fisher com graus de liberdade (¢ + 1) e

(N—q—-1).

(6-8) [x wx](8-8) < #1-u (4 + DS} 254

Os IC das respostas verdadeiras fornecem a confiabilidade das predicfes realizadas com o
modelo e também podem ser obtidos de maneira analoga aos dos parametros corretos. Os IC com nivel de
confianca (1 — a) séo apresentados na Equacéo (2.55).

—1 -1
D —tl_a/z\/sm[ggg] X <M < D +t1_a/z\/sm[ ‘wx| X (255)

em que X, é a linha k da matriz de termos do modelo X.
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2.7. Metamodelos com Simulagdes de Processo

Como mencionado no capitulo introdutério, ha algumas razdes para se utilizar modelos
simplificados em tarefas de sintese e otimizacdo de processos. Em geral, os métodos de solugdo SM,
utilizados pela maioria dos simuladores de processo comerciais, empregam muitas heuristicas e loops
internos que implicam dificuldades numéricas para problemas altamente integrados, de grande porte ou de
otimizacdo. Em especial, problemas de sintese e otimizacdo de processos sdo particularmente mais
dificeis de serem resolvidos, devido a sua natureza combinatoria ou multimodal. Para contornar tais
problemas, pode-se empregar modelos simplificados (metamodelos ou substitutos), de forma a reduzir as
demandas de tempo e esfor¢co computacional. Os metamodelos podem ser gerados através da MSR,
apresentada na Secdo 2.6. Entretanto, neste caso, 0 sistema experimental consiste em simulacdes
computacionais, as quais possuem as seguintes caracteristicas em contraste com sistemas fisicos: resposta
é deterministica (ndo aleatdria), considera-se o custo computacional ao invés do custo experimental, e
geralmente apresentam um namero grande de varidveis de entrada (Santner, Williams e Notz, 2003).

Nas Ultimas décadas houve um aumento significativo no numero de estudos utilizando
metamodelos para aproximar a resposta de sistemas complexos, principalmente para estudos de
otimizacdo. Os sistemas computacionais estudados variam de acordo com o campo de aplicacdo, desde
simulagdes de Fluidodindmica Computacional (CFD) com modelos distribuidos e dinamicos, a
simulagdes de processos estacionarias. A literatura recente de metamodelos aplicados a simulagdes de
processo rigorosas é apresentada a seguir.

Biegler, Grossmann e Westerberg (1985) apresentaram uma das primeiras analises sobre a
utilizacdo de modelos simplificados para representagdo do comportamento local de modelos
computacionais complexos, especialmente para calculos de flash. Os autores apresentam alguns estudos
anteriores e ressaltam que a metodologia estava comegando a ser aplicada para otimizagdo de
fluxogramas completos de plantas industriais. Este artigo aborda os cuidados necessarios para se realizar
estudos de otimizacdo com modelos simplificados, ressaltando que o 6timo obtido ndo necessariamente
reflete o 6timo do sistema rigoroso.

Em seguida, Ganesh e Biegler (1987) apresentaram um método para otimizagdo de fluxogramas
complexos utilizando modelos simplificados. Este método consiste em dividir o problema de otimizacéo
em duas camadas, em que a camada externa consiste na simulagdo dos modelos rigorosos para geracéo de
dados, os quais sdo utilizados para estimacdo dos pardmetros dos modelos simplificados na camada
interna. A otimizacdo dos modelos simplificados € feita de forma iterativa, com o objetivo de convergir o
6timo simplificado para o rigoroso. Os processos analisados incluem um sistema de vaso de flash com
reciclo e uma planta de producéo de etilbenzeno, ambos simulados com o simulador SPAD. Ressalta-se
que este artigo emprega modelos simplificados, mas baseados em principios fisicos, como a lei de Raoult
e equacdo de Antoine para simplificar os modelos termodindmicos. Essa abordagem contrasta com a
utilizacdo de modelos puramente empiricos.

Nascimento, Giudici e Guardani (2000) empregaram modelos de redes neuronais para simplificar
dois processos, um reator de polimerizacdo de nylon-6,6 e uma planta de producao de anidrido acético. O
objetivo é realizar estudos de otimiza¢do com os modelos de redes neuronais, seguindo duas abordagens
de otimizacdo. A primeira abordagem consiste em implementar os modelos simplificados diretamente em
um problema de otimizagdo NLP e soluciona-lo através de algoritmos de otimizagdo numérica. A segunda
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abordagem, utilizada pelos autores, consiste em avaliar a fungdo objetivo em uma faixa extensa e refinada
de valores das varidveis de entrada, também conhecida como grid search. Os autores relatam a alta
capacidade de predicao das redes neuronais e as vantagens da abordagem de otimizacdo via grid search, a
gual se mostra robusta, indica diversos pontos de 6timos locais e evita problemas numéricos.

Palmer e Realff (2002) utilizaram o planejamento experimental proposto anteriormente por
Palmer e Tsui (2001), chamado de planejamento de cubo latino com viés minimo (MBLHD, ou minimum
bias Latin hypercube design, em inglés), o qual é mais adequado para a realizacdo de experimentos
computacionais. Este tipo de PE evita a repeticdo e aglomeracdo de valores das variaveis independentes e
minimiza o erro de predicdo do modelo gerado sob certas premissas, possibilitando a realizacdo de menos
experimentos. Os autores utilizam modelos polinomiais e kriging para representar um processo de
producdo de amonia, simulado em PRO/Il e FORTRAN, com seis variaveis de decisdo. Os autores
demonstram que a utilizacdo dos modelos polinomiais implica um pequeno erro de aproximagédo. S&o
utilizados os métodos de analise candnica e simulated annealing para otimiza¢do dos metamodelos. O
resultado da otimizacdo com modelos simplificados chegou bem proximo do resultado da otimizacéo
rigorosa da planta, fornecido em outro estudo. Entretanto, foram necessarias somente 32 simula¢fes do
fluxograma da planta, um ndmero significantemente menor do que o nimero de avaliages necessaria
para realizar uma otimizacao rigorosa. Os modelos kriging apresentaram uma acuracia um pouco maior
do que os polindmios, porém, ambos se mostraram boas aproximagdes da simulacao rigorosa.

Gomes et al. (2008) utilizaram modelos kriging e redes neuronais para representar uma unidade
de destilacéo de petréleo bruto (CDU), simulada em PETROX. Os modelos simplificados s&o utilizados
para estudos de otimizacgdo, dentro de algoritmos de Otimizacdo em Tempo Real (RTO). A simplificacéo
do modelo rigoroso ¢é adequada para casos como este, onde a restricdo de tempo e esfor¢o computacional
define a utilidade do modelo, pois os resultados do RTO devem ser obtidos dentro de um intervalo de
tempo definido e entdo passados para a camada de controle avancado da unidade. O problema de
otimizacdo com modelos simplificados possui 19 varidveis de decisdo. Os autores relatam a aplicagdo
industrial e ressaltam os bons resultados obtidos: solugdes com boa acurécia e significante reducdo do
esforco computacional.

Caballero e Grossmann (2008) também empregaram modelos kriging para aproximar diversos
tipos de processos, simulados em ambiente Aspen HYSYS. Os modelos simplificados sdo entdo
utilizados em problemas de otimizacdo mistos, envolvendo tanto metamodelos quanto modelos rigorosos.
Os processos estudados incluem uma coluna de destilacdo, um trem de colunas de destilacdo e um reator
PFR. Os autores também propdem um algoritmo para otimiza¢do dos modelos kriging com presenca de
erro aleatorio, o qual utiliza o solver NLP SNOPT a cada iteragdo. Assim como no estudo anterior, 0s
modelos fornecem bons resultados e uma reducdo significante do esforco computacional.

Henao e Maravelias (2008) empregaram modelos de redes neuronais para representar um
processo de producgéo de anidrido maleico a partir de benzeno, simulado em ambiente Aspen PLUS. Um
problema de otimizacdo MINLP é proposto para realizar a sintese do processo, selecionando a estrutura
6tima para o fluxograma. A utilizacdo de varidveis inteiras/binarias é necessaria para representagdo da
superestrutura. Os modelos MINLP s&o resolvidos com o solver DICOPT em ambiente GAMS, porém, a
validacdo da solucdo com simulag@es rigorosas ndo é realizada.
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Nuchitprasittichai e Cremaschi (2011) apresentaram uma planta de captura de CO, de GN
utilizando solucdo aquosa de aminas, simulada em Aspen HYSYS. Os autores optaram por modelos
polinomiais de primeira e segunda ordem para representacdo do processo. Estudos de otimizacdo sdo
realizados para avaliar o impacto de diversos fatores no custo total de remocdo de CO,. Os autores
ressaltam que a otimiza¢do com modelos simplificados, apesar de util, ndo fornece o 6timo global do
sistema. Portanto, propdem para estudos futuros a utilizacdo de redes neuronais para representar de forma
mais exata as ndo linearidades do processo e realizar a otimizagéo global do problema.

Por fim, Lopez et al. (2013) empregaram modelos polinomiais de segunda ordem com interacdes
binérias para representar uma coluna de destilacdo atmosférica, simulada em ambiente PRO/II. Os
metamodelos apresentaram erros de aproximacdo na faixa de 1 a 6%. Um problema NLP foi formulado,
utilizando os metamodelos junto com modelos rigorosos representando outros equipamentos da secéo de
destilacdo de petroleo bruto (CDU), incluindo colunas de destilacdo, fornos industriais e redes de
trocadores de calor.
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2.8. Meétodos de Otimizacao

Nesta se¢do é apresentada uma visdo geral dos métodos de otimizagcdo numérica utilizados para a
solucdo dos problemas propostos. Os solvers utilizados neste trabalho sdo: Original Optimizer do Aspen
HYSYS com op¢do Mixed Scheme (métodos Complex e SQP) e CONOPT (método GRG).

A classe de Programacdo Nao Linear (NLP) engloba a grande maioria dos problemas formulados
na area da engenharia, devido a ndo linearidade inerente aos sistemas reais. Portanto, um grande esfor¢o
foi empregado na criacdo de métodos para solucdo de tais problemas. O problema de otimizacdo nédo
linear com restri¢des pode ser formulado da seguinte maneira:

min,, f ()

s [ g =0
hx) =0
asx<b

em que x é o vetor de variaveis de deciséo continuas, as quais sdo ajustadas pelo otimizador de forma a
minimizar a funcdo objetivo (FO) escalar f(x), atendendo as restricbes de desigualdade I(x) © de

igualdade Q(x) e os limites das variaveis de deciséo a e b. A FO e as restri¢cdes podem assumir qualquer
tipo de funcdo néo linear.

A seguir é apresentada uma andlise qualitativa dos métodos de otimizacdo numérica Complex,
Programacédo Sequencial Quadratica (SQP) e Gradiente Reduzido Generalizado (GRG).

1) Complex

O método de Box empregado pelo Aspen HYSYS v7.3 se baseia no método de otimizagdo
Complex, apresentado por Box (1965), com algumas modificacdes no algoritmo. Este método pertence a
classe de métodos de busca direta, 0s quais ndo utilizam a derivada da FO e sdo, de modo geral, menos
eficientes (requerem um numero maior de avaliagdes da FO). Entretanto, sdo mais robustos para
problemas multimodais e atrativos para aplicacdo de computagdo paralela (Secchi, 2012). Por néo
necessitar do gradiente da FO, o método é adequado para utilizacdo em simuladores SM, além de aceitar
FO e restri¢des de desigualdade néo lineares. O procedimento geral do algoritmo é descrito no manual de
operagdes unitérias do Aspen HYSYS (Aspentech, 2011) e apresentado a seguir.

Descri¢do do Algoritmo:

(1) A partir das estimativas iniciais, o algoritmo gera um poliedro inicialmente com n + 1
pontos ao redor do centro da regido viavel, em que n é o nimero de varidveis de decisao;

(2) A funcdo objetivo (FO) é avaliada em cada um dos n + 1 pontos. Em seguida, inicia-se a
etapa de reflexdo: o ponto com pior valor da FO é substituido por outro ponto, este obtido
refletindo o ponto eliminado através da face oposta a ele;

58



@)

(4)

()

(6)

Caso 0 novo ponto apresente um valor menor da FO, realiza-se a etapa de expansdo: uma
nova extrapolacdo de maior amplitude é realizada. Caso contrério, realiza-se a etapa de
contragdo: o poliedro é contraido de forma a representar melhor as ndo linearidades da
regiao;

Caso os novos pontos gerados apresentem uma FO pior do que o pior valor entre os pontos

antigos, realiza-se a etapa de reducdo: todos o0s pontos sdo contraidos ao redor do ponto
com melhor valor da FO;

Os novos pontos extrapolados devem respeitar as restrices de desigualdade. Caso eles
estejam violando os limites, sdo alocados em cima dos limites. Caso estejam violando as
restri¢des, 0 novo ponto é recuado em direcdo ao centroide do poliedro até que as restri¢cbes
sejam satisfeitas;

Repetir as etapas 2 a 5 até convergéncia.

A Figura 24 apresenta as etapas consecutivas de expansdo para o algoritmo Simplex, ou dos

Poliedros Flexiveis, de Nelder e Mead (1964), apenas para exemplificar o procedimento analogo para o
método de Box. As principais diferencas do método de Box para o método dos Poliedros Flexiveis
incluem a n&o restricdo do nimero de vertices do poliedro gerado e a utilizagdo de numeros aleatorios
para atualizag&o da regido de busca (Secchi, 2012).

)Cg[

X1

Figura 24. Etapas de Expansao do Método Simplex, Analogo para o Método de Box. Fonte: Adaptado de Edgar, Himmelblau e

Lasdon (2001)
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2)  SQP

O método de Programacdo Quadréatica Sequencial (SQP) consiste em aproximar o problema NLP
por um de Programacdo Quadratica (QP), o qual possui FO quadrética e restrigdes lineares, sucessivas
vezes até a convergéncia para o 6timo do problema original. Os problemas QP sdo mais trataveis e
possuem métodos eficientes que garantem a sua solucdo. O método pode ser visto como a solucdo direta
das condi¢Bes de otimalidade de Karush-Kuhn-Tucker (KKT) aplicadas & funcdo Lagrangeana. Por
utilizar informacdes de segunda ordem (matriz Hessiana da FO), este método possui convergéncia rapida
(Edgar, Himmelblau e Lasdon, 2001).

A funcdo Lagrangeana L do problema de otimizacdo NLP original é apresentada na Equacéo
(2.56). Séo representadas somente as restricdes de igualdade h(x), visto que as restrigdes de desigualdade
podem ser transformadas em igualdade através de varidveis de folga (slack variables).

Lz = f(x) + 2Th(x) (2.56)
em que A é o vetor de multiplicadores de Lagrange.

Aplicando as condigdes KKT a fungdo Lagrangeana, chega-se no sistema de equacgdes
representado pelas Equagdes (2.57) e (2.58).

Velipp) = Vuf (x) + A" %eh(x) = 0 (2.57)
h(x) =0 (2.58)

em que V, é o vetor gradiente em relacdo as variaveis de decisdo, o qual é aplicado em cima da FO e das
restricGes de igualdade.

A partir do sistema de equacgdes apresentado, sdo realizadas aproximacdes lineares nas restricdes
e quadratica na FO, gerando o subproblema QP, apresentado nas Equagdes (2.59) e (2.60). O subscrito k
se refere & variavel na iteragdo k do algoritmo.

ming B f() die + 54" By di (2.59)
s.a. h(xe) + B h(x) die = 0 (2.60)

em que d é o vetor de dire¢do da busca e H é uma aproximagéo positiva-definida da matriz Hessiana da

funcdo Lagrangeana.

A atualizagdo do vetor de variaveis de deciséo é realizada de acordo com a Equagéo (2.61).
Xp+1 = X + g die (2.61)

em que a € o tamanho do passo da atualizacdo, o qual é obtido através de técnicas de line-search.
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A cada iteracdo a matriz Hy, ¢ atualizada através de métodos Quasi-Newton. Um dos métodos

mais utilizados é o BFGS (Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno), o qual atualiza a matriz conforme a
Equagdo (2.62).

T
Y Vi Hp sk yi Hy

— — == = (2.62)
Sk Yk Sk He Sk

em que Sy = X1 — Xk, € Yie = VL (w1 Akrr) — VL 2k, Ai).

O algoritmo genérico SQP é apresentado a seguir:

1. Inicializar a matriz hessiana aproximada Bj, com uma matriz positiva-definida (matriz
identidade, por exemplo), as variaveis de decisdo x;, e o contador k = 0;

2. Resolver o problema QP (Equacdes (2.59) e (2.60)) utilizando B;, e x; da estimativa
inicial;

3. Checar critério de convergéncia (condigdes KKT). Se for menor que a tolerancia, parar;

4, Aplicar line-search para célculo do passo de atualizagao ay;

5. Atualizar as variaveis de decisdo xj,; = x + a dj € 0s multiplicadores de Lagrange
Ak+1 = Ak

6. Calcular a FO, funcdo Lagrangeana, restricdes e gradientes no novo ponto (X 41, Ax+1);

7. Atualizar a matriz Hessiana aproximada com sy, e v, conforme Equagéo (2.62);

Atualizar o contador k = k + 1 e voltar a etapa 2.

O algoritmo SQP ndo necessita atender as restricdes a cada iteragcdo, 0 que implica uma
convergéncia mais rapida, porém, menos robusta. Essa caracteristica é indesejavel quando se quer utilizar
a melhor solucdo obtida pelo otimizador, como é o caso em aplicagdes de RTO e reconciliacdo de dados,
ou quando a solucéo deve ser utilizada como estimativa inicial para outro problema.

3)  GRG

O método do Gradiente Reduzido Generalizado realiza linearizagBes sucessivas da FO e
restri¢des, atualizando a direcdo de busca com base no vetor gradiente. Este método define novas
variaveis que sdo normais as restricOes linearizadas e expressa o0 gradiente em termos destas novas
variaveis (Secchi, 2012). Essa reducdo da dimensionalidade € realizada através da parti¢cdo do conjunto de
variaveis de decisdo em variaveis basicas e ndo basicas, de forma analoga ao método Simplex de
otimizac&o linear.

Edgar, Himmelblau e Lasdon (2001) consideram o método GRG mais robusto e versatil (bom
para problemas com restricbes lineares e ndo lineares) do que o SQP. Uma de suas principais
caracteristicas € a de que as restricdes devem ser atendidas a cada iteracdo, desde que o solver encontre
um ponto inicial vidvel. Essa caracteristica exige um maior esforco computacional, porém, garante que o
ultimo ponto obtido seja melhor que os anteriores.
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O solver CONOPT emprega um algoritmo baseado no método GRG, com algumas modificacdes
para problemas de grande porte e com alto grau de néo linearidade. As modificagdes e implementagéo do
algoritmo sdo apresentadas por Drud (1985). O algoritmo genérico descrito no manual do solver é
apresentado a seguir:

1.
2.

