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Resumo. Neste trabalho, uma técnica de refinamento de solugdes 6timas para problemas multi-
objetivo foi implementada por meio da imposi¢cdo de restrigdes ao conjunto imagem das fungdes
objetivo em adig¢do & inicializacdo prévia da frente de Pareto. A técnica foi aplicada na estimativa
de parametros empiricos para a Equagdo de Estado Patel-Teja com o método MOPSO-Light, o que
permitiu uma analise mais detalhada dos resultados a partir da delimitagdo das chamadas regides
de interesse e do aumento da densidade de pontos no seu interior.

Palavras-chave. Refinamento, Otimizacao, Multiobjetivo, MOPSO, EOS.

1 Introducao

O calculo de propriedades termodindmicas e do equilibrio de fases é de fundamental importancia
para a modelagem de sistemas simples e misturas na industria, em especial a alcoolquimica e do
petréleo. No caso dos hidrocarbonetos e suas misturas, o uso de equagoes cubicas de estado ainda é
muito popular devido a sua simplicidade e acuracia na modelagem de fluidos nao polares. O volume
molar de uma fase, por exemplo, pode ser calculado diretamente por meio da solugao analitica de
um polinémio cubico [11]. A literatura especializada apresenta uma grande diversidade de modelos
com equagoes cibicas de estado e dentre elas, encontra-se a Equagao de Patel-Teja [8], que contém
dois parAmetros empiricos ajustaveis (¢ e F). Esta equagao de estado (do inglés, Equation of State,
EOS) se apresenta como uma alternativa muito utilizada em adigdo as duas mais populares: a
Equacao de Peng-Robinson e a Equagao de Soave-Redlich-Kwong, que consideram Z. como uma
constante tnica para todos os componentes [14].

A determinagdo de parametros empiricos 6timos empregados nas EOS’s ¢é feita, em geral, a
partir de fungées objetivo agregadas, que minimizam os desvios do célculo da pressdo de saturacgao
e do volume do liquido saturado em diferentes condigoes experimentais de temperatura. Todavia,
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por se tratar de um problema cléassico de otimizagao multiobjetivo, trabalhos recentes tém revisi-
tado a estimativa destes paradmetros ajustaveis sob a luz da teoria de Pareto, estabelecendo novas
metodologias e critérios para a sua determinagao [5, 6, 9, 15].

A escolha adequada de um conjunto 6timo de parametros exige um melhor entendimento das
vantagens e desvantagens de cada tradeoff, o que torna necessaria a obtencao de uma frente de
Pareto com uma densidade razoavel de pontos no interior da regiao mais promissora.

Por outro lado, uma das dificuldades ligadas & otimizagao multiobjetivo é justamente a deter-
minacdo de uma boa aproximagao da chamada frente de Pareto em zonas de interesse especificas.
No caso das EOS’s esta regido pode variar de acordo com os parametros do modelo, a natureza
do problema e com os compostos estudados. Este fato dificulta a definigdo prévia de um dominio
restrito de busca.

Neste trabalho foram realizadas estimativas de parametros para uma EOS cubica a partir de
frentes de Pareto adensadas nas regides de maior interesse. As frentes foram obtidas a partir da
implementagdo de uma técnica de refinamento conjugada com o método MOPSO, uma adapta-
¢ao do algoritmo PSO (do inglés, Particle Swarm Optimization)[3] para problemas multiobjetivo
(do inglés, (Multi-Objective, MO) que foi proposta inicialmente por COELLO e LECHUGA [2].
Esta metaheuristica populacional apresenta como principal vantagem um reduzido ntimero de pa-
rametros de ajuste. Além disso, a técnica de refinamento aplicada ao MOPSO promove tanto
o aumento da densidade de pontos nas regioes de interesse quanto o deslocamento da Frente de
Pareto aproximada em diregao & verdadeira.

Na proxima segao é apresentada a Equacao Patel-Teja em conjunto com as premissas para a
estimativa dos seus dois parAmetros empiricos. A terceira se¢do traz as informagdes relativas ao
método de otimizagdo MOPSO, em particular o MOPSO-Light[12] e suas principais caracteristicas.
Na quarta secao é apresentado o passo a passo da técnica de refinamento com uma subsecao
contendo a apresentagao e discussao dos resultados. Em seguida sao enumeradas as conclusoes e
feitas as consideragoes finais.

2 Equacao de Estado Patel-Teja

A Equagao de Patel-Teja foi proposta para aplicacdo com componentes puros e misturas, in-
cluindo hidrocarbonetos, nao-hidrocarbonetos e componentes polares como agua e alcoois. Reco-
mendada especialmente para hidrocarbonetos pesados e componentes polares para as quais outras
equagoes cubicas (P-R, S-R-K) sdo inadequadas [8]. Na sua forma P-explicita ¢ dada pela expres-
Sa0:

RT a[T) 1)
v—>b ww+b+clv—1>)’ (

onde P corresponde & pressao, R a constante universal dos gases perfeitos, T a temperatura
absoluta e v o volume molar. Os valores dos termos a , b e ¢ sao estimados a partir das restri¢oes
impostas pelas condi¢oes de criticalidade em conjunto com um valor arbitrario para o fator de

compressibilidade (Z. = ({):
oP 0P P Ve
- = = = : = 2
(5v), =0 (), =0 =< .

observa-se que o subscrito ” ¢” representa o ponto critico e { é tratado como um parametro ajustavel.
A funcionalidade do termo a em relacao a temperatura 7', geralmente denominada por «(T), é
dada pela expressao classica de Soave [13], com a substitui¢ao do fator acéntrico por um segundo
pardmetro empirico F', indicado na Equagao 3:

P =

a=[1+FQ1-TY%)? (3)
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2.1 Estimativa dos Parametros Empiricos

Os valores 6timos dos parametros ¢ e F' sdo determinados considerando o minimo desvio em
relagdo a pressao de saturagao (Psqt) € ao volume do liquido saturado (Vs ), respectivamente fungao
objetivo FO(1) e FO(2). O RMSPE, do inglés root mean square percentage error, foi utilizado
como estimador do desvio da equagao em relagao aos dados experimentais, conforme apresentado
na Equacao 4:

FO(@i) = 1 >

j=1

~ 2
@sa i) @sa j
t(J) t(J)‘| ’ (4)

Osat(j)

onde © representa o valor experimental da propriedade © calculada a uma dada temperatura (T).
O conjunto de dados experimentais para cada componente foi compilado pelo National Institute of
Standards and Technology (NIST) [7], considerando a faixa de temperatura entre os pontos triplo
e critico de cada componente com um intervalo constante conforme descrito na Tabela 1, de tal
forma a conter de 11 & 12 pontos.

Tabela 1: Temperaturas experimentais

Composto Temperatura inicial (K) Intervalo de temperatura (K)

agua 275 35
propano 90 25
hexano 180 30
octano 220 30
metanol 180