No o &

Inicializar e encontrar um ponto viavel;
Calcular a matriz jacobiana das restrigdes J;

Selecionar um conjunto de n variaveis de decisdo xj;, chamadas de variaveis basicas, de
modo que B, a submatriz da matriz Jacobiana referente as linhas e colunas das variaveis x;,,

seja ndo singular. Fatorar a matriz B. O restante das varidveis de decisdo consiste nas
variaveis ndo bésicas x,;;

Solucionar o sistema BT u = df /dx;, e calcular os multiplicadores u;

Calcular o gradiente reduzido r = df /dx,, —[Tg;

Se o gradiente reduzido r projetado nos limites das variaveis de decisdo for pequeno, parar;
Selecionar um conjunto de variaveis superbasicas x;, como um subconjunto das variaveis néo
béasicas. As variaveis x, escolhidas sdo as que possuem maior impacto na FO. Calcular a
direcdo de busca para as variaveis superbasicas dg, baseada no gradiente reduzido e
informac6es de segunda ordem;

Realizar uma line search para calcular o passo de atualizacdo das varidveis de decisdo. A
cada iteragdo o vetor x, é atualizado com a diregdo de busca, enquanto x;, € ajustado através
de um método Quasi-Newton de forma a satisfazer as restriges de igualdade h(xy,xs),
utilizando a matriz B em sua forma fatorada ou decomposta.

Voltar a etapa 2.
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2.9. Ferramentas Computacionais

Nesta secdo sdo apresentadas de forma breve as ferramentas computacionais utilizadas neste
trabalho: MATLAB, Aspen HYSYS e GAMS.

29.1. MATLAB

O MATLAB, ou Matrix Laboratory, € um ambiente de computagdo numérica e também o nome
da linguagem de programacdo utilizada. O software é desenvolvido pela empresa MathWorks, fundada
em 1984 e com sede na cidade de Natick, Massachussets, EUA. A linguagem de programacao proprietaria
possui imensa facilidade de representacdo, auxiliando as tarefas de manipulacdo de matrizes e vetores,
plotagem de dados e fungdes, implementacdo de algoritmos, criacdo de interfaces gréficas e interacéo
com outras linguagens como C, C++, Fortran, Java e Python. O MATLAB consiste em um Ambiente de
Desenvolvimento Integrado (IDE), o qual facilita a interacdo entre as etapas de desenvolvimento do
cadigo, depuracéo, analise dos resultados e criagdo de gréaficos.

Dentre as funcionalidades do software, destacam-se 0 ambiente Simulink para analise de sistemas
dindmicos e as ferramentas de computagdo paralela, operagdes simbolicas, estatistica e probabilidade,
aprendizagem de maquinas, ajuste de curvas, otimizagdo numérica, redes neuronais, controle regulatorio e
preditivo multivariavel, identificagdo de modelos dindmicos, l6gica fuzzy, processamento de sinais,
fungdes wavelet, processamento de imagem, aquisicdo de dados, comunicacdo OPC, econometria e
modelagem financeira e bioinformética (Mathworks, 2016).

2.9.2. Aspen HYSYS

O software Aspen HYSYS é um ambiente de modelagem rigorosa para projeto, analise de
desempenho, otimizacdo, andlise dinamica e controle de processos. O desenvolvimento comercial de
simuladores de processos, como este tipo de software é conhecido, teve inicio nas décadas de 60 a 80. S&o
aplicados em muitas areas, principalmente na inddstria de 6leo e gas, plantas quimicas, sistemas de
tratamento, usinas de geracdo de energia, processos bioquimicos, farmacéuticos e na industria alimenticia.
O HYSYS foi inicialmente desenvolvido pela empresa Hyprotech e depois adquirido pela Aspen
Technology, com sede em Burlington, Massachusetts, EUA.

O HYSYS é amplamente utilizado na industria de 6leo e gés. As equacdes e dados utilizados pelo
simulador incluem rotinas de projeto e desempenho de equipamentos, sub-rotinas para predicdo de
propriedades termodindmicas e fisico-quimicas, e um banco de dados com componentes e suas
propriedades fisicas. A construcdo de uma simulacdo de processos geralmente envolve as etapas de: (i)
escolha dos componentes e pseudocomponentes puros; (ii) selecdo do pacote termodindmico para
predicdo de propriedades; (iii) especificacdo das rea¢des quimicas; (iv) selegdo dos equipamentos para
montagem do fluxograma de processo. Os simuladores de processo estacionarios também fornecem
ferramentas de otimizacdao e andlise de sensibilidade.

29.3. GAMS

Durante as décadas de 50 e 60, houve um aumento significativo no numero de algoritmos para
solugcdo numérica de problemas de otimizacdo de grande porte. Entretanto, a década de 70 testemunhou
poucas aplicacdes praticas bem sucedidas, fato atribuido em grande parte a dificuldades com a preparacéo
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dos dados de entrada, transformacéo para o formato aceito pelo solver, geracdo de relatérios e depuracao
dos codigos. Para solucionar estes problemas, na década de 80 surgiram o0s primeiros ambientes de
modelagem algébrica, os quais disponibilizaram uma linguagem de alto nivel, unificacdo do formato do
modelo e facil depuracdo (Rosenthal, 2015).

O GAMS, ou General Algebraic Modeling System, consiste em um ambiente para modelagem
algébrica que fornece uma interface com varios algoritmos de otimizacdo numérica. O software foi
desenvolvido pela empresa GAMS Development Corporation, com sede em Washington, D.C., EUA. Os
modelos sdo inseridos no ambiente através de arquivos de entrada, os quais utilizam uma linguagem de
programacdo de alto nivel semelhante a FORTRAN, o que facilita a representacdo dos modelos
algébricos. O GAMS é responsavel pela compilacdo do modelo e por repassar as informagdes necessarias
para os solvers. A solucéo obtida pelo solver é retornada ao usuério através dos arquivos de saida.

O GAMS ¢ voltado para a solugdo de problemas de otimizagdo de grande porte. Uma das suas
maiores vantagens é a grande variedade disponivel de solvers comerciais robustos e consolidados,
capazes de solucionar problemas de programacgéo linear (LP), ndo linear (NLP), linear inteira mista
(MILP) e ndo linear inteira mista (MINLP). Outras vantagens incluem a facilidade na modelagem de
problemas complexos, grande comunidade usuaria e disponibilizacdo de uma IDE, a qual facilita as
etapas de programacdo, edi¢do e depuracdo do codigo e analise dos resultados. As desvantagens, por sua
vez, sao os solvers de codigo fechado e a dificuldade de representacdo de sistemas dinamicos e
distribuidos, os quais devem ser discretizados antes de serem inseridos no ambiente.
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3. MODELAGEM RIGOROSA EM ASPEN HYSYS

Este capitulo apresenta a modelagem rigorosa no simulador Aspen HYSYS dos processos
analisados. Sera descrita a montagem das simula¢fes para os processos de Destilacdo Criogénica
Extrativa (DCE), Cascata de Refrigeracdo Multi-Estagio (CRME), Cascata de Refrigeracdo com
Compressdo Multi-Estagio (CRCME), além de uma breve explicacdo de como montar o problema de
otimizagdo no Aspen HYSYS. Todas as simulacgdes utilizaram a Equacdo de Estado Peng-Robinson (PR-
EOS) para predicdo de propriedades termodinamicas. A PR-EOS é o modelo termodindmico mais
aprimorado do Aspen HYSYS, possui a maior aplicabilidade em termos de faixas de temperatura e
pressdo, possui modificagOes especificas para componentes especiais e apresenta 0 maior banco de dados
de pardmetros de interacdo binaria (Aspentech, 2011). De acordo com Aradjo, Medeiros e Alves (2014) a
PR-EOS é adequada para a predicdo das propriedades para misturas ricas em CO; e na auséncia de agua.
A PR-EOS representa 0 melhor compromisso entre acuracia dos resultados e simplicidade de uso. A PR-
EOS produz erros menores que 1% para misturas gasosas subcriticas e entre 5 e 20% para misturas
liquidas subcriticas para a predicdo das propriedades de fator de compressibilidade, entalpia molar e
velocidade do som. Erros para pontos proximos a regido critica estdo entre 1 e 20%.

3.1. Destilagdo Criogénica

O sistema de DCE para remogéo de CO, do gas natural foi baseado no artigo de Berstad, Neksa e
Anantharaman (2012), o qual também utiliza o simulador Aspen HYSYS para modelagem rigorosa do
sistema. Algumas alteracGes foram realizadas de forma a adequar o processo a condicOes tipicas do
cenario brasileiro atual, como a substituicdo das colunas de recuperagdo de C3 e C4 por uma Unica coluna
para geracdo de GLP, e a ndo utilizacdo da terceira coluna de remogédo de CO,, a qual era empregada
originalmente para especificacdo do GN para liquefagdo, o que ndo é comumente realizado no Brasil. O
fluxograma adaptado do processo é apresentado na Figura 25 e é descrito a seguir.

A carga de GN possui a composicdo apresentada na Tabela 4, com 50.6% de CO, e
aproximadamente 40% de metano. Esta composicdo reflete uma das possiveis condi¢cbes do GN
proveniente do pré-sal brasileiro. Considera-se que a carga esta disponivel a uma pressdo de 70 bar e
temperatura de 40°C, com uma vazdo molar de aproximadamente 24,800 kmol/h. Esta vazdo molar
equivale a uma vazdo volumétrica de aproximadamente 560,000 m*h ou 13.44 milhdes de m*/d nas
CNTP (0°C e 1 bar). Esta vazdo condiz com os grandes volumes de gés processados no pré-sal ou em
outros campos, geralmente na faixa de 10 a 30 MMm®/d.

Neste estudo, assume-se que a carga de GN ja passou pelas etapas de desidratacdo e remocao de
H,S. Apesar da remocéo do H,S poder ser realizada em conjunto com a do CO,, sera considerada somente
a remocdo do CO, no sistema de destilagdo. No inicio do fluxograma a carga de GN passa por uma
valvula expansora, diminuindo a sua pressao até aproximadamente 40.5 bar e causando uma reduc¢do na
temperatura para aproximadamente 17°C. Em seguida, a corrente passa por uma etapa de pré-
condicionamento para resfriamento até a temperatura de -7°C, de forma a reduzir a carga energética do
sistema de DCE.
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Tabela 4. Composicédo (mol.) da Corrente de Carga de Gas Natural

Componente i;i?;:

CH4 0.397
C2H6 0.035
C3H8 0.024
i-C4H10 0.009
n-C4H10 0.009
i-C5H12 0.006
n-C5H12 0.006
n-C6H14 0.002
CO, 0.506
N2 0.005
H,S 0.000
H20 0.000

O trem de destilacdo é composto por quatro colunas, responsaveis por especificar o GN para
transporte e consumo, gerar uma corrente de CO, liquida para reinje¢do para EOR, e processar a corrente
de LGN, gerando GLP e uma corrente de C5+ para utilizagdo como aditivo. Na primeira coluna de
destilacdo, denominada de BULK, a concentracdo do CO, no produto de topo é reduzida de 50.6 para
10.6%, enquanto o produto de fundo deixa a coluna com um teor de aproximadamente 84% de CO,. A
corrente de GN na fase vapor sai a temperatura de -68°C e segue para a segunda coluna, denominada de
COL2, a qual especifica 0 GN com aproximadamente 1.4% de CO,. Esta coluna opera a -80°C no
condensador e, portanto, deve receber a carga de aditivo (C5+) para evitar a formagdo de CO, sélido. A
corrente de fundo da COL2 é rica em C5+, com quantidades significativas de metano, etano e CO,. Esta
corrente passa por uma valvula expansora, a qual leva a sua pressdo para cerca de 5 bar, causando a
evaporacdo dos componentes mais volateis. Em seguida, passa por um separador FLASH para remocéo da
corrente na fase vapor, a qual é composta por metano, etano e CO,. Esta corrente deve ser reaproveitada
em alguma etapa do processo, para queima ou recirculada para outros equipamentos. A corrente liquida
do fundo do FLASH é rica em C5+ e, por isso, é recirculada para a COL2 como aditivo. A corrente de
fundo da coluna BULK segue para a coluna de recuperacdo de CO,, denominada CO2REC, a qual gera
um produto de topo liquido com teor de aproximadamente 93% de CO, e 5% de etano, o qual é
pressurizado através de bombas centrifugas para reinjecdo para EOR. A pressdo de operacdo média da
CO2REC é de 30 bar, sendo necesséria uma razdo de compressao de cerca de 8 para levar a corrente &
pressdo de exportacdo de 250 bar. O produto de fundo da coluna consiste em uma corrente de LGN (C3+)
com um teor de 3.7% de CO,. Esta corrente segue para a Ultima coluna de destilagdo, denominada DC4, a
qual gera GLP como produto de topo e C5+ no fundo. A corrente de GLP atende a especificacdo de
consumo de 2.5% de C5+, porém, possui cerca e 4.5% de CO, e deve passar por mais uma etapa de
tratamento a fim de especificd-la. O fundo da coluna DC4 é rico em C5+, sendo que cerca de 8% da sua
vazdo é recirculada para a COL2 para uso como aditivo. Os perfis de pressdo das colunas, considerados
lineares, foram definidos com os valores tipicos de queda de pressdo de 0.008 bar por estagio e 0.5 bar
para o condensador.
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As especificaces das colunas de destilacdo sdo apresentadas na Tabela 5, incluindo o nimero de
estagios, os estagios de alimentagdo da carga e do aditivo, a pressdo média de operacgdo, temperaturas e
cargas térmicas do condensador e refervedor. A Tabela 6 apresenta as composicdes dos produtos de topo

e fundo das quatro colunas de destilagéo.

Tabela 5. Especificagdes e Resultados dos Modelos de Colunas de Destilag&o.

BULK CcoL2 CO2REC DC4
Estagios Tedricos 19 62 62 77
Estagio da Carga (a partir do topo) 4 4 34 21
Estagio do Aditivo n/a 1 n/a n/a
Pressdo média (bar) 40 40 30 12
Temperatura do Condensador (°C) -68.20 -80.00 -8.30 39.51
Duty do Condensador (MW) 55.57 18.71 91.00 8.23
Razéo de Refluxo 1.91 1.30 1.53 0.67
Temperatura do Refervedor (°C) 7.88 0.00 109.90 130.00
Duty do Refervedor (MW) 20.04 18.89 88.13 5.45

Tabela 6. Composicdes (% mol.) dos Produtos de Topo e Fundo das Colunas de Destilacdo Calculadas pelo Simulador.

BULK coL2 RECCO, DC4
Topo | Fundo | Topo | Fundo Topo Fundo | Topo | Fundo
CH, 86.38 0.51 97.03 15.18 0.57 - - -
C,He 1.89 4.93 0.2 5.95 5.49 - - -
CsHg 0.03 4.44 - 0.28 0.66 37.8 52.86 -
i-C4Hyo - 1.67 - 0.02 - 16.45 22.93 0.18
n-C4Hyo - 1.68 - 1.81 - 16.45 16.52 | 16.28
i-CsH1, - 1.12 0.01 9.71 - 10.97 2.03 33.39
n-CsHy, - 1.12 0.01 19.05 - 10.97 0.47 37.31
N-CeHy, - 0.37 - 24.26 - 3.66 - 12.83
CoO, 10.6 84.16 1.39 23.75 93.28 3.71 5.19 -
N, 1.11 - 1.36 - - - - -

A temperatura de congelamento do CO, dentro das colunas de destilacdo foi analisada com a
ferramenta CO, Freeze-Out, existente no simulador Aspen HYSYS. Este calculo € de extrema
importancia, pois a ocorréncia ou ndo de congelamento de CO, dentro das colunas de destilacdo é
decisivo para a viabilidade da planta. A Figura 26 apresenta o perfil de temperaturas de Freeze-Out de
CO, preditas pelo simulador juntamente com o perfil de temperaturas das duas colunas mais frias, BULK
e COL2. Observa-se que a curva de Freeze-Out estd sempre abaixo das temperaturas dos pratos,
indicando que ndo ha formacdo de CO, sélido. Entretanto, nota-se que as curvas quase se tocam nos
pratos de topo da coluna BULK. E valido ressaltar que a literatura alerta para o fato de que as equagdes
utilizadas para predigdo da temperatura de Freeze-Out do CO, nem sempre fornecerem resultados
corretos (Eggeman e Chafin, 2005). O simulador Aspen HYSYS realiza a predi¢do de Freeze-Out do CO,
utilizando equacdes de estado. A fugacidade do CO, sélido puro € obtida a partir da entalpia de fusdo,
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temperatura do ponto triplo e diferenca da capacidade calorifica entre as fases liquida e sélida, enquanto a
fugacidade da fase fluida da mistura (em equilibrio com o CO, s6lido) ¢ calculada através da equagdo de
estado. Para a versdo 7.3 do simulador, as Unicas equacdes de estado disponiveis para predicdo do ponto
de congelamento sdo a Peng-Robinson (PR) e a Soave-Redlich-Kwong (SRK).
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Figura 26. Temperaturas de Congelamento do CO, nos Pratos das Colunas de Destilacdo Mais Frias.

3.2. Cascata de Refrigeracéao

As baixas temperaturas necessarias nos condensadores de topo da planta DCE apresentada sdo
alcangadas utilizando Cascatas de Refrigeracdo Multi-Estagios (CRME) que permitem a transferéncia de
calor de temperaturas criogénicas até a temperatura necessaria para rejeitar calor para agua de
refrigeracdo. Nas plantas DCE, s&o necessarias CRME para mover calor desde aproximadamente -90°C
até 45°C. As CRMEs utilizam varios ciclos RFG integrados termicamente, cada um com um especifico
fluido de refrigeracdo, de modo a proporcionar uma razdo de compressao de aproximadamente 3 a 4 no
compressor de cada ciclo RFG. Este tipo de configuragdo possibilita uma diferenca de temperatura de
aproximadamente 40°C entre o evaporador e o condensador de cada ciclo RFG. A seguir é descrita a
modelagem dos ciclos RFG individuais em Aspen HYSYS, seguida pela descricdo da montagem da
CRME.

A Figura 27 apresenta os blocos de operac6es unitérias no simulador Aspen HYSY'S necessarios
para a construcdo dos ciclos RFG. Como mencionado na Sec¢do 2.4, um ciclo RFG de compressdo de
vapor convencional é composto por quatro equipamentos principais: evaporador, compressor,
condensador e valvula expansora. O bloco de Adjust serve para ajustar a vazao de fluido refrigerante de
modo a atender a especificacdo do calor absorvido, o qual deve ser igual ao calor rejeitado pelo
condensador do ciclo RFG mais frio adjacente somado a demanda energética do processo. O bloco de
Adjust é necessario somente para a otimizagdo rigorosa do processo, pois a metodologia de sintese e
otimizacg&o shortcut proposta ndo necessita ajustar a vaz&o de fluido refrigerante. O bloco de Spreadsheet
possibilita a realizacéo de calculos com os dados da simulacéo, por exemplo, o célculo do COP de cada
ciclo RFG, além de facilitar a interface entre 0 Aspen HYSYS e 0 MATLAB.
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Figura 27. Fluxograma de um Ciclo RFG Convencional no Aspen HYSYS.

As especificacBes necessarias para a montagem dos ciclos séo:

Vazdo de uma das correntes;

Temperatura a montante do Evaporador;

Temperatura a jusante do Condensador (ou AT entre Condensador e Evaporador);
Fracgéo de vapor do fluido a jusante do Evaporador (vapor saturado);

Fracdo de vapor do fluido a jusante do Condensador (liquido saturado);

AP’s do Evaporador e do Condensador;

Eficiéncia politropica do compressor.

No o krwbdE

A corrente a jusante do evaporador deve ser um vapor saturado (ponto de orvalho), enquanto a
corrente a jusante do condensador deve ser um liquido saturado (ponto de bolha), de modo que as fracdes
de vapor de ambas estdo fixadas. As temperaturas a montante do evaporador e a jusante do condensador
sdo denominadas neste texto como temperaturas do evaporador e condensador, respectivamente, a fim de
simplificar a escrita. Os niveis de temperatura do evaporador e condensador de cada ciclo RFG sdo
descritos a seguir. Foi utilizada perda de carga (AP) arbitraria de 0.5 bar para todos os trocadores de calor,
evaporadores e condensadores.

Enquanto a literatura apresenta véarias configuracBes possiveis, como visto na Secdo 2.5, a
maioria dos ciclos RFG industriais consiste em cascatas de ciclos RFG acoplados com diferentes fluidos
de refrigeracdo (também chamadas de ciclos de refrigeracdo multi-estagios) ou ciclos de refrigeracdo com
um Unico fluido (puro ou mistura) com varios estagios de compressdo, ou uma combinacdo de ambos.
Neste trabalho foi utilizada uma configuracdo de cascata multi-estagios com quatro ciclos RFG
acoplados, cada um com um fluido refrigerante diferente. A escolha dos fluidos refrigerantes considera o
critério de que o compressor de cada ciclo RFG deve apresentar uma razdo de compressao de
aproximadamente trés a quatro. Quanto maior a razdo de compressdo, menor € o COP do ciclo,
implicando um desempenho menor, ou seja, ele necessita de uma poténcia maior por unidade de energia
absorvida. Os fluidos utilizados foram o propano, Freon 12 (diclorodifluorometano), diéxido de carbono e
etileno. Como mencionado na Secéo 2.5, o ciclo RFG deve operar o mais proximo da pressao atmosférica
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possivel na suc¢cdo do compressor (evaporador), de modo que a temperatura de ebulicdo do fluido para
pressdes proximas a atmosférica deve ser menor que a temperatura de servigo do processo subtraida do
AT de approach. A Figura 28 apresenta as pressdes de vapor dos refrigerantes puros para temperaturas
entre —90 a 60°C. Observa-se que para temperaturas maiores que 0°C os fluidos CO, e etileno possuem
uma pressdo de vapor muito alta, dificultando o seu uso, enquanto que para temperaturas abaixo de —20°C
os fluidos propano e Freonl12 possuem uma pressao de vapor abaixo da atmosférica e tendendo a zero, o
que também dificulta a sua utilizacdo. Caso a presséo de vapor do fluido seja muito baixa para servicos a
temperaturas baixas, especialmente para presses abaixo da atmosférica, a razdo de compressdo devera
ser muito alta para atingir a temperatura do condensador, 0 que acarreta um custo de operacdo muito alto.

Presséo de Vapor x T

25 T T T T T
Propano
Freon 12 *
20 CcOo2
Etileno
’g I Patm
Q 15| % Faixa Caso Base
b
%]
0 10~ * b
)]
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o
5~ i
*
0 [ L L [ L [ L i
-80 -60 -40 -20 0 20 40 60

Temperatura °C

Figura 28. Presséo de Vapor x Temperatura para Cada Fluido Refrigerante

A configuragdo em CRME permite que o ciclo de etileno (ciclo 1) absorva calor do processo a
—85°C e rejeite o0 calor a —50°C. O ciclo de CO, (ciclo 2) absorve o calor rejeitado pelo ciclo anterior a
—55°C e rejeita a —15°C. O proximo ciclo, utilizando Freon 12 (ciclo 3), absorve calor a —20°C e rejeita a
15°C. Por fim, o ciclo de propano (ciclo 4) absorve calor a 10°C e rejeita a 45°C, temperatura da &gua de
refrigeracdo somada ao AT de approach. A cascata de refrigeracéo é construida no HYSYS igualando os
calores absorvidos de cada ciclo ao calor removido do ciclo anterior somado a demanda energética do
processo. Para isso foram utilizados blocos de Adjust, ajustando as vazdes de fluido refrigerante para
especificar o calor absorvido como o calor rejeitado pelo ciclo anterior e inserindo a demanda energética
do processo como um offset positivo. A Figura 29 ilustra o perfil dos fluxos de calor em uma cascata de
refrigeracdo. Devido & demanda energética do compressor de cada CR, o calor rejeitado aumenta do CR
mais frio para 0 mais quente a uma taxa crescente.
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Figura 29. Diagrama da Pirdmide Invertida para Representacdo dos Fluxos de Calor em uma CRME.

A Figura 30 apresenta um fluxograma da cascata de refrigeracdo com os ciclos acoplados, com as
entradas de calores e os niveis de temperatura requeridos pelo processo da DCE. O caso base foi
construido de forma a proporcionar um AT entre o evaporador e condensador (A4Tg) de cerca de 35°C
para cada ciclo, o que implica uma razdo de compressao de aproximadamente 3 a 4 para cada compressor.
Apenas o ciclo de CO, utilizou um ATg. de 40°C. Os dados da simulacdo do Caso Base, incluindo as
taxas de calor absorvido e removido, poténcia dos compressores e COP para cada ciclo sdo apresentados
no Capitulo 6 de resultados.

A demanda energética do processo de DCE foi identificada através da simulacdo rigorosa
desenvolvida na secdo anterior. As taxas energéticas e a temperatura de servico sao apresentadas a seguir:

(i) QpuLk = 55.6 MW a -70°C;
(i) Qcor2 =18.7 MW a -80°C;
(iii)  Qcozrec =91.0 MW a-7°C;
(iv) Qprg =13.96 MW a -7°C.

Considera-se que as taxas QgyLx € Qcorz S80 ambas absorvidas pelo evaporador do primeiro
ciclo de etileno, devido a proximidade entre as temperaturas. Uma alternativa seria projetar dois ciclos
individuais de etileno, um atendendo & Qgyx € 0 Outro & Qcpr2, COM as respectivas temperaturas de
evaporacgdo, e ambos rejeitando calor para o ciclo de CO,. Entretanto, neste trabalho foi considerado
somente um ciclo de etileno atendendo as duas demandas. Considera-se também que as taxas Qrgccoz €
QprE 580 absorvidas pelo evaporador do ciclo 3 de Freon 12.
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Figura 30. CRME com Ciclos RFG Acoplados e Niveis de Temperatura para o Caso Base.



Os diagramas de Pressdo x Entalpia e de Temperatura x Entropia para cada CR com os dados do
Caso Base séo apresentados na Figura 31 & Figura 34, gerados com a ferramenta de Envelope Utility do
Aspen HYSYS. E possivel observar os comportamentos de expanséo isentalpica e evaporagao isotérmica
e isobarica. Ressalta-se que as etapas conectando os pontos ndo seguem linhas retas como ilustrado,
especialmente para o diagrama T-S durante a condensacéo, a qual leva a corrente ao ponto de bolha e

depois segue a temperatura quase constante.
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Figura 31. Diagramas de Temperatura-Entropia para cada Ciclo RFG no Caso Base.
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Figura 32. Diagrama de Temperatura-Entropia para Ciclos RFG.
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Figura 33. Diagramas de Pressdo-Entalpia para cada Ciclo RFG no Caso Base.
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Figura 34. Diagrama de Pressdo-Entalpia para Ciclos RFG no Caso Base.
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3.3. Cascata RFG com Compressdo Multi-Estagio

Como colocado no Cap. 2, uma das configuragdes RFG mais utilizadas em GN é a de Cascatas
RFG com Compressdo Multi-Estdgio (CRCME). Implementou-se a simulagdo CRCME no Aspen
HYSYS com base em configuracao descrita por GPSA (2012) como visto na Figura 35.

—
AGUA
REFR
— —
P1 P2 » -
P CONDENSADOR
MIXER1P PROPANO
comp2pP COmP3P
COMP1P
WP W3P
W1P
-—"7-7
P11 P10 — P —— -
REC1P ON EESA;DOR VLV-100 -
F¢ oS TEE-100
P14 P13 D j P—12
RCY-2 E VLV-100-2
P ¢
Q_EVAP_PROP SET -
GUA -
REFR2 Q_COND_ETILENO
1 E2
: E2
RESF CONDENSADQR
AGUA ETILENO
COMP1E COMP2E
WIE w-zlg
E6 ES
RCY-3 VLV-101 >

-80C

Figura 35. Fluxograma da Simulagéo Rigorosa em Aspen HYSYS do Ciclo de Refrigeragdo com Multi-Estagios de Compressao.

A CRCME consiste em dois CRs acoplados, o mais frio com etileno, absorvendo calor do
processo a -80°C, e 0 mais quente com propano, absorvendo calor a -7°C. E utilizada a mesma demanda
térmica DCE, ou seja, (Qgurx + Qcorz) = 74.3 MW a -80°C, e (Qco2rec + Qprr) = 104.96 MW a -7°C.
Utilizou-se AT,pp de 5°C, de modo que a corrente a montante do evaporador do ciclo de propano esta a -
12°C e a de etileno a -85°C. O ciclo de propano possui trés estagios de compressdo, cada um com razéo
de compressédo 2.45. O ciclo de etileno possui dois estagios de compressdo, cada um com razdo 3.19. O
ciclo de propano opera com duas pressdes diferentes, absorvendo calor a -7°C para atender 0 processo
DCE e a -31°C para atender ao condensador do ciclo de etileno. Apesar do fluxograma néo ter sido
otimizado, as razbes de compressdo foram ajustadas manualmente de forma a assumir o menor valor
possivel no projeto. Os resultados da simulagdo CRCME estdo na Sec. 6.5.
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3.4. Otimizador HYSYS

Apresenta-se a montagem do problema de otimizacdo da cascata RFG sem integracéo energética
para resfriar efluente de compressdo RFG no Aspen HYSYS. O primeiro passo consiste em escolher o
tipo de otimizador a ser utilizado. A versdo 7.3 do Aspen HYSYS oferece algumas opcGes, dentre as
quais foi escolhida a opgdo padrdo Original. Na aba de Parameters, mostrada na Figura 36, é possivel
escolher os parametros e critérios de parada do otimizador, além do método de otimizagdo. Os métodos
disponiveis sdo: Fletcher-Reeves, Quasi-Newton, Box, SQP e Mixed. O método Mixed foi escolhido, o
qual utiliza uma combinacdo dos métodos de Box e SQP, apresentados na Secdo 2.9, tirando proveito das
caracteristicas de convergéncia global do método de Box e da eficiéncia do SQP: inicia a otimizacdo com
0 método de Box utilizando um critério de convergéncia bem relaxado e em seguida refina a solugdo com

0 SQP até atingir o critério de convergéncia desejado.

| Optimizer [=2EEE T
Optimizer Parameters
Scheme | Mined
Masirnum Funclion Evaluations | 300
Tolerance ] 1.000e-05
M awimum Iterations | a0
M arimum Change/teration | 0.3000
Shift & | 1.000e-04
Shift B | 1.000e-04
Configuration_| Variables | Functions  Parameters | Monitor |
Delsts | """" Erisashast ) O Poseed ] Start

Figura 36. Aba de Parameters do Bloco de Otimizador.

As varidveis de decisdo sdo especificadas na aba de Variables, como mostra a Figura 37. Todas as
variaveis de decisdo devem ser especificacGes da simulagdo e ndo variaveis calculadas. A especificacao
dos limites inferior e superior de todas as variaveis ndo € necessaria, porém, ¢ muito (til para a

convergéncia do problema.

| Optimizer [E=2(E=R ==
Adusted [Primary] Variables

Dhject Vatiable Dsctiptions | Low Bound | Curment Vals | High Bound | Pissetvalus_| Ensblied

£ Temperature 5000 2170 25,00 00

57 Temperature a0 5168 5000 200 W

B3 Temperature 000 47.28 000 I

B4 Temperature Ao BB nmn B0

KPls B 2000 2330 S0 =T

KPIs2 B7: 20.00 3277 50.00 B

KPIs3 B 2000 521 5000 0| @

KPIs B7: 25,00 4272 50.00 BEO

B Mokt Flowy | 5 7205+004 | 7(SEeellDd | B504+004 | 7(Eeslld | [#

82 MolarFlow | 3540e+008 4 BR7eelDd | 6303004 | 442404 | @

B3 MokarFlow | 1.900e+004  2850e+DD4 | 2550004 | 2375004 | @

B4 Molat Flow | 145154008 1 871s#lD4 | 22074004 | 1 BEdesDd | [#

Add | Edt ‘ Delete ‘ Save Cunent ‘ Flesat Curent |
B Variables | Functions | Parameters | Monitor

Deble | Speadheet. | Start

Figura 37. Aba de Variables do Bloco de Otimizador com Variaveis de Deciséo e Especificacdes.
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As variaveis que participam da funcdo objetivo e das restricdes de igualdade e desigualdade
devem ser especificadas no bloco de Spreadsheet associado ao otimizador, como mostra a Figura 38. As
equacdes envolvendo as variaveis também devem estar contidas nas células da Spreadsheet.

L Spreadsheet: OptimizerSpreadsheet =N R =
Current Cel
Imparted Fram: fu =
B1 Variable: Heat Flow

[ 3 T 5 E F R
7 W | LTI | Tabs 2297 MW PNl =
2 w2 T0ZMW Qabs2 191.7 M/ 191.7 M/ w
3 wa 2324 M/ Qabs3 7615 M/ 7815 Mw
4 Wi 16.75 M/ Qabsd 61.40 M/ 6140
5 Wiolal 1223w el 2748w
B rei2 2297 Ww/
7 COPgobal 1238 rei3 1014 W/
5 it 7815 MW
E
10 Tevapl 1000C Toondi 4500C 500
11 Tevap2 -2000C ToandZ 1500C 0.00C
12 Tevapd SE00C Teandd A500C 20000 1200
13 Tevapd BE00C Teandd 50000 EE00C S
< e

Connections | Parameters | Fomwlas _ Spreadsheet |_Calculation Order | _User Variables | Notes
FunctionHep.. | SpreadshestOn.. | I lgored

Figura 38. Planilha com as Variaveis de Decisao e Varidveis Utilizadas nas Restri¢des

Em seguida, as relagdes de igualdade ou desigualdade sdo especificadas na area Constraint
Functions, dentro da aba Functions do bloco do Otimizador, como mostra a Figura 39. A fungéo objetivo
é definida no campo logo acima, podendo escolher entre minimizacdo e maximizagdo. As restricdes
necessarias para a solucdo do problema séo as de equivaléncia entre o calor absorvido de um ciclo e o
calor rejeitado pelo ciclo mais frio adjacente, somado a demanda energética do processo, quando
necessario, e as restricdes de temperatura do evaporador menor que a temperatura do condensador do
ciclo mais frio adjacente subtraido do AT de approach. A fungéo objetivo pode ser tanto o COP global

(definido no capitulo seguinte) a ser maximizado ou a soma das poténcias dos compressores a ser
minimizada.

] Optimizer [=-] ==
Cell B & Minimize
Cunrent Value | 115538357 | ¢ Magmie
Corstraint Functions
Murd _LHS Cell | Current Value| Cond | _RHS Cell | Cument Value| Penaly Value | Add
D4 61,400 = E4 £1.400 1.0000 —
2 D3 82728 = E3 62.728 1.0000 Delete
3 D1 23300 | = E1 23300 1.0000
4 02 20305 | = E2 20305 1.0000
] D10 45000 > E10 45,000 1.0000
3 810 21702 | < ET1 21.702 1.0000
7 B11 -6.0885 | < E12 -6.0835 1.0000
8 B12 47282 | < E13 -47.282 1.0000
El 613 95,000 | < E14 -85.000 1.,0000

Configuration_| Vaiiables _ Funetions | Parameters | Wonitor

Deite Spestsheet. | stat

Figura 39. Aba de Functions no Bloco de Otimizador com a Funcgéo Objetivo e RelacGes de Igualdade e Desigualdade.

As iteragdes do solver podem ser acompanhadas na aba Monitor, a qual apresenta 0 nimero
acumulado de avalia¢Ges da funcdo objetivo, o valor da fungdo objetivo e os valores das variaveis de
decisdo e dos residuos das restricdes de igualdade e desigualdade.
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4. METODOLOGIA DE SINTESE E OTIMIZACAO SHORTCUT DE
CASCATAS DE REFRIGERACAO

Neste capitulo é apresentada a metodologia de otimizacéo e sintese de cascatas RFG. A Sec. 4.1
apresenta a formulagdo de otimizagdo da cascata RFG sem integracao energética para resfriar efluentes de
compressores RFG, enquanto a Sec. 4.2 lida com a cascata RFG com integracdo energética para resfriar
efluentes de compressores RFG. O Capitulo 6 apresenta os resultados das otimizacGes realizadas no
ambiente GAMS.

4.1. Otimizacdo da CRME sem Integracdo Energética para Resfriar Efluentes
de Compressdo RFG

As variaveis independentes (fatores) escolhidas foram a temperatura de saida do evaporador
Tevap, @ diferenca de temperatura entre a saida do evaporador e a saida do condensador ATgc, € a
eficiéncia politropica do compressor Eff. A eficiéncia do compressor foi utilizada como fator apenas
devido ao fato de que varia muito de acordo com o fabricante, entdo deve ser especificada para cada caso.
Na simulacdo do caso base e nos problemas de otimizagdo a eficiéncia foi fixada em um valor arbitrario
de 80%. A diferenca de temperatura ATy foi utilizada ao invés da temperatura do condensador T,,,4 de
acordo com a equacdo do Coeficiente de Performance para o ciclo de Carnot, a qual possui este termo
como denominador. Para o caso sem integracdo energética, a Unica variavel resposta modelada foi o
Coeficiente de Performance do ciclo COP, o qual é definido como a razdo entre o calor absorvido pelo
ciclo e o trabalho realizado pelo compressor.

A seguir é apresentada a formulacéo do problema, comegando pela nomenclatura utilizada.

NOMENCLATURA
SIMBOLO DESCRICAO UNIDADES
N¢ Numero de ciclos de refrigeracdo na cascata, neste trabalho N, = 4 -

. indice do ciclo, i = 1 a N, (mais frio para mais quente, 1: Etileno, 2: CO,, B
l 3: Freon 12, 4: Propano)

(g+1) Numero de pardmetros do modelo de SR -
k indice do pardmetro do modelo de SR, k = 0... (g+1) --
B Parametro k do modelo de SR --

COP Coeficiente de Performance do ciclo i --
Tgvap;,  Temperatura a montante do evaporador do ciclo i

Tconp,,  Temperatura a jusante do condensador do ciclo i
Diferenca de temperatura entre a montante do evaporador e jusante do

ATgc.. . °
E€»  condensador do ciclo i Kou®C

Effw Eficiéncia politropica do compressor centrifugo do ciclo i %

Qassg Taxa de calor absorvido pelo evaporador do ciclo i MW
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Qrej() Taxa de calor rejeitado pelo condensador do ciclo i MW
Qrrociy  Demanda energetica do processo atendida pelo evaporador do ciclo i MW
Weompiy ~ Trabalho ou poténcia do compressor do ciclo i MW

AT pp Diferenca de temperatura de approach, considerada constante e igual a 5°C Kou°C

Para modelagem da resposta COP(; foi proposto um modelo linear nos parametros, com
transformacdes logaritmicas em alguns termos, como mostra a Equacdo (4.1). Outros modelos foram
testados, porém, este foi o que apresentou melhor custo-beneficio entre baixa complexidade do modelo e

gualidade de ajuste dos dados. Deve-se tomar cuidado para ndo utilizar modelos muito complexos, a fim
de evitar overfitting.

ln(COP(l)) = ﬁo(i) + ﬁl(i) n (TEVAP(i)) + ‘82(1') In (ATEC(D) + ﬁ3(i) ln(Eff(L)) +

5 ) (4.1)
ﬁ4~([) TEVAP(,:) ATEC([) + BS(D TEVAP(i) + ﬂﬁ(i) ATEC(i)

O balango de energia interno para cada CR considera as taxas de calor absorvido no evaporador e
rejeitado no condensador, e a poténcia consumida pelo compressor, como mostra a Equacao (4.2).

Qassqy + Weomp(iy = Qreji (4.2)

O balango de energia entre ciclos adjacentes considera a taxa de calor absorvido pelo CR mais
quente e a taxa de calor rejeitado pelo CR mais frio, somada a demanda energética do processo, como
mostra a Equacdo (4.3).

Qassgy = Qreji-1) T Qrroc(i) (4.3)

A variavel ATk, é definida como a diferenca de temperatura entre o evaporador e o
condensador do ciclo i, como mostra a Equacéao (4.4).

ATEC(i) = TCOND(l-) - TEVAP(i) (4.4)

As restricbes representadas pelas Equacdes (4.5) e (4.6) estabelecem a diferenca minima de
temperatura de approach para trocas térmicas. Neste trabalho foi utilizado um valor de AT,pp = 5°C,
tipico de servicos criogénicos.

Tevap@) < Tconp(i-1) — ATapp (4.5)

Tevaray < Trroc(i) — ATapp (4.6)

As Equagdes (4.7) e (4.8) apresentam as demandas de temperatura do processo, as quais devem
ser atendidas pelos evaporadores dos CR correspondentes.

Tproc(i=1) = —80°C € Tproc(i=3) = —7°C (4.7)

Tconp(i=4) = Tew + ATapp (4.8)

80



As Equacdes (4.9) e (4.10) definem o Coeficiente de Performance COP individual para cada CR e
o0 global para toda a CRME.

COPy = Qapsy/Way (4.9)

COPgroparL = X Qproc(iy/ X W) (4.10)

Por fim, as Equacdes (4.11) e (4.12) representam a demanda energética do processo de DCE para
cada CR.

Qproc(i=1) = 743 MW (4.11)
QPROC(i=3) =104.96 MW (412)
Resumindo:

1) Especificacbes: Qproc iy, Trroc(i) € Br-
2 Variaveis de Decisdo: Tevapgy ATec, © Effo-
3 Fungdo Objetivo: maximizar COPgpopar, OU Minimizar 3y W

A solucédo do problema de otimizacdo deve fornecer os valores das variaveis de deciséo Tgvap
ATgc, € Ef fu, alem de indicar o COPg;pp,4;, Maximo e 0 consumo energético minimo Y, W;).
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4.2. Sintese e Otimizacdo CRME com Integracdo Energética para Resfriar
Efluentes de Compressdo RFG

A metodologia de integracdo energética consiste em resfriar a corrente de descarga do
compressor de cada ciclo RFG com os “Sinks térmicos” de maior temperatura existentes na CRME (i.e.
agua de refrigeracdo e evaporadores de temperaturas mais altas na CRME), evitando mover calor
desnecessario para o evaporador que resfria o condensador RFG na descarga do compressor. Assim
procedendo, desloca-se a poténcia de compressores RFG para as maquinas mais acima na CRME, desta
forma reduzindo o consumo total de poténcia mecénica da CRME.

Para este caso sdo necessarios mais dois modelos de superficies de resposta para representar as
variaveis Tpc € COC, em funcdo das mesmas variaveis independentes T,,q,, ATgc € Eff. Tncg, é a
temperatura de descarga do compressor do ciclo i, e COC(; € definido como o Coeficiente de
Resfriamento (Coefficient of Cooling, em inglés), o qual consiste na razdo entre o calor absorvido pelo
ciclo i e o calor necessario para levar a corrente de descarga do compressor do ciclo i para o ponto de
orvalho (Qchm, ou Heat of Compressor Discharge Cooling, em inglés). Os modelos propostos para as

novas variaveis de resposta possuem o mesmo formato do proposto para 0 COP na se¢do anterior.

A seguir é apresentado 0 equacionamento do problema, comecando pela definicdo da sua
nomenclatura, a qual deve ser acrescentada & nomenclatura da secéo anterior.

NOMENCLATURA
SIMBOLO DESCRICAO UNIDADES
Ng Numero de fontes frias para integracdo energética, neste trabalho Ng =5 -

. ipdice da fonte fria, j = 1 a 5 (mais fria para mais quente, 1: Etileno, ... 5:
J Agua de Resfriamento)

COC) Coeficiente de Resfriamento do ciclo RFG i -
Tepg, Temperatura de descarga do compressor do ciclo RFG i K

Vi € & Parametro k do modelo de SR para COC e T,p, respectivamente

Taxa de calor de resfriamento da descarga do compressor do ciclo i até o

Qeoeq ponto de orvalho no condensador RFG Mw
Taxa efetiva de calor de resfriamento da descarga do compressor do ciclo i

Qkrr; ; . ; MW

@ trocando calor com o evaporador do ciclo j
T Temperatura de entrada da corrente de descarga do compressor do ciclo i K
Nap  no evaporador do ciclo j.

Carga térmica por unidade de temperatura do vapor superaquecido do ciclo

FCpg 3 P b por superaq MW/K

RFG i, valida para temperatura entre Tepg, © Teconng,
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Esta metodologia possui as seguintes premissas:

(M As superficies de resposta ajustadas para COP, T.p, € COC representam bem o
comportamento do processo rigoroso;
(i) O calor de resfriamento da descarga do compressor Qcoeg envolve apenas calor sensivel,

pois condensacdo propriamente dita somente ocorrerd no condensador RFG. Portanto, é
razoavel aproximar Qcpe;, como uma funcéo linear da diferenca entre a temperatura de

descarga do compressor Tcpg;, © a temperatura T do gés resfriado, onde T> Tconp

sendo esta Ultima a temperatura do condensador do ciclo RFG i. Este padrdo linear é uma
premissa necessaria para definir como constante o coeficiente de carga térmica de
resfriamento do efluente do compressor por unidade de temperatura FCp;y em MW/K;

(iii)  As correntes de descarga dos compressores RFG trocam o maximo possivel de calor com
os Sinks Térmicos mais quentes disponiveis na CRME. Isto, pela Segunda Lei da
Termodindmica, corresponderd a configuragdo CRME mais eficiente em termos de
consumo mecanico, pois alocard trocas térmicas de resfriamento do efluente
superaquecido de compressores com o minimo diferencial de temperatura que for
possivel encontrar dentre todos os Sinks Térmicos disponiveis.

Como descrito anteriormente, as trés superficies de resposta ajustadas utilizando os dados do
simulador rigoroso séo apresentadas nas Equacdes (4.13) a (4.15).

In(COP)) = oy + By In (TEVAPU)) + Bag In (ATEC(D) + Bsg n(Effiy) +

\ ) (4.13)
ﬁ‘l'(i) TEVAP(i) ATEC(i) + ES(i) TEVAP(i) + :86(i) ATEC(i)
In (TCD(i)) = Yo V1 In (TEVAP<i)) tYz, In (ATEC(D) +73q, (Effw) + (4.14)
2 2
y4’(i) TEVAP(i) ATEC(i) + yS(i) TEVAP(i) + YB(i) ATEC(i)
ln(COC(l)) = Eo(i) + gl(i) ln (TEVAP(i)) + gz(i) ln (ATEC(l)) + 83(0 ln(Eff(l)) + (415)

2 2
84(0 TEVAP(D ATEC(D + 85(,’) TEVAP(i) + gﬁ(i) ATEC(i)

O coeficiente COC é obtido no simulador inserindo um bloco de Cooler na descarga de cada
compressor e especificando a fracdo de vapor da corrente a jusante como 1 (ponto de orvalho). Qcpc € 0
calor necessario para levar a corrente de descarga do compressor para o ponto de orvalho. O Coeficiente
de Performance COP e o Coeficiente de Resfriamento COC séo definidos como nas Equacdes (4.16) e
(4.17).

Qagy

Qag)

A Equacéo (4.18) apresenta o balango de energia interno, ou seja, utilizando como volume de
controle cada ciclo RFG. Esta equacdo considera a taxa de calor absorvido pelo ciclo Q4, a poténcia do
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compressor W, a taxa de calor rejeitado pelo ciclo Qr e a soma das taxas efetivas de resfriamento da
descarga do ciclo i com os evaporadores de todos os ciclos de m = 1 até N.

QA(i) + W(L) = QR(,:) + Z‘)I;llil QEFF(i’m) (418)

A Equacdo (4.19) apresenta o balanco de energia entre CR adjacentes, considerando a taxa de
calor absorvido pelo CR mais quente i, a taxa de calor rejeitada pelo CR mais frio (i — 1) e a soma das
taxas efetivas de resfriamento das correntes de descarga dos compressores dos ciclos de k = 1 até N,
trocando calor com o evaporador do ciclo j = i.

N
QA(i) = QR(i_l) + QPROC(i) + 2y QEFF(k_j=i) (4.19)

Assume-se que a corrente de descarga do compressor sera resfriada com o evaporador do ciclo
mais quente antes de passar pelo restante. Primeiro, troca-se 0 maximo de calor possivel com a CW,
desde que a temperatura da corrente de descarga do compressor seja maior do que a temperatura CW
somada ao approach especificado. Em seguida, troca-se 0 maximo de calor com o ciclo de propano, e dai
por diante até o ciclo mais frio. Nota-se que para modelar este procedimento é necessario empregar
equacBes condicionais, as quais geralmente utilizam variaveis binarias. Floudas (1996) apresenta a
metodologia para modelagem deste tipo de condicional envolvendo variaveis binarias. Entretanto, deseja-
se evitar 0 uso desse tipo de varidvel, pois transformaria o problema em um MINLP, o qual possui um
grau de dificuldade consideravelmente maior para ser resolvido.

Uma alternativa é o uso da funcdo sigmoidal, também chamada de fungdo logistica, apresentada
na Equacdo (4.20), na qual A é a chamada declividade da curva (rapidez com que a curva ascende ao valor
maximo), e 6, é o valor da abscissa no qual a fungdo se encontra na metade do valor maximo.

1

e = 1+exp(-21 (6-6,)) (4.20)

Este tipo de funcdo possibilita chavear o resultado de acordo com o valor da variavel
independente &, ou seja, se & for maior que 6. a fungdo 7, tende a 1, enquanto se & for menor que 6, a
funcgdo tende a zero. Quanto maior o valor de A, mais rapido ocorre este chaveamento, como demonstrado
na Figura 40. A funcdo logistica possui a importante caracteristica de que sua derivada é facilmente
calculada e é uma funcéo da prépria funcéo logistica: 1’ sy = 1ey(1 — 1¢e)). Esta fungdo também pode

ser relacionada com a fungdo tangente hiperbdlica da seguinte forma: 1) = % [1 + tanh(6/2)].

As Equacdes (4.21) e (4.22) apresentam a fungdo logistica n¢r ) com T e T como variaveis
independentes, o calor de resfriamento efetivo QEFF(U) da descarga do compressor do ciclo i resfriado

pelo evaporador da fonte ;.

1
N .re) = 1+exp(-102(T-T,))

(4.21)

Qerrg; = FCP) (TIN(L-J-) - TEVAP(]')) 77( (4.22)

TN j) TEVAP(j) +ATAPP)
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Figura 40. Funcgdo Logistica (Sigmoidal) para Diferentes Valores do Parametro A

Exemplificando o procedimento para o célculo Qgrf, Se a temperatura da corrente de descarga do
compressor Tp assumir um valor maior do que o da temperatura da agua de refrigeracao (TEVAPU:S) +

ATAPP), a funcdo logistica nr,, .y deve assumir o valor 1, de modo que a equagdo do calor de resfriamento
da corrente de descarga do compressor QEFFO,].:S) tenha um valor diferente de 0. Caso contrario, a fungéo
N(rpe) assume o valor de 0, fazendo com que QEFF(ij:s) também seja nulo.

Como descrito nas premissas do problema, para calcular a vazéo calorifica FCp;), assume-se que
o calor de resfriamento da descarga do compressor Qcpeg é linearmente proporcional a diferenca de

temperatura entre Tcp, € Tcowp,, Para cada ciclo. A vazao calorifica FCp(;) € calculada através da
Equacdo (4.23).

QCDC(D

FCpy = [ (4.23)

Tepg _TCOND(i)]
Para calcular a temperatura da corrente de descarga do compressor ap6s a troca térmica com um
dos evaporadores, cria-se a variavel Ting L qual é definida como a temperatura da corrente de descarga

do compressor do ciclo i na entrada no evaporador do ciclo j. Exemplificando, a corrente de descarga do
compressor do ciclo i = 1 entra no evaporador no ciclo j =5 com uma temperatura TIN(i:i,j:S) =Tep (i=1)"

pois é a primeira troca térmica da integracdo. Em seguida, a mesma corrente entra no evaporador do ciclo
j =4 com uma temperatura TIN(i:1j a qual é calculada através da Equacao (4.24). Observa-se que 0

=4)’
somatorio de QEFF(L]_) sO envolve termos para j > i + 1, pois QEFF(i.j) é inexistente para valores de j

menores.
Ng
Xjsiv1 QEFF( )

(4.24)

Tingyy = Tepgy — [TCD(i) ~ Tconn (i)]

QCDC(i)

Como mencionado anteriormente, assume-se que é sempre mais vantajoso trocar 0 maximo de
calor possivel com a fonte mais quente disponivel. Por exemplo, se uma corrente deve ser resfriada de
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20°C a 0°C ela trocara 0 maximo de calor possivel primeiro com o evaporador do ciclo de propano (j =
4) a 15°C até atingir a temperatura de 15°C, depois trocara o restante do calor com o evaporador do ciclo
de Freon 12 (j = 3) a -15°C até atingir a sua meta de 0°C. A Figura 41 apresenta os niveis de temperatura
da cascata de refrigeracdo para o caso base, incluindo as temperaturas do evaporador (somadas ao
approach térmico) e condensador, em azul, e da descarga dos compressores, em vermelho.

Niveis de Temperatura de Tevap, Tcond e Tdc p/ Caso Base

60 L L L L L L 4 L T
40+ 3 .
(_) \/\
OE 20 4 yeug 3
=
5 Or % 1 ’
=3 3 seet N 4 g
S .20 - ]
|_
(8}
©
8 -40 ~ .
> - 2x 1,4
zZ
60~ i
-80 Ix
Tevap+App Tcond Tdc

Figura 41. Niveis de Temperatura nos Evaporadores, Condensadores e Correntes de Descarga dos Compressores da CRME para
0 Caso Base (1: Etileno, 2: CO,, 3: Freon 12, 4: Propano, 5: CW).

A matriz com as taxas efetivas de resfriamento das correntes de descarga dos compressores Qgpr,
também chamada de matriz de integracdo energética, possui N, linhas e Ng colunas, sendo que, neste
trabalho, N, = 4 e Ny = 5. Para 0 caso base apresentado anteriormente a matriz Qzrr pode ser montada
como descrito a seguir. A nomenclatura utilizada assume a corrente (i,j) como a corrente que sai do
compressor do ciclo i e é resfriada no evaporador do ciclo j. A corrente de descarga do ciclo i ndo pode
trocar calor com os evaporadores dos ciclos mais frios, pois a temperatura do condensador do ciclo i sera
sempre maior ou igual a do evaporador do ciclo i + 1 (ver Figura 41). Logo, QEFF(U) sera nulo para todo
j < i+ 1. Paraas condi¢Ges do caso base, somente as correntes de descarga dos compressores dos ciclos
4 e 2 trocam calor com a agua de refrigeracédo (T.p > Tevapi s * AT,pp), logo Qrrrg s € QEFFyy sdo
nulas. A corrente de descarga do compressor do ciclo 4 s troca calor com a agua de refrigeracdo,
portanto, todos os termos QEFFW) também sdo nulos. A corrente de descarga do compressor do ciclo 1
pode trocar calor com os ciclos 3 e 2, logo, QErr( 4 € QEFF g sdo nulos. Portanto, para o caso base, a
integracdo energética consiste apenas nos termos QEFF(m), QEFF(“) e QEFF(z,s)- Ressalta-se que esta
anélise é valida apenas para as condi¢des do caso base.
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[— - QEFF(M) 0 0 ]

égcllrsoBase) 1= - - QEFF(ZA) QEFF(Z‘S)
- 0

Resumindo a formulacdo do problema:

@ Especificacdes: Qproc(i), Trroc(i) € Parametros By.
2 Variaveis de Decisdo: Tevargy ATec, © Ef fo)-
3 Fungdo Objetivo: maximizar COPgpopar, OU Minimizar 3 W

A solucédo do problema de otimizacdo deve fornecer os valores das varidveis de deciséo Tgvap
ATgc, € Ef fu, além de indicar o COPgop4, Maximo ou 0 consumo energético minimo 3 W;.

A Figura 42 apresenta a superestrutura para a CRME com integracdo energética para resfriamento
de efluentes superaguecidos de compressores RFG. Os circulos correspondem a trocadores de calor que
promovem a troca térmica entre as correntes de descarga dos compressores RFG e 0s evaporadores dos
ciclos mais quentes.
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Figura 42. Superestrutura da CRME com Integragdo Energética.
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5. GERACAO DE METAMODELOS VIA MSR

Nesta secdo sdo apresentados os resultados do procedimento de geracdo de modelos simplificados
via Metodologia de Superficies de Resposta (MSR), a qual inclui as etapas de planejamento experimental
para obtencdo dos dados do simulador rigoroso (Secdo 5.1), regressao linear multivariavel (Secéo 5.2), e
analise estatistica do ajuste (Secédo 5.3).

5.1. Planejamento Experimental

Neste trabalho foi utilizado um planejamento experimental fatorial completo com trés fatores e
trés niveis (baixo, médio e alto), resultando em um total de 3° = 27 experimentos para cada modelo. Um
modelo é gerado para cada CR e para cada variavel de resposta, necessitando de 324 experimentos para 0s
12 modelos com 84 parametros no total. Ressalta-se que ndo ha necessidade de realizar réplicas para 0s
experimentos, uma vez que o sistema experimental, no caso a simulacdo de processo rigorosa, €
deterministico e ndo estd sujeito a erros experimentais aleatorios. Os pontos experimentais codificados
gerados através do planejamento fatorial completo sdo apresentados na Tabela 7 e Tabela 8.

Tabela 7. Tabela de Pontos Experimentais Codificados para Planejamento Fatorial Completo com 3 Niveis e 3 Fatores

Exp:’)irr]r::ntal x1 X2 X3
1 -1 -1 -1
2 -1 -1 0
3 -1 -1 1
4 -1 0 -1
5 -1 0 0
6 -1 0 1
7 -1 1 -1
8 -1 1 0
9 -1 1 1
10 0 -1 -1
11 0 -1 0
12 0 -1 1
13 0 0 -1
14 0 0 0
15 0 0 1
16 0 1 -1
17 0 1 0
18 0 1 1
19 1 -1 -1
20 1 -1 0
21 1 -1 1
22 1 0 -1
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Tabela 8. Tabela de Pontos Experimentais Codificados para Planejamento Fatorial Completo com 3 Niveis e 3 Fatores (cont.)

Expzfirr]rggntal x1 X2 x3
23 1 0 0
24 1 0 1
25 1 1 -1
26 1 1 0
27 1 1 1

Os niveis utilizados para cada fator sdo apresentados na Tabela 9. Foram utilizadas diferencas
entre os niveis (médio e baixo ou médio e alto) de 15, 15 e 10 para Tgyap, ATgc € Eff, respectivamente.
Ressalta-se que os niveis escolhidos determinam a faixa de predi¢cdo do modelo, ndo sendo aconselhavel a
extrapolagdo para valores fora dessa regiéo.

Tabela 9. Niveis dos Fatores Utilizados para Geragao dos Pontos Experimentais.

Fatores Niveis Ciclol | Ciclo2 | Ciclo3 | Ciclo4

Nivel Baixo -100 -70 -35 -5

Tevap (°C) Nivel Médio -85 -55 -20 10
Nivel Alto -70 -40 -5 25

Nivel Baixo 20 25 20 20

ATgc (°C) Nivel Médio 35 40 35 35
Nivel Alto 50 55 50 50

Nivel Baixo 70 70 70 70

Eff Nivel Médio 80 80 80 80
Nivel Alto 90 90 90 90

O célculo dos fatores codificados x; a partir dos valores originais F; é realizado de acordo com a
Equacdo (5.1), onde F/™%* é o nivel alto, F{™™ o nivel baixo e (F/"%* + F/™™) /2 o nivel médio do fator.

se F; = FWM x; = —1
onde seF; = F"*%,x; = +1 (5.1)
se F; = (F™™ + F"™)/2,x; = 0

Fi—(Fimax+Fimin)/2
(Fl_max_Fimin)/z ’

Xi =

E vélido destacar que a escolha 6tima do planejamento experimental n&o é o foco deste trabalho.
A literatura apresenta outros planejamentos teoricamente mais eficientes para realizacdo de experimentos
computacionais. Por exemplo, Palmer e Tsui (2001) apresentam um planejamento de cubo latino com viés
minimo (MBLHD, ou minimum bias Latin hypercube design, em inglés), o qual evita a repeticdo e
aglomeracdo de valores das variaveis independentes e minimiza o erro de predi¢cdo do modelo gerado sob
certas premissas, 0 que possibilita a realizacdo de um ndmero menor de experimentos e poupa tempo e
esfor¢co computacional.
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5.2.

Estimacdo dos Parametros do Modelo: Regressédo Linear Multivariavel

A estimacdo dos parametros do modelo foi realizada utilizando o critério de MV, equivalente
MQ para simula¢des computacionais, como descrito na Secdo 2.6.3. Como mencionado anteriormente, a
solucdo do problema de estimacdo para modelos lineares nos parametros é analitica e se baseia somente
na inversdo de matrizes. As equacdes da Sec¢do 2.6.3 foram programadas em ambiente MATLAB para
automatizacdo do procedimento de estimacdo. Os valores dos parametros estimados para os modelos das
trés variaveis de resposta para cada ciclo de refrigeracdo séo apresentados na Tabela 10.

Tabela 10. Pardmetros Estimados para Modelos das Trés Respostas para Cada Ciclo.

Resposta| Ciclo Bo B1 B: Bs Bs Bs Bs
Ciclol | -61.777 | 12.185 | 0.060 | 1.000 | -2.67E-04 | -1.16E-04 | 2.40E-04
Ciclo2 | -53.146 | 10.182 | 0.097 | 1.000 | -2.36E-04 | -7.50E-05 | 2.04E-04
cor Ciclo3 |-141.464 | 26.795 | 0.562 | 1.000 | -2.70E-04 | -1.57E-04 | 3.78E-04
Ciclo4 | -62.858 | 11.482 | 0.410 | 1.000 | -2.63E-04 | -5.19E-05 | 3.75E-04
Ciclol | -86.207 | 17.002 | 0.382 | 1.293 | -3.79E-04 | -1.82E-04 | 3.55E-04
Ciclo2 | -90.525 | 17.563 0.699 1.108 | -3.89E-04 | -1.56E-04 | 3.61E-04
coc Ciclo3 |-201.098 | 37.098 | 0.834 | 2587 | -3.27E-04 | -2.18E-04 | 4.75E-04
Ciclo4 |-239.920 | 43504 | 2.414 | 2913 | -6.88E-04 | -2.36E-04 | 0.001
Ciclol | 20.774 | -3.134 | 0.265 | -0.267 | -3.29E-05 | 4.60E-05 | 7.96E-05
Ciclo2 | 14.644 | -1.849 | 0.367 | -0.262 | -4.08E-05 | 2.38E-05 | 8.72E-05
Tep Ciclo3 | 26.134 | -3.972 | 0.094 | -0.191 | -5.47E-06 | 3.28E-05 | 3.37E-05
Ciclo4 | 6.33 | -0.177 | 0.096 | -0.081 | -6.97E-06 | 6.17E-06 | 3.64E-05
5.3. Analise Estatistica do Ajuste

A anélise estatistica dos ajustes é apresentada na forma de graficos. As equacGes da Secao 2.6.4
também foram programadas em ambiente MATLAB, gerando-se as figuras apresentadas a seguir. E
importante ressaltar que o teste de Fisher para adequacdo do modelo ndo pdde ser realizado, pois ndo ha
réplicas experimentais, o que implica em um valor nulo para a estatistica S?. As analises apresentadas
consistem em:

(1)
(i)
(iii)
(iv)
(v)
(Vi)
(vii)
(viii)

Teste de Fisher para significAncia dos pardmetros com nivel de confianca de 95%.
Resposta estimada vs. média amostral (das réplicas) das respostas.

Superficies de resposta.

Limites de confianca 95% para respostas corretas.

Matriz de variancias-covariancias para respostas corretas.

Limites de confianca 95% para pardmetros corretos.

Matriz de variancias-covariancias para parametros corretos.

Regibes de confianga 95% para pardmetros corretos (apenas para 0s quatro primeiros
parametros, 0S quais possuem maior variancia e covariancia entre si).
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A seguir sdo apresentados os resultados da analise estatistica somente para a varidvel COP para o

ciclo de etileno. O restante dos resultados é apresentado no Apéndice A.
5.3.1. Variavel Resposta COP
5.3.1.1. Ciclo 1: Etileno

Teste de Significancia dos Parametros

Valor = 1878.8658 | Limite = 4.3512 | BO € significante
Valor = 1649.2554 | Limite = 4.3512 | B1 é significante
Valor = 8.5562 | Limite = 4.3512 | B2 é significante
Valor = 12993.8158 | Limite = 4.3512 | B3 é significante
Valor = 1972.9103 | Limite = 4.3512 | B4 é significante
Valor = 742.7962 | Limite = 4.3512 | B5 é significante
Valor = 675.8698 | Limite = 4.3512 | B6 ¢é significante

Resposta Estimada vs. Respostas Observadas

Modelo Ciclo 1: In(COP) = B0 + Bl.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5. Tevap? + B6.dTec?
B0 =-61.7772, B1 = 12.1854, B2 = 0.0602, B3 = 1.0000, B4 = -0.0003, B5 = -0.0001, B6 = 0.0002,
D _

FL=0|DFR =20 |DFY =205} =0 S; = 2.1902¢-05 | S, = 2.1802e-05

18 ‘_,O‘"‘
© . ,,6"0
T 16 S A
] -
£ 14 "_’C\__‘@'
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o 0.8 o
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Resposta Observada

Figura 43. Resposta Estimada vs. Média Amostral, COP Ciclo 1.

Superficies de Resposta

Modelo Ciclo 1: In(COP) = BO + Bl.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5. Tevap? + B6.dTec?

BO = -61.7772, B1 = 12.1854, B2 = 0.0602, B3 = 1.00Q0, B4 = -0.0003, B5 = -0.0001, B6 = 0.0002,
DFL =0|DFR =20 | DFY = 20 | = 0 | ¢ = 2.1902€-05 | S} = 2.1902e-05

2—

Obsenéd Values

1
D

O  Eff: 90%
O Eft: s0%

In(Resposta)
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Figura 44. Superficies de Resposta, COP Ciclo 1.
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Parametro g,

Limites de Confianca 95%

Resposta Observada,
Estimada, & Limites de Confianca

Desvios-Padréao

2

1.4

12

1

0.8

0.6

0.4

BO = -61.7772, B1 = 12.1854, B2 = 0.0602, B3
DFL = 0| DFR =20 | DFY = 20 [S;

B0 =-61.7772, B1 = 12.1854, B2 = 0.0602, B

Limites de Confianca 95% p/ Resposta Correta
Modelo Ciclo 1: In(COP) = B0 + B1.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5. Tevap? + B6.dTec?
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BO = -61.7772, B1 = 12.1854, B2 = 0.0602, B3 = 1.0090, B4 = -0.0003, B5 = -0.0001, B6 = 0.0002,
DFL =0|DFR =20 |DFY =20 |SI =0]| Sr =2.1902e-05 | Sy = 2.1902e-05
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Figura 45. Limites De Confianca 95% para Respostas Corretas, COP Ciclo 1.

Matriz VAR-COVAR para Respostas Estimadas

Modelo Ciclo 1: In(COP) = BO + Bl.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5. Tevap? + B6.dTec?

1.00
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Figura 46. Matriz De Variancias-Covariancias para Respostas Estimadas, COP Ciclo 1.

Desvios-Padréo e Limites de Confianca 95% p/ Parametros Corretos
Modelo Ciclo 1: In(COP) = BO + Bl.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5. Tevap2 + B6.dTec?

= 1.00(%0, B4 = —0.0003,SI§5

DFL =0]DFR =20 | DFY = 20 |S? = 0| S? = 2.1902e-05 |
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Matriz VAR-COVAR para Parametros Estimados

Modelo Ciclo 1: In(COP) = BO + Bl.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap? + B6.dTec?
= 1.00(%0, B4 =-0.0003, I%
=0]S7=2.1902e-05|S]

B0 =-61.7772, B1 = 12.1854, B2 = 0.0602, B

DFL =0 |DFR

N
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Matriz VAR-COVAR de j
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Figura 48. Matriz de Variancias-Covariancias para Pardmetros Estimados, COP Ciclo 1.
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Figura 49. Regiéo de Confianca 95% para Parametros Corretos, COP Ciclo 1.
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5.3.2. Andlise do Ajuste

O teste de Fisher ndo considerou nenhum pardmetro insignificante, portanto, foram mantidos
todos os parametros em todas as equacdes. As estatisticas S? e 532,, mostradas nos titulos das figuras,
apresentaram valores baixos, na ordem de 10 para 0 COP, de 10 a 10®° para 0 COC, e de 10 a 10°® para
0 Tcp, 0 que corresponde a um bom ajuste. Os graficos de resposta estimada vs médias observadas
(Figura 43) mostram que os valores estimados estdo muito préximos dos observados para toda a faixa da
variavel de resposta. As superficies de resposta (Figura 44) evidenciam que o ponto maximo do COP
ocorre para valores altos de Ty 4p, baixos de ATy € altos de Ef f, 0 ponto maximo do COC ocorre para
valores baixos de Tgy4p € ATk, € altos de Ef f, e 0 ponto maximo do T;p ocorre para valores altos de
Tgvap € ATgc, € baixos de Eff. O intervalo de confianca do parametro S, (Figura 47) se mostrou maior
do que para o restante dos parametros em alguns casos, caracterizando uma maior incerteza na predi¢éo a
medida que os fatores Ty 4p, ATzc € Eff tendem a zero (ou a valores negativos), anulando os termos do
modelo. A matriz de variancias-covariancias dos parametros estimados (Figura 48) também evidencia a
variancia sobressalente do parametro 3,. Analisando os graficos de intervalos de confianca das respostas
corretas (Figura 45) é possivel observar que o preditor consegue acompanhar todos o0s pontos
experimentais com desvios e intervalos de confianca da resposta correta muito pequenos. A matriz de
variancias e covariancias das respostas estimadas (Figura 46) apresentou ndmeros bem pequenos e
homogéneos, caracterizando um bom ajuste.
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6. RESULTADOS DA OTIMIZACAO E SINTESE DA CRME

Nesta secdo sdo apresentados os resultados da simula¢do do caso base e dos trés problemas de
otimizagéo:

i. Otimizacdo da CRME utilizando modelos rigorosos e solver NLP do Aspen HYSYS;

ii. Otimizacdo da CRME utilizando modelos simplificados e solver CONOPT no ambiente
GAMS;

iii. Otimizacdo e sintese da CRME com integracdo energética utilizando modelos simplificados e
solver CONOPT no ambiente GAMS.

A integracdo entre os ambientes HYSYS, MATLAB e GAMS foi automatizada através de rotinas
em MATLAB, utilizando a estrutura ActiveX/COM para comunicacdo com o HYSYS e o pacote
GDXMRW para comunicagdo com o0 GAMS.

6.1. Caso Base

A Tabela 11 apresenta os resultados da simulagdo rigorosa do Caso Base, o qual foi utilizado
como base para compara¢do com 0s casos otimizados. Como descrito no Capitulo 3, a construcdo da
CRME para as condigdes do caso base seguiu heuristicas de AT, proximo de 40°C, o que implica uma
razdo de compressdo de 3 a 4 para os compressores de cada ciclo. Observa-se que o COP individual para
cada CR fica em torno de 3 a 4, valor considerado bom para aplica¢des industriais.

Tabela 11. Resultados da Simulacéo Rigorosa nas Condigdes do Caso Base

Variaveis Ciclo1 Ciclo 2 Ciclo 3 Ciclo 4
Temperatura do 85.00 55.00 20.00 10.00
Evaporador ('C) s had o '
Temperatura do 50.00 15.00 15.00 45.00

Condensador ('C) e e ' '
ATgc (C) 35.00 40.00 35.00 35.00
Calor Absorvido |~ 99.91 23752 | 307.3
(MW) . . . .
Calor do Processo 24.30 0.00 104.96 0.00
(MW) . . . .
Calor Rejeitado 99.91 13256 | 30713 | 37581
(MW) . . . .
Poténcia do 25.61 32.65 69.61 68.67
Compressor (MW) ' ' ' '
copP 2.901 3.060 3.412 4.472
COPgLopaL 0.912
2 Wiy (MW) 196.55
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Em seguida, as condi¢bes do caso base foram avaliadas com os modelos simplificados, com o
objetivo de mensurar a disparidade entre 0 COPg;; g4, do simulador rigoroso e o predito pelos modelos
simplificados. A Tabela 12 apresenta os erros relativos (%) para as taxas de calor absorvido e rejeitado, a
poténcia do compressor, 0s COPs individuais, 0 COP;;opa; € a poténcia total Wrpray.

Tabela 12. Erros Relativos das Variaveis Preditas pelos Modelos Simplificados para o Caso Base

Variavel Caso Ciclo 1 Ciclo 2 Ciclo 3 Ciclo 4
Rigoroso 74.30 99.91 237.52 307.13
Ca'or(,\AAt\’/f/‘;rVido Simplificado 74.30 0084 | 23732 | 30681
Erro Relativo (%) 0.00 0.07 0.08 0.11
Rigoroso 99.91 132.56 307.13 375.81
Ca'ozﬁf/{g"ado simplificado 99.84 | 13236 | 30681 | 375.20
Erro Relativo (%) 0.07 0.15 0.11 0.16
_ Rigoroso 25.61 32.65 69.61 68.67
Com;‘éﬁg‘i'?MW) Simplificado 2554 32.52 69.48 68.39
Erro Relativo (%) 0.26 0.39 0.19 0.41
Rigoroso 2.901 3.060 3.412 4.472
COP Simplificado 2.909 3.070 3.416 4.486
Erro Relativo (%) 0.26 0.33 0.12 0.30
Rigoroso 0.912
COP;1oBaL Simplificado 0.915
Erro Relativo (%) 0.32
Rigoroso 196.55
2 Wiy (MW) Simplificado 195.94
Erro Relativo (%) 0.31

Observa-se que os erros relativos de predicdo sdo todos menores que 0.4%, indicando que os
modelos simplificados sdo capazes de predizer de forma adequada as taxas de calor e poténcias nas
condicdes do caso base.

6.2. Otimizacdo da CRME Sem Integracdo Energética

Apresentam-se o0s resultados da otimizacdo da CRME sem integracdo energética para resfriar
efluentes de compressores RFG, utilizando modelos rigorosos e simplificados. A otimizagéo rigorosa
utiliza o solver proprietario do Aspen HYSYS, o qual emprega os métodos de Box e SQP. Os modelos
simplificados sdo resolvidos com o solver CONOPT, o qual emprega um método baseado em GRG.
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6.2.1. Otimizacdo Rigorosa com Aspen HYSYS

A construgéo do problema de otimizagdo no simulador Aspen HYSY'S foi descrita na Secédo 3.4.
O problema de otimizacgdo rigorosa considera as vazdes de fluido refrigerante como variaveis de decisao,
as quais influenciam as taxas de calor absorvido e rejeitado. Isso acarreta uma dificuldade adicional para
o solver, tornando a sua convergéncia mais complexa e demorada.

A especificacdo dos parametros do otimizador foi essencial para a sua convergéncia. Foi utilizado
um valor de 10 para a tolerancia das variaveis de decisdo e 10 para os parametros ShiftA e ShiftB, os
quais definem a magnitude da perturbagdo para o calculo da derivada numérica, como mostra a Equacao
(6.1). Os valores destes parametros definem o tipo de diferenciacdo numérica realizada: a esquerda para
ShiftB = 0; a direita para ShiftA = 0; e central para ShiftB = ShiftA. A utilizacdo dos valores default dos
parametros ShiftA e ShiftB (10™) resulta na ndo convergéncia do solver, provavelmente devido a derivada
ndo apresentar uma variagdo significativa durante a busca.

9y _ Y2=Y1

9x _ ShiftAx + ShiftB (6.1)
O solver do Aspen HYSYS necessitou de 9 iteragdes e 199 avaliagbes da fungdo objetivo para

chegar ao 6timo do problema. O tempo computacional ndo é fornecido. Os resultados da otimizagdo

rigorosa sdo apresentados na Tabela 13. Houve um aumento de 11.07% no COP;1opar €M relacdo ao

caso base, equivalente a uma reducdo de 19.53 MW ou 9.93% no consumo total de poténcia.

Tabela 13. Resultados da Otimizagdo da CRME sem Integracdo Energética (Otimizador e Modelo Rigorosos).

Variaveis Ciclo1 Ciclo 2 Ciclo 3 Ciclo 4
Temperatura do 85.00 46.37 12.00 18.94
Evaporador ('C) o e e '
Temperatura do 41.37 7.00 23.94 45.00

Condensador ('C) o o ' '
ATgc (C) 43.63 39.37 35.94 26.06
Calor Absorvido 74.25 107.21 24551 307.95
(MW) . . . .
Calor Rejeitado | 001 | 14051 | 307.95 | 356.30
(MW) . . . .
Poténcia do 32.91 33.30 62.46 48.34
Compressor (MW) ' ' ' '
COP 2.256 3.219 3.931 6.370
3 Wiy (MW) 177.02
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6.2.2. Otimizacdo com Modelos Simplificados

O problema de otimizagdo da CRME utilizando modelos simplificados possui 45 equagdes, 74
variaveis e 176 entradas ndo nulas da matriz Jacobiana. O solver CONOPT necessitou de 87 iteracGes e
0.126 segundos para obter a solucdo final. Os resultados obtidos séo apresentados na Tabela 14. Houve
um aumento de 9.1% no COP¢opaL, €Quivalente a uma reducdo de 16.40 MW ou 8.34% do consumo de
poténcia total, em compara¢do com o caso base.

Tabela 14. Resultados da Otimizagdo da CRME sem Integracéo Energética (Modelos Simplificados).

Variaveis Ciclo1 Ciclo 2 Ciclo 3 Ciclo4
g\‘j?p‘:ﬁ;ztzﬁdcc; -85.00 45.75 -12.00 18.87
CT()%‘EE;:;”J? (‘i‘g) 4075 -7.00 23.87 45.00
ATgc (C) 44255 | 38745 | 35871 | 26.129
Calor(at\’;gwido 743 107.9 | 245607 | 311307
Calozhﬁs{/e)itado 107.9 | 140647 | 311307 | 359.419
Conss:ggscc')? ?I\(;IW) 336 32747 | 65701 | 48.112
COP 2211 3.295 3.738 6.47
COPgropaL 0.995
3 Wy (MW) 180.16

Deseja-se avaliar a disparidade entre os resultados dos dois problemas anteriores de otimizagéo,
com modelos rigorosos e simplificados. A Tabela 15 apresenta os erros relativos para as varidveis de
deciséo, taxas de calor, poténcia e COP. O erro relativo médio entre os resultados do modelo rigoroso e
simplificado foi de 0.99%. Entretanto, algumas variaveis apresentaram um valor maior, por exemplo, as
poténcias dos compressores, com erro de até 5.19%, e os Coeficientes de Performance, com erro de até
4.9%. O COP;Lopar € 0 consumo total de poténcia apresentaram erros de aproximadamente 1.7%. Os
valores mais importantes a serem avaliados sdo os erros das varidveis de decisdo e da fungdo objetivo.
Ambos estdo na faixa de 1.5% ou menos, o que indica que os modelos simplificados foram capazes de
representar de forma satisfatéria os modelos rigorosos.
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Tabela 15. Erros Relativos entre Modelos Rigorosos e Simplificados para CRME Otimizada

Variaveis Caso Ciclo 1 Ciclo 2 Ciclo 3 Ciclo 4
Rigoroso -85.00 -46.37 -12.00 18.94
Temperatura do Simplificado 8500 | -45.75 | -12.00 18.87
Evaporador ( C) -
Erro Relativo (%) 0.00 -1.35 0.00 0.37
Rigoroso -41.37 -7.00 23.94 45.00
Temperatura do Simplificado 40.75 7.00 23.87 45.00
Condensador ( C) -
Erro Relativo (%) -1.51 0.00 0.29 0.00
Rigoroso 43.63 39.37 35.94 26.06
AT (C) Simplificado 44.26 38.75 35.87 26.13
Erro Relativo (%) 1.43 1.59 0.19 0.27
. Rigoroso 74.25 107.21 245.51 307.95
Ca'or(l\Aﬂt\’/f/‘;rV'do Simplificado 74.30 107.90 | 24561 | 311.31
Erro Relativo (%) 0.07 0.64 0.04 1.09
o Rigoroso 107.21 140.51 307.95 356.30
Ca'ozm{g”ado Simplificado 107.90 | 140.65 | 311.31 | 350.42
Erro Relativo (%) 0.64 0.10 1.09 0.88
o Rigoroso 3291 33.30 62.46 48.34
Conﬁgi;‘gf ?,&W) Simplificado 33.60 32.75 65.70 48.11
Erro Relativo (%) 2.09 1.67 5.19 0.48
Rigoroso 2.256 3.219 3.931 6.370
COP Simplificado 2.211 3.295 3.738 6.470
Erro Relativo (%) 2.00 2.35 4.90 1.56
Rigoroso 1.013
COP;roBaL Simplificado 0.995
Erro Relativo (%) 1.745
Rigoroso 177.02
2 Wiy (MW) Simplificado 180.16
Erro Relativo (%) 1.78

Substituindo os valores das varidveis de decisdo encontradas na otimizacdo com modelos
simplificados na simulacéo rigorosa, obtém-se um COP;;opar, de 1.012 e poténcia total de 177.11 MW.
Observa-se que estes valores sd0 muito proximos do 6timo obtido com modelos rigorosos, com erros
relativos despreziveis na ordem de 102 a 10 %. Isso significa que o ponto 6timo obtido com os modelos
simplificados reflete com grande acuracia o 6timo da simulagdo rigorosa, apesar de apresentar pequenas
diferencas nas varidveis de decisao.
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6.3. Sintese e Otimizacdo da CRME com Integracdo Energética para Resfriar
Efluentes de Compressores RFG

O problema de otimizagdo da CRME com integracdo energética para resfriar efluentes de
compressores RFG possui 63 equacdes, 87 varidveis e 246 entradas ndo nulas da matriz Jacobiana. O
solver CONOPT necessitou de 30 iteracfes e 0.034 segundos para obter a solu¢do do problema. Os
resultados sdo apresentados na Tabela 16. Em relacdo ao caso base, houve um aumento de 15.24% do
COPyiopar» €quivalente a uma reducdo de 25.93 MW ou 13.2% no consumo total de poténcia mecanica da
CRME. Em relacdo a CRME otimizada sem integracdo energética, houve um aumento de 5.6% do
COPgopar, €Quivalente a uma reducdo de 9.54 MW ou 5.3% no consumo total de poténcia.

Tabela 16. Resultados da Otimizacdo da CRME com Integracdo Energética para Resfriar Efluentes de Compressores RFG.

Variaveis Ciclo 1 Ciclo 2 Ciclo 3 Ciclo 4
Temperatura do 85.00 4157 13.16 14.62
Evaporador ('C) s B 2 '
Temperatura do 36.57 8.16 19.62 45.00

Condensador ('C) s e ' '
ATgc (C) 48.43 33.41 32.78 30.38
Tep (C) 35.46 48.13 40.21 54.35

Calor Absorvido

(MW) 74.30 93.85 222.31 294.15
Calor Rejeitado
(MW) 93.85 105.88 277.60 348.65
Poténcia do 37.56 23.27 55.29 54.50
Compressor (MW) ' ' ' '
copr 1.978 4.033 4.021 5.397
2 Weiy (MW) 170.62

As taxas efetivas de integracdo energética Qgpr € as temperaturas de entrada nos evaporadores
T,y Sa0 apresentadas a seguir.

[T ~ Qerryg) = 1147 Qerrg,) = 6.54 QgrF g = 0.0 ]
Qgpr = |- - - QEFF(“) = 10.01 QEFF(z,s) = 1.233]| MW
[_ B - - QEFF(&S) = 0.00 J
- - TIN(1,3) =10.62 TIN(1,4) = 35.46 X
T[N =" = - TIN(2,4) = 45.00 TIN(Z,S) = 48.13 °C
- - - X
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A Figura 50 apresenta os niveis de temperatura obtidos como resultado do problema de
otimizagdo da CRME integrada. Como apresentado anteriormente, as linhas vermelhas representam os
niveis de temperatura das correntes de descarga dos compressores, enquanto as linhas azuis representam
o0s niveis dos condensadores (ou evaporadores somados ao AT,pp). Observa-se que a corrente de descarga
do compressor do ciclo 1 consegue trocar calor com os evaporadores dos ciclos 4 e 3, pois Tepey >
Tevap, © Tepy, > Tevap g, €nquanto a corrente de descarga do compressor do ciclo 2 troca calor com 0s
evaporadores dos ciclos 5 e 4, pois Tepyy > Tevarg, © Tepgy > Tevarg,: A corrente de descarga do
compressor do ciclo 3 ndo consegue trocar calor com o evaporador do ciclo 5, pois Ty < Tevar,:

Niveis de Temperatura de TEVAP, TCOND e TCD
60 T T T T T T T
4
5 4 /A)( 2
va -
o /5
20 4 3 / /
O
o
g
2 or i
© 3 2
@ X 3
o
5
F -20- -
()
=)
R
2 2 x L J
Z A0 4
60 4
1
-80 X
[ r r r r r [
Tevap+App Tcond Tcd

Figura 50. Niveis de Temperatura Otimizados para Evaporador (+ AT,pp), Condensador e Descarga do Compressor para Cada
Ciclo de Refrigeragéo.

A estrutura 6tima da CRME com integracdo energética é apresentada na Figura 51.
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Figura 51. Estrutura Otima da CRME com Integragio Energética.
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6.4. Comparacdo Entre Casos Otimizados

A Figura 52 apresenta uma comparacgao das taxas de calor absorvido, rejeitado e poténcias dos
compressores de cada CR para o0s trés casos analisados: (i) Caso base, (ii) CRME Otimizada e (iii) CRME
com Integracdo Energética.

Qus Qrey POLIMW]

Caso Base Otimizado CRME Integrada

{- Calor Rejeitado [l calor Absorvido Il Poténcia Compressédo {

Figura 52. Taxas de Calor Absorvido e Rejeitado e Poténcia dos Compressores para Cada Ciclo dos Trés Casos Avaliados: Caso
Base, CRME Otimizada e CRME com Integracdo Energética para Resfriar Efluentes de Compresséo.

Observa-se que a otimizacdo da CRME sem integracdo energética aumenta levemente a taxa de
calor rejeitado e poténcia do compressor do ciclo 1, o que ndo reflete um resultado intuitivo, ja que se
espera que os ciclos mais frios tenham menor carga energética para ndo sobrecarregar os ciclos mais
quentes. Entretanto, nota-se uma consideravel reducdo na poténcia do ciclo 4, o que contribui para a
reducdo do consumo energético total. J& para o caso da CRME integrada, nota-se uma reducdo da taxa de
calor rejeitado pelo ciclo 1, causada pela integragdo energética com os ciclos mais quentes. Ha um
pequeno aumento na poténcia do ciclo 1, a qual é compensada pela reducdo significativa no consumo de
poténcia dos ciclos 2 e 3.

E importante observar que a otimizacio da CRME sem integracdo energética e com modelos
simplificados (Sec. 6.2.2) apresentou um valor menor do COPg;;op4;, COMparada & otimizacéo utilizando
modelos rigorosos. Portanto, os resultados da otimizacdo com modelos simplificados podem ser vistos
como subestimadores dos resultados da otimizagdo rigorosa. Caso este comportamento seja semelhante
para a CRME com integragdo energética, a reducdo no consumo total de poténcia mecénica sera ainda
maior utilizando modelos rigorosos.
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6.5. Comparacéo entre CRME Integrada e CRCME

Para comprovar a eficiéncia do projeto da CRME com integracéo energética, esta é comparada
com a CRCME, a qual é tipicamente empregada em plantas de GN. Primeiramente sdo apresentados 0s
resultados referentes a CRCME na Tabela 17.

Tabela 17. Resultados da Simulacdo de Projeto da CRCME

— _ . Ciclo 2
Variaveis Ciclo 1 (Etileno) (Propano)
Temperatura do 85.00 31.00
Evaporador ('C) s i
Temperatura do 26.00 45.00
Condensador ('C) o '
ATgc (C) 59.00 76.00
Calor Absorvido 74.30 223.45
(Mw) ' '
Calor Rejeitado 11851 368.36
(MW) ' '
Poténcia do 5183 144.88
Compressor (MW) ' .
COP 0.724 1.433
COPgLopaL 0.911
3 Wy (MW) 196.71

Nota-se que o consumo energético dessa configuracdo é bem semelhante ao da CRME nas
condicdes do caso base. Comparando os resultados da CRME integrada e otimizada com a CRCME,
observa-se um aumento de 15.37% no COPg.opar, €quivalente a uma reducdo de 26.09 MW ou 13.26%
no consumo energético total.
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7. CONCLUSOES E SUGESTOES

Este trabalho apresentou uma nova metodologia para sintese e otimizacdo shortcut de Cascatas de
Refrigeracdo Multi-Estagio (CRME) utilizando modelos simplificados gerados através de Metodologia de
Superficies de Resposta (MSR). A metodologia foi aplicada ao sistema de refrigeracdo que absorve calor
dos condensadores criogénicos do processo de Destilacdo Criogénica Extrativa (DCE) para remocgéo de
CO, de gés natural rico em CO,.

O processo DCE foi simulado em Aspen HYSYS para identificacdo da demanda energética e os
niveis de temperatura necessarios. Em seguida, modelos simplificados foram gerados via MSR para
aproximar o comportamento dos ciclos RFG individuais simulados também em Aspen HYSYS. A MSR
inclui as etapas de planejamento experimental fatorial completo, estimacdo dos parametros via critério de
maxima verossimilhanga ou minimos quadrados e andlise estatistica do ajuste. A analise estatistica
apresentou um valor baixo para os estimadores da variancia fundamental das respostas, indicando um
bom ajuste. A partir dos dados de variancia, intervalo de confianca e regido de confianga foi possivel
observar que todos os modelos propostos representam de forma satisfatoria as respostas dos ciclos RFG.

Os modelos simplificados foram inseridos no ambiente GAMS para montagem dos problemas de
otimizacdo. No primeiro estudo, os modelos simplificados obtiveram resultados muito proximos dos
modelos rigorosos, mostrando-se adequados para realizacdo de estudos mais complexos envolvendo
integracdo energética. A otimizacdo da CRME sem integracdo energética para resfriar efluentes de
compressores RFG apresentou uma redugdo consideravel do consumo de poténcia total da cascata RFG.
Este resultado é importante, pois ndo ha necessidade de se rearranjar os equipamentos da CRME, basta
alterar os valores das varidveis de decisdo para se obter ganhos econémicos expressivos. Por outro lado, a
otimizacdo CRME com integracdo energética para resfriar efluentes de compressores RFG, apresentou
uma redugdo ainda maior do consumo total de poténcia mecénica. Os resultados do problema de
otimizacdo fornecem a configuracdo 6tima da CRME que minimiza o consumo total de poténcia
mecanica.

Por fim, foi realizada uma comparagéo entre a CRME integrada e uma Cascata de Refrigeragdo
com Compressdao Multi-Estagio (CRCME), a qual é tipicamente utilizada em unidades de processamento
e liquefacdo de GN. A CRME com integracdo para resfriar efluentes de compressores RFG obteve um
desempenho superior do que a CRCME, apresentando um aumento de 15.37% no COP global,
equivalente a uma reducdo de 26.09 MW ou 13.26% no consumo total de poténcia mecénica. Utilizando-
se um prego de R$ 535.28 por MWh para a energia elétrica no Pais (custo médio da energia elétrica para a
indUstria no pais, baseado em Firjan, 2016), esta reducdo equivale a uma economia de aproximadamente
R$ 100,000,000.00 por ano, considerando 300 dias de operagdo em um ano.

Com base nos resultados apresentados, a metodologia de sintese e otimizacao shortcut de CRME
demonstrou um grande potencial para aplicagdes industriais, reduzindo os custos associados a processos
criogénicos e assim viabilizando a remog¢édo de CO; do GN rico em CO, proveniente dos campos do Pré-
sal brasileiro.

Algumas das sugestdes para trabalhos futuros incluem:
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Vi.

Vil.

viii.

Validar o resultado da CRME com integracdo energética para resfriar efluentes de
compressores RFG com simulacdes rigorosas;

Realizar a modelagem da planta completa no Aspen HYSYS, incluindo tubulagdes de
transporte de GN, etapas de desidratacdo e remocéo de H,S tubulacgdes para reinjecdo do CO,,
para comparacdo com outros processos de remocao de CO,, como absor¢cdo com aminas ou
permeagdo com membranas;

Possibilitar mais configuracfes para os ciclos RFG, incluindo reciclos de correntes, misturas
de fluidos refrigerantes e multiplos estagios de compressao;

Automatizar o processo de escolha dos fluidos de refrigeragéo, dos niveis de temperatura em
cada CR e do local 6timo para entrada das cargas térmicas do processo;

Comparar a CRME com integracdo energética para resfriar efluentes de compressores RFG
com outras configurac@es aplicadas na industria;

Incorporar o custo capital dos trocadores de calor, para célculo da diferenga de temperatura
minima (AT4pp) Otima;

Aplicar um procedimento de planejamento sequencial de experimentos computacionais
integrado a solucdo do problema de otimizacdo com o modelo simplificado para o
refinamento do modelo e, consequentemente, da solucéo 6tima;

Executar andlise exergética de vérias configuragbes CRME e compara-las em termos de
eficiéncia exergética e localiza¢do dos principais “sinks de exergia”.
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APENDICES

A. Analise Estatistica do Ajuste
A.l. Variavel Resposta COP

A.1.1. Ciclo2: CO,
Teste de Significancia dos Parametros

Valor = 612.4814 | Limite = 4.3512 | BO é significante
Valor = 539.614 | Limite = 4.3512 | B1 é significante
Valor = 10.406 | Limite = 4.3512 | B2 é significante
Valor = 11020.1627 | Limite = 4.3512 | B3 é significante
Valor = 1312.2565 | Limite = 4.3512 | B4 é significante
Valor = 263.9758 | Limite = 4.3512 | B5 ¢é significante
Valor = 409.5093 | Limite = 4.3512 | B6 ¢é significante

Resposta Estimada vs. Respostas Observadas
Modelo Ciclo 2: In(COP) = BO + B1.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap? + B6.dTec?

BO = -53.1465, B1 = 10.1824, B2 = 0.0972, B3 = 1.00Q0, B4 = -0.0002, B5 = -0.0001, B6 = 0.0002,
DFL =0|DFR=20|DFY =20 |S;=0]S; = 2.5824e-05 | Sy = 2.5824e-05
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Figura 53. Resposta Estimada vs. Média Amostral, COP Ciclo 2.

Superficies de Resposta

Modelo Ciclo 2: In(COP) = B0 + Bl.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap? + B6.dTec?
BO = -53.1465, B1 = 10.1824, B2 = 0.0972, B3,= 1.0000, B4 = -0.0002, B5 = -0.0001, B6 = 0.0002,

DFL=0|DFR=20|DFY =201S; = 0| S; = 2.5824e-05 | Sy = 2.5824e-05
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Figura 54. Superficies de Resposta, COP Ciclo 2.
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Limites de Confianca 95% p/ Resposta Correta
Modelo Ciclo 2: In(COP) = BO + Bl.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap? + B6.dTec

BO =-53.1465, B1 = 10.1824, B2 = 0.0972, B% 1. 00(%0 B4 = -0.0002,%5 =-0.0001, B6 = 0.0002,
8‘ DFL=0 | DFR = 20 | DFY = 20 | =0| S = 2.5824e-05 | Sy = 2.5824e-05
C
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Figura 55. Limites De Confianga 95% para Respostas Corretas, COP Ciclo 2.

Matriz VAR-COVAR para Respostas Estimadas

Modelo Ciclo 2: In(COP) = BO + Bl.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap? + B6.dTec
BO = -53.1465, B1 = 10.1824, B2 = 0.0972, B3 = 1. 00%0 B4 = -0.0002, %5 =-0.0001, B6 = 0.0002,
DFL = 0|DFR = 20|DFY 20|S—0|S 25824e05|S = 2.5824e-05

Matriz VAR-COVAR da
Resposta Estimada

Colunas

Linhas
Figura 56. Matriz De Variancias-Covariancias para Respostas Estimadas, COP Ciclo 2.

Desvios-Padrédo e Limites de Confianca 95% p/ Parametros Corretos
Modelo Ciclo 2: In(COP) = BO + Bl.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap? + B6.dTec?

Parametro By

BO = -53.1465, B1 = 10.1824, B2 = 0.0972, 83 1. 00(%0 B4 = -0.0002, I%S =-0.0001, B6 = 0.0002,
DFL = 0| DFR =20 | DFY = 20 |S? = 0| S? = 2.5824e- 05|s 2.5824e-05
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Figura 57. Limites de Confianga 95% para Parametros Corretos, COP Ciclo 2.
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Matriz VAR-COVAR para Parametros Estimados
Modelo Ciclo 2: In(COP) = BO + Bl.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap? + B6.dTec?

BO = -53.1465, B1 = 10.1824, B2 = 0.0972, B
DFL=0|DFR=20|DFY =20S?=0]|

Matriz VAR-COVAR de B

Colunas

= 1.00(%0, B4 = -0.0002, %
= 2.5824e-05 | Sy = 2.5824e-05

r

Linhas

Figura 58. Matriz de Variancias-Covariancias para Pardmetros Estimados, COP Ciclo 2.
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Figura 59. Regiéo de Confianca 95% para Parametros Corretos, COP Ciclo 2
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A.1.2. Ciclo3: FREON 12
Teste de Significancia dos Parametros

Valor = 991.5222 | Limite = 4.3512 | BO é significante
Valor = 903.5955 | Limite = 4.3512 | B1 é significante
Valor = 169.8195 | Limite = 4.3512 | B2 é significante
Valor = 4829.9961 | Limite = 4.3512 | B3 é significante
Valor = 752.5466 | Limite = 4.3512 | B4 ¢é significante
Valor = 504.69 | Limite = 4.3512 | B5 é significante
Valor = 381.4859 | Limite = 4.3512 | B6 ¢é significante

Resposta Estimada vs. Respostas Observadas
Modelo Ciclo 3: In(COP) = BO + Bl.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap? + B6.dTec?
BO =-141.4639, B1 = 26.7947, B2 = 0.5619, Bg = 1.0000, B4 = -0.0003, B5= -0.0002, B6 = 0.0004,

DFL=0|DFR=20|DFY =20|S;=0]S; =5.8921e-05 | Sy = 5.8921e-05
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Figura 60. Resposta Estimada vs. Média Amostral, COP Ciclo 3.

Superficies de Resposta

Modelo Ciclo 3: In(COP) = BO + Bl.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap? + B6.dTec?
BO =-141.4639, B1 = 26.7947, B2 = 0.5619, B3 = 1.0000, B4 = -0.0003, B5 = -0.0002, B6 = 0.0004,

DFL = 0|DFR = 20 | DFY = 20|S} = 0| 57 ='5.8921e-05 | 7 = 5.8921e-05
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Figura 61. Superficies de Resposta, COP Ciclo 3.
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Limites de Confianca 95% p/ Resposta Correta
Modelo Ciclo 3: In(COP) = BO + Bl.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap? + B6.dTec?
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B0 = -141.4639, B1 = 26.7947, B2 = 0.5619, B§ = 1.0000, B4 = -0.0003, ?5 =-0.0002, B6 = 0.0004,
DFL=0|DFR =20 |DFY =20 |SI =0]| Sr =5.8921e-05 | Sy =5.8921e-05
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Figura 62. Limites De Confianga 95% para Respostas Corretas, COP Ciclo 3.
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Matriz VAR-COVAR para Respostas Estimadas
Modelo Ciclo 3: In(COP) = BO + Bl.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap? + B6.dTec?
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Figura 63. Matriz De Variancias-Covariancias para Respostas Estimadas, COP Ciclo 3.

Desvios-Padrédo e Limites de Confianca 95% p/ Parametros Corretos
Modelo Ciclo 3: In(COP) = BO + Bl.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap? + B6.dTec?
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Figura 64. Limites de Confianga 95% para Parametros Corretos, COP Ciclo 3.
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Matriz VAR-COVAR para Parametros Estimados

Modelo Ciclo 3: In(COP) = BO + Bl.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap? + B6.dTec?

BO =-141.4639, B1 = 26.7947, B2 = 0.5619, B§ = 1.0090, B4 = -0.0003, ?5 =-0.0002, B6 = 0.0004,
DFL=0|DFR=20|DFY =20|S;=0]|S; =5.8921e-05 | Sy = 5.8921e-05
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Figura 65. Matriz de Variancias-Covariancias para Parametros Estimados, COP Ciclo 3.
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Figura 66. Regido de Confianca 95% para Pardmetros Corretos, COP Ciclo 3
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A.1.3. Ciclo 4: Propano
Teste de Significancia dos Parametros

Valor = 232.2658 | Limite = 4.3512 | BO é significante
Valor = 205.6035 | Limite = 4.3512 | B1 é significante
Valor = 143.7268 | Limite = 4.3512 | B2 é significante
Valor = 9369.9355 | Limite = 4.3512 | B3 é significante
Valor = 1383.7888 | Limite = 4.3512 | B4 ¢ significante
Valor = 107.5017 | Limite = 4.3512 | B5 ¢é significante
Valor = 595.8937 | Limite = 4.3512 | B6 € significante

Resposta Estimada vs. Respostas Observadas

Modelo Ciclo 4: In(COP) = BO + Bl.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap? + B6.dTec?

B0 =-62.8578, B1 = 11.4822, B2 = 0.4095, B3 = 1.00(%0, B4 = -0.0003, B5 = -0.0001, B6 = 0.0004,
DFL=0|DFR=20|DFY =20|S;=0]S; = 3.0372e-05 | Sy = 3.0372e-05
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Figura 67. Resposta Estimada vs. Média Amostral, COP Ciclo 4.

Superficies de Resposta
Modelo Ciclo 4: In(COP) = BO + Bl.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap? + B6.dTec?
B0 =-62.8578, B1 = 11.4822, B2 = 0.4095, B3 = 1.00Q0, B4 = -0.0003, B5 = -0.0001, B6 = 0.0004,
DFL=0|DFR=20|DFY =201S; =0|S; =3.0372e-05 | Sy = 3.0372e-05

T T 2.2
—T1 | | | | | [ Obseryed-Values

1.8

1.6

1.4

1.2

In(Resposta)

T EVAP

AT

Figura 68. Superficies de Resposta, COP Ciclo 4.
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Limites de Confianca 95% p/ Resposta Correta
Modelo Ciclo 4: In(COP) = BO + Bl.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap? + B6.dTec?

B0 =-62.8578, B1 = 11.4822, B2 = 0.4095, B3 = 1.00(%0, B4 = -0.0003, %5 =-0.0001, B6 = 0.0004,
S DFL=0]DFR =20 | DFY = 20 S? = 0| S? = 3.0372¢-05 | S, = 3.0372e-05
c
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Figura 69. Limites De Confianga 95% para Respostas Corretas, COP Ciclo 4.

Matriz VAR-COVAR para Respostas Estimadas
Modelo Ciclo 4: In(COP) = BO + Bl.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap? + B6.dTec?
B0 =-62.8578, B1 = 11.4822, B2 = 0.4095, B3 = 1.0000,
DFL=0|DFR=20|DFY =201S;=0]|S; =
6

B4 = -0.0003, %5 =-0.0001, B6 = 0.0004,
=3.0372e-05 | Sy = 3.0372e-05
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Figura 70. Matriz De Variancias-Covariancias para Respostas Estimadas, COP Ciclo 4.

Desvios-Padrédo e Limites de Confianca 95% p/ Parametros Corretos

Modelo Ciclo 4: In(COP) = BO + Bl.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap? + B6.dTec?
B0 =-62.8578, B1 = 11.4822, B2 = 0.4095, B3 = 1.00Q0, B4 = -0.0003, B5 = -0.0001, B6 = 0.0004,
DFL=0|DFR=20|DFY =201S; =0| Sy
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Figura 71. Limites de Confianga 95% para Pardmetros Corretos, COP Ciclo 4.
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Matriz VAR-COVAR para Parametros Estimados
Modelo Ciclo 4: In(COP) = BO + Bl.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap? + B6.dTec?

BO = -62.8578, B1 = 11.4822, B2 = 0.4095, B3 = 1.0090, B4 = -0.0003, B5 = -0.0001, B6 = 0.0004,
DFL = 0| DFR =20 | DFY =20 |S} = 0 | S = 3.0372e-05 | S} = 3.0372¢-05
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Figura 72. Matriz de Variancias-Covariancias para Parametros Estimados, COP Ciclo 4.
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Figura 73. Regido de Confianca 95% para Pardmetros Corretos, COP Ciclo 4
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A.2. Variavel Resposta COC
A.2.1. Ciclo 1: Etileno
Teste de Significancia dos Parametros

Valor = 904.0522 | Limite = 4.3512 | BO é significante
Valor = 793.4123 | Limite = 4.3512 | B1 é significante
Valor = 85.0692 | Limite = 4.3512 | B2 € significante
Valor = 5366.4712 | Limite = 4.3512 | B3 é significante
Valor = 984.346 | Limite = 4.3512 | B4 é significante
Valor = 453.0291 | Limite = 4.3512 | B5 é significante
Valor = 366.6028 | Limite = 4.3512 | B6 ¢é significante

Resposta Estimada vs. Respostas Observadas

Modelo Ciclo 1: In(COC) = BO + Bl.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + BS.Tevap2 + B6.dTec?
%8, B4 = -0.0004, B5 = -0.0002, B6 = 0.0004,

B0 =-86.2070, B1 = 17.0024, B2 = 0.3817, B32: 1.29

DFL=0|DFR =20 |DFY =20S?=0|

= 8.8636€e-05 | Sy = 8.8636e-05

r

- 2 -
3 o o0
R L
£ o
=16 o=
7] >
1 » ,.—@O
g o°
0 12 o©
Qe -er
Q o
g ! &
< o
X os =

0.6{ 3= =0

0.6 0.8 1 12 14 16 18 2 2.2

Resposta Observada

Figura 74. Resposta Estimada vs. Média Amostral, COC Ciclo 1.

Superficies de Resposta
Modelo Ciclo 1: In(COC) = BO + B1.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap? + B6.dTec?

BO = -86.2070, B1 = 17.0024, B2 = 0.3817, B3 = 1.2928,
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Figura 75. Superficies de Resposta, COC Ciclo 1.
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Limites de Confianca 95% p/ Resposta Correta

Modelo Ciclo 1: In(COC) = BO + B1.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap? + B6.dTec?
B0 =-86.2070, B1 = 17.0024, B2 = 0.3817, B3 = 1.2928, B4 = -0.0004, B5 = -0.0002, B6 = 0.0004,

Resposta Observada,
Estimada, & Limites de Confianca
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Figura 76. Limites De Confianga 95% para Respostas Corretas, COC Ciclo 1.

Matriz VAR-COVAR para Respostas Estimadas

Modelo Ciclo 1: In(COC) = B0 + B1.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap? + B6.dTec?
BO =-86.2070, B1 = 17.0024, B2 = 0.3817, B3 = 1.2928, B4 = -0.0004, B5 = -0.0002, B6 = 0.0004,

DFL=0|DFR=20|DFY =20|S;=0]S_ = 8.8636e-05 | Sy = 8.8636e-05
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Figura 77. Matriz De Variancias-Covariancias para Respostas Estimadas, COC Ciclo 1.

Desvios-Padrédo e Limites de Confianca 95% p/ Parametros Corretos

Modelo Ciclo 1: In(COC) = BO + B1.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap? + B6.dTec?
B0 =-86.2070, B1 = 17.0024, B2 = 0.3817, B3 = 1.2928, B4 = -0.0004,SI§5 =-0.0002, B6 = 0.0004,
y
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Figura 78. Limites de Confianga 95% para Parametros Corretos, COC Ciclo 1.
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Matriz VAR-COVAR para Parametros Estimados
Modelo Ciclo 1: In(COC) = BO + B1.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap? + B6.dTec?
B0 =-86.2070, B1 = 17.0024, B2 = 0.3817, B3 = 1.2928, B4 = -0.0004, B5 = -0.0002, B6 = 0.0004,
DFL=0|DFR=20|DFY =20|S;=0]S; = 8.8636e-05 | Sy = 8.8636e-05
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Figura 79. Matriz de Variancias-Covariancias para Pardmetros Estimados, COC Ciclo 1.
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Figura 80. Regiéo de Confianca 95% para Pardmetros Corretos, COC Ciclo 1
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A.2.2. Ciclo2: CO,
Teste de Significancia dos Parametros

Valor = 152.4127 | Limite = 4.3512 | BO é significante
Valor = 137.6938 | Limite = 4.3512 | B1 é significante
Valor = 46.2447 | Limite = 4.3512 | B2 é significante

Valor = 1159.4729 | Limite = 4.3512 | B3 é significante

Valor = 305.3932 | Limite = 4.3512 | B4 é significante
Valor = 97.7523 | Limite = 4.3512 | B5 é significante
Valor = 109.5891 | Limite = 4.3512 | B6 ¢é significante

Resposta Estimada vs. Respostas Observadas
Modelo Ciclo 2: In(COC) = B0 + B1.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap? + B6.dTec?
B0 =-90.5250, B1 = 17.5628, B2 = 0.6995, B3 = 1.1076,

DFL=0|DFR=20|DFY =20|S?=0[S*=

r

B4 = -0.0004,

0.00030108 | Sy =0.00030108
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Figura 81. Resposta Estimada vs. Média Amostral, COC Ciclo 2.

Superficies de Resposta
Modelo Ciclo 2: In(COC) = B0 + B1.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap? + B6.dTec?
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Figura 82. Superficies de Resposta, COC Ciclo 2.
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Parametro Bk’

Limites de Confianca 95%

Resposta Observada,
Estimada, & Limites de Confianca

Desvios-Padrao
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Figura 83. Limites De Confianga 95% para Respostas Corretas, COC Ciclo 2

Matriz VAR-COVAR da
Resposta Estimada

Matriz VAR-COVAR para Respostas Estimadas
Modelo Ciclo 2: In(COC) = B0 + B1.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap? + B6.dTec?
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Figura 84. Matriz De Variancias-Covariancias para Respostas Estimadas, COC Ciclo 2.

Desvios-Padrédo e Limites de Confianga 95% p/ Parametros Corretos
Modelo Ciclo 2: In(COC) = BO + B1.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap? + B6.dTec?
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Figura 85. Limites de Confianca 95% para Pardmetros Corretos, COC Ciclo 2
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B4

B0 =-90.5250, B1 = 17.5628, B2 = 0.6995, B

0.75

0.65 -l

1.25

1.2+

1.15+4

1.1+

Matriz VAR-COVAR para Parametros Estimados
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Figura 86. Matriz de Variancias-Covariancias para Pardmetros Estimados, COC Ciclo 2
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A2.3.

Ciclo 3: FREON 12

Teste de Significancia dos Parametros

Valor = 98.1677 | Limite = 4.3512 | BO é significante
Valor = 84.863 | Limite = 4.3512 | B1 é significante
Valor = 18.3111 | Limite = 4.3512 | B2 é significante
Valor = 1584.1188 | Limite = 4.3512 | B3 é significante
Valor = 54.1126 | Limite = 4.3512 | B4 ¢ significante
Valor = 47.8663 | Limite = 4.3512 | B5 é significante
Valor = 29.5364 | Limite = 4.3512 | B6 é significante

DFL'= 0 | DFR = 20 | DFY = 20 |S? —0|82—00012026|S

Resposta Estimada vs. Respostas Observadas

Modelo Ciclo 3: In(COC) = BO + B1.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap? + B6.dTec?
B0 =-201.0982, B1 = 37.0981, B2 = 0.8336, BS 2.5873, B4 = -0.0003,
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0.0012026
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Figura 88. Resposta Estimada vs. Média Amostral, COC Ciclo 3.

Superficies de Resposta

Modelo Ciclo 3: In(COC) = B0 + B1.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap? + B6.dTec?
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Figura 89. Superficies de Resposta, COC Ciclo 3.
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Parametro Bk’

Limites de Confianca 95%

Resposta Observada,
Estimada, & Limites de Confianca
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Modelo Ciclo 3: In(COC) = BO + B1.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap? + B6.dTec?
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Figura 90. Limites De Confianga 95% para Respostas Corretas, COC Ciclo 3.

Matriz VAR-COVAR para Respostas Estimadas

Modelo Ciclo 3: In(COC) = B0 + B1.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap? + B6.dTec?

B0 = -201.0982, B1 = 37.0981, B2 = 0.8336, B3 = 2.5873, B4 = -0.0003, ?5
DFL = 0 | DFR = 20 | DFY = 20 IS?=0 | S?=0.0012026 | S
x10* .
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Figura 91. Matriz De Variancias-Covariancias para Respostas Estimadas, COC Ciclo 3.

Desvios-Padrédo e Limites de Confianga 95% p/ Parametros Corretos

Modelo Ciclo 3: In(COC) = B0 + B1.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap? + B6.dTec?

BO = 201.0982, B1 = 37.0981, B2 = 08336, B3~ 2.5873, B4 = -0.0003, B5 =
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Figura 92. Limites de Confianca 95% para Pardmetros Corretos, COC Ciclo 3
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Matriz VAR-COVAR para Parametros Estimados
Modelo Ciclo 3: In(COC) = BO + B1.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap? + B6.dTec?

B0 =-201.0982, B1 = 37.0981, B2 = 0.8336, BSZ= 2.58723, B4 = -0.0003, B5 = -0.0002, B6 = 0.0005,
DFL=0|DFR=20|DFY =20|S;=0|S; =0.0012026 | Sy =0.0012026
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Figura 93. Matriz de Variancias-Covariancias para Pardmetros Estimados, COC Ciclo 3

Figura 94. Regido de Confianca 95% para Pardmetros Corretos, COC Ciclo 3
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A.2.4. Ciclo 4: Propano
Teste de Significancia dos Parametros

Valor = 38.5997 | Limite = 4.3512 | BO é significante
Valor = 33.6687 | Limite = 4.3512 | B1 é significante
Valor = 56.964 | Limite = 4.3512 | B2 é significante
Valor = 907.215 | Limite = 4.3512 | B3 é significante
Valor = 108.0085 | Limite = 4.3512 | B4 ¢é significante
Valor = 25.4556 | Limite = 4.3512 | B5 é significante
Valor = 61.6414 | Limite = 4.3512 | B6 é significante

Resposta Estimada vs. Respostas Observadas
Modelo Ciclo 4: In(COC) = BO + B1.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap? + B6.dTec?

B0 =-239.9205, B1 = 43.5043, B2 = 2.4139, B3 2.9134, B4 = -0.0007, ?5 =-0.0002, B6 = 0.0011,
DFL=0 | DFR =20 | DFY = 20 |S =0]S; =0.0026625 | S 0.0026625
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Figura 95. Resposta Estimada vs. Média Amostral, COC Ciclo 4.

Superficies de Resposta

Modelo Ciclo 4: In(COC) = BO + B1.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap? + B6.dTec?
B0 =-239.9205, B1 = 43.5043, B2 = 2.4139, B3 = 2. 91%4 B4 = -0.0007, ?5 =-0.0002, B6 = 0.0011,

DFL=0 |DFR =20 | DFY = 20 |S =0 | 0.0026625 | S 0.0026625
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Figura 96. Superficies de Resposta, COC Ciclo 4.
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Limites de Confianca 95% p/ Resposta Correta
Modelo Ciclo 4: In(COC) = BO + B1.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap? + B6.dTec?
BO = -239.9205, B1 = 43.5043, B2 = 2.4139, B3 = 2.9134, B4 = -0.0007, ?5 =-0.0002, B6 = 0.0011,

DFL =0 | DFR =20 | DFY = 20 |S =0]| S =0.0026625 | S 0.0026625
4

3.5 A A

- X Resposta Observada
e Resposta Estimada
————— + Limite de Conf. 95%

0 5 10 15 20 25 30
Pontos Experimentais

Resposta Observada,
Estimada, & Limites de Confianca
]

Figura 97. Limites De Confianga 95% para Respostas Corretas, COC Ciclo 4.

Matriz VAR-COVAR para Respostas Estimadas

Modelo Ciclo 4: In(COC) = B0 + B1.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap? + B6.dTec?
BO = -239.9205, B1 = 43.5043, B2 = 2.4139, B3,= 2.9134, B4 = -0.0007, ?5 =-0.0002, B6 = 0.0011,
DFL=0 | DFR =20 | DFY = 20 |S =0 | S =0.0026625 | S 0.0026625

Matriz VAR-COVAR da
Resposta Estimada

Colunas Linhas

Figura 98. Matriz De Variancias-Covariancias para Respostas Estimadas, COC Ciclo 4.

Desvios-Padrédo e Limites de Confianga 95% p/ Parametros Corretos

Modelo Ciclo 4: In(COC) = BO + B1.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap? + B6.dTec?
B0 =-239.9205, B1 = 43.5043, B2 = 2.4139, B3,= 2. 91324 B4 = -0.0007, ?5 =-0.0002, B6 = 0.0011,
DFL =0 |DFR =20 | DFY = 20 |S =0]|S; =0.0026625 | S 0.0026625
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Figura 99. Limites de Confianca 95% para Pardmetros Corretos, COC Ciclo 4
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Matriz VAR-COVAR para Parametros Estimados
Modelo Ciclo 4: In(COC) = BO + B1.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap? + B6.dTec?

BO = -239.9205, B1 = 43,5043, B2 = 2.4139, B3,= 2.9134, B4 = -0.0007, B5 = -0.0002, B6 = 0.0011,
DFL'=0|DFR=20|DFY =20 [S} = 0 S’ = 0.0026625 | S = 0.0026625
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Figura 100. Matriz de Variancias-Covariancias para Pardmetros Estimados, COC Ciclo 4
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Figura 101. Regido de Confianca 95% para Pardmetros Corretos, COC Ciclo 4
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A.3. Variavel Resposta Tcp
A.3.1. Ciclo 1: Etileno
Teste de Significancia dos Parametros

Valor = 64.6739 | Limite = 4.3512 | BO é significante
Valor = 33.2191 | Limite = 4.3512 | B1 é significante
Valor = 50.669 | Limite = 4.3512 | B2 é significante
Valor = 282.5026 | Limite = 4.3512 | B3 é significante
Valor = 9.1386 | Limite = 4.3512 | B4 € significante
Valor = 35.5615 | Limite = 4.3512 | B5 é significante
Valor = 22.7323 | Limite = 4.3512 | B6 é significante

Resposta Estimada vs. Respostas Observadas
Modelo Ciclo 1: In(Tcd) = BO + B1.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap? + B6.dTec?

B0 =20.7739, B1 = -3.1344, B2 = 0.2654, 832: -0.26%2, B4 =-0.0000, I§5 = 0.0000, B6 = 0.0001,
DFL=0|DFR=20|DFY =20|S;=0]S; = 7.1949¢-05 | Sy = 7.1949e-05
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Figura 102. Resposta Estimada vs. Média Amostral, Tpc Ciclo 1.

Superficies de Resposta

Modelo Ciclo 1: In(Tcd) = BO + B1.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap? + B6.dTec?

BO = 20.7739, B1 = -3.1344, B2 = 0.2654, B3 = -0.2672, B4 = -0.0000, B5 = 0.0000, B6 = 0.0001,
DFL=0|DFR =20 |DFY =20[S?=0|S?

=7.1949e-05 | Sy = 7.1949e-05
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Figura 103. Superficies de Resposta, Tpc Ciclo 1.
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Parametro pk,

Limites de Confianga 95%

Resposta Observada,
Estimada, & Limites de Confianca
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Figura 104. Limites De Confianca 95% para Respostas Corretas, Tpc Ciclo 1.

BO = 20.7739, B1 = -3.1344, B2 = 0.2654, B3 = -0.26
DFL =0 |DFR = 20 | DFY = 20 |S? —0|

Matriz VAR-COVAR da

Matriz VAR-COVAR para Respostas Estimadas
Modelo Ciclo 1: In(Tcd) = BO + B1.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap? + B6.dTec?
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Figura 105. Matriz De Variancias-Covariancias para Respostas Estimadas, Tpc Ciclo 1.

Desvios-Padrédo e Limites de Confianga 95% p/ Parametros Corretos
Modelo Ciclo 1: In(Tcd) = BO + B1.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap? + B6.dTec?

BO = 20.7739, B1 = -3.1344, B2 = 0.2654, B3 = -0.26
DFL=0|DFR=20|DFY =20|S?=0]S

Z

2, B4 = -0.0000, B5
= 7.1949e-05 | S =

5=0.0000, B6 = 0.0001,
7.1949e-05
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Figura 106.
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Limites de Confianga 95% para Parametros Corretos, Tpc Ciclo 1
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Matriz VAR-COVAR para Parametros Estimados

Modelo Ciclo 1: In(Tcd) = BO + B1.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap? + B6.dTec?

B3

B4

BO = 20.7739, B1 = -3.1344, B2 = 0.2654, B3 = -0.26
DFL=0|DFR =20 |DFY =20S?=0|

p

Matriz VAR-COVAR de

Colunas

32, B4 =-0.0000
S; = 7.1949e-05 |

Linhas

5

5=0.0000, B6 = 0.0001,
= 7.1949e-05

Figura 107. Matriz de Variancias-Covariancias para Parametros Estimados, Tpc Ciclo 1
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A.3.2. Ciclo2: CO,
Teste de Significancia dos Parametros

Valor = 20.1662 | Limite = 4.3512 | BO é significante
Valor = 7.7163 | Limite = 4.3512 | B1 é significante
Valor = 64.2005 | Limite = 4.3512 | B2 € significante
Valor = 328.0164 | Limite = 4.3512 | B3 é significante
Valor = 16.9931 | Limite = 4.3512 | B4 é significante
Valor = 11.508 | Limite = 4.3512 | B5 é significante
Valor = 32.3982 | Limite = 4.3512 | B6 é significante

Resposta Estimada vs. Respostas Observadas
Modelo Ciclo 2: In(Tcd) = BO + B1.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap? + B6.dTec?

BO = 14.6437, B1 = -1.8489, B2 = 0.3665, B3 = -0.262
DFL =0 |DFR =20 | DFY = 20 [S?= 0 | S?

0, B4 =-0.0000,

= 5.9546e-05 | Sy = 5.9546e-05

5=0.0000, B6 = 0.0001,
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Figura 109. Resposta Estimada vs. Média Amostral, Tpc Ciclo 2.

Superficies de Resposta

Modelo Ciclo 2: In(Tcd) = BO + B1.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap? + B6.dTec?

BO = 14.6437, B1 = -1.8489, B2 = 0.3665, B3 = -0.2620, B4 = -0.0000,
DFL = 0 |DFR =20 | DFY =20 |S{ = 0| S = 5.9546e-05 | S} = 5.9546€-05
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Figura 110. Superficies de Resposta, Tpc Ciclo 2.
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Parametro pk,

Resposta Observada,
Estimada, & Limites de Confianca

Limites de Confianga 95%

Desvios-Padrao

BO = 14.6437, B1 = -1.8489, B2 = 0.3665, B3 = -0.26
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Limites de Confianca 95% p/ Resposta Correta
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Figura 111. Limites De Confianca 95% para Respostas Corretas, Tpc Ciclo 2.

Matriz VAR-COVAR para Respostas Estimadas
Modelo Ciclo 2: In(Tcd) = BO + B1.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap? + B6.dTec?

Matriz VAR-COVAR da
Resposta Estimada

Colunas

%O

B4 = -0.0000,

5.9546e-05 | S

Linhas

I;S 0.0000, B6 = 0.0001,

5.9546e-05

Figura 112. Matriz De Variancias-Covariancias para Respostas Estimadas, Tpc Ciclo 2.

Desvios-Padrédo e Limites de Confianga 95% p/ Parametros Corretos

Modelo Ciclo 2: In(Tcd) = BO + B1.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap? + B6.dTec?
BO = 14.6437, B1 = -1.8489, B2 = 0.3665, B3 = -O0. 26%
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Figura 113. Limites de Confianca 95% para Parametros Corretos, Tpc Ciclo 2
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Matriz VAR-COVAR para Parametros Estimados

Modelo Ciclo 2: In(Tcd) = BO + B1.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap? + B6.dTec?

BO = 14.6437, B1 = -1.8489, B2 = 0.3665, B3 = -0.26%0, B4 = -O.OOOO,SI§5 =0.0000, B6 = 0.0001,
y

DFL =0 |DFR = 20 | DFY = 20 |S|2 =0]S; =5.9546e-05 | S = 5.9546e-05
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Figura 114. Matriz de Variancias-Covariancias para Parametros Estimados, Tpc Ciclo 2
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Figura 115. Regido de Confianga 95% para Pardmetros Corretos, Tpc Ciclo 2

-0.22

-0.24

-0.26

-0.28

-0.3

-0.32

-0.22

-0.24

-0.26

-0.28

-0.3

139



A.3.3. Ciclo3: FREON 12
Teste de Significancia dos Parametros

Valor = 44.7398 | Limite = 4.3512 | BO é significante

Valor = 26.2517 | Limite = 4.3512 | B1 é significante

Valor = 6.3447 | Limite = 4.3512 | B2 é significante

Valor = 231.941 | Limite = 4.3512 | B3 é significante

Valor = 0.40719 | Limite = 4.3512 | NSPA sobre B4

Valor = 29.2294 | Limite = 4.3512 | B5 é significante

Valor = 3.9976 | Limite = 4.3512 | B6 é provavelmente significante

Resposta Estimada vs. Respostas Observadas

Modelo Ciclo 3: In(Tcd) = BO + B1.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap? + B6.dTec?
B0 = 26.1343, B1 = -3.9720, B2 = 0.0945, B3 = -0.1996, B4 = -0.0000, B5 = 0.0000, B6 = 0.0000,

DFL = 0 |DFR =20 | DFY =20 |S] = 0| S; = 4.4566e-05 | S} = 4.4566€-05
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Figura 116. Resposta Estimada vs. Média Amostral, Tpc Ciclo 3.

Superficies de Resposta

Modelo Ciclo 3: In(Tcd) = BO + B1.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap? + B6.dTec?

BO = 26.1343, B1 = -3.9720, B2 = 0.0945, B3 = -0.1906, B4 = -0.0000, B5 = 0.0000, B6 = 0.0000,
DFL = 0| DFR =20 | DFY =20 |S} = 0| S; = 4.4566e-05 | S} = 4.4566€-05

~ 1 —Obsened Values

5.9 T
O Eff 90%

—~ 5.85— O Eff: 80%
8 O Eff 70%
7] —T
O 58— i -
o
8 |

5.75 -
x
i3

5.65 —

50

ATEC TEVAP

Figura 117. Superficies de Resposta, Tpc Ciclo 3.
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Limites de Confianca 95% p/ Resposta Correta

Modelo Ciclo 3: In(Tcd) = BO + B1.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap? + B6.dTec?
BO = 26.1343, B1 = -3.9720, B2 = 0.0945, B3 = -0. 1996 B4 = -O.OOOO,SI§5 =0.0000, B6 = 0.0000,

Resposta Observada,
Estimada, & Limites de Confianca
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Figura 118. Limites De Confianca 95% para Respostas Corretas, Tpc Ciclo 3.

Matriz VAR-COVAR para Respostas Estimadas
Modelo Ciclo 3: In(Tcd) = BO + B1.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap? + B6.dTec?

BO = 26.1343, B1 = -3.9720, B2 = 0.0945, B3 = -0. 19g6 B4 = -0.0000, B5 = 0.0000, B = 0.0000,
DFL=0|DFR = 20| DFY = 201S? = 0| 4.4566€- 05|s 4.4566€-05

xlO

Matriz VAR-COVAR da
Resposta Estimada

Colunas Linhas

Figura 119. Matriz De Variancias-Covariancias para Respostas Estimadas, Tpc Ciclo 3.

Desvios-Padrédo e Limites de Confianga 95% p/ Parametros Corretos

Modelo Ciclo 3: In(Tcd) = BO + B1.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap? + B6.dTec?
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Figura 120. Limites de Confianga 95% para Pardmetros Corretos, Tpc Ciclo 3
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Matriz VAR-COVAR para Parametros Estimados

Modelo Ciclo 3: In(Tcd) = BO + B1.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap? + B6.dTec?

B0 = 26.1343, B1 = -3.9720, B2 = 0.0945, B3 = -0.1996, B4 = -0.0000, B5 = 0.0000, B6 = 0.0000,

DFL'=0|DFR =20 | DFY = 20 [S] = 0| S? = 4.4566€-05 | S] = 4.4566e-05

2T T 1 | | L | | TT7

[
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Matriz VAR-COVAR de j
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Figura 121. Matriz de Variancias-Covariancias para Parametros Estimados, Tpc Ciclo 3
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A.3.4. Ciclo4: Propano
Teste de Significancia dos Parametros

Valor = 9.0634 | Limite = 4.3512 | BO é significante

Valor = 0.18771 | Limite = 4.3512 | NSPA sobre B1

Valor = 30.6449 | Limite = 4.3512 | B2 é significante

Valor = 236.0212 | Limite = 4.3512 | B3 é significante

Valor = 3.7343 | Limite = 4.3512 | B4 é provavelmente significante
Valor = 5.8426 | Limite = 4.3512 | B5 é significante

Valor = 21.5412 | Limite = 4.3512 | B6 é significante

Resposta Estimada vs. Respostas Observadas

Modelo Ciclo 4: In(Tcd) = BO + B1.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap? + B6.dTec?

BO = 6.3356, B1 = -0.1770, B2 = 0.0965, B3 = -0. 0819 B4 = -0.0000, B = 0.0000, B6 = 0.0000,
DFL = 0| DFR =20 | DFY = 20 |S] = 0| S7 = 7.9072¢-06 | S} = 7.9072-06
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Figura 123. Resposta Estimada vs. Média Amostral, Tpc Ciclo 4.

Superficies de Resposta
Modelo Ciclo 4: In(Tcd) = BO + B1.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap? + B6.dTec?

BO = 6.3356, B1 = -0.1770, B2 = 0.0965, B3 = -0. 08120 B4 = -0.0000, BS = 0.0000, B6 = 0.0000,
DFL =0 | DFR = 20 | DFY = 20 |[S? = 0| S? = 7.9072e- 06|S = 7.9072e-06
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Figura 124. Superficies de Resposta, Tpc Ciclo 4.
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Limites de Confianca 95% p/ Resposta Correta
Modelo Ciclo 4: In(Tcd) = BO + Bl.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap? + B6.dTec?

B0 = 6.3356, B1 =-0.1770, B2 = 0.0965, B3 = -0. 08120 B4 = -0.0000, B5 = 0.0000, B6 = 0.0000,
DFL = 0 |DFR =20 | DFY = 20|S—0| —79072906|S = 7.9072¢-06
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Figura 125. Limites De Confianca 95% para Respostas Corretas, Tpc Ciclo 4.

Matriz VAR-COVAR para Respostas Estimadas

Modelo Ciclo 4: In(Tcd) = BO + B1.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap? + B6.dTec?

B0 = 6.3356, B1 = -0.1770, B2 = 0.0965, B3 = -0.0810, B4 = -0.0000, B5 = 0.0000, B6 = 0.0000,
DFL = 0 |DFR = 20|DFY 20|S —0|S = 7.9072e- O6|S = 7.9072¢-06

xlO

Matriz VAR-COVAR da
Resposta Estimada

Colunas Linhas

Figura 126. Matriz De Variancias-Covariancias para Respostas Estimadas, Tpc Ciclo 4.

Desvios-Padrédo e Limites de Confianga 95% p/ Parametros Corretos

Modelo Ciclo 4: In(Tcd) = BO + B1.In(Tevap) + B2.In(deltaT) + B3.In(Eff) + B4.Tevap.dTec + B5.Tevap? + B6.dTec?

BO = 6.3356, B1 =-0.1770, B2 = 0.0965, B3 = -0.0810, B4 = -0.0000, B = 0.0000, B6 = 0.0000,
DFL = 0| DFR =20 | DFY = 20 [S] = 0| S} = 7.9072¢-06 | S = 7.9072e-06
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Figura 127. Limites de Confianca 95% para Parametros Corretos, Tpc Ciclo 4
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Figura 128. Matriz de Variancias-Covariancias para Parametros Estimados, Tpc Ciclo 4

l!;:

0 T
el
0.094 s

03 6

0.102

0.1

0.098

0.096

0.094

0.092

-0.06
-0.065
-0.07
-0.075
-0.08
-0.085
-0.09

-0.095

B4

B4

-0.05 ~

-0.06 ~

-0.07

-0.08 ~

-0.09

-0.1 4

-0.11 =

-0.05 ~

-0.06 -

-0.07

-0.08 ~

-0.09 ~

-0.1 A

-0.11 =
0.12

4TINS,
lu "0{’0{"‘.‘“

h,'v.'v

o
AR
N Wy

Figura 129. Regido de Confianga 95% para Pardmetros Corretos, Tpc Ciclo 4
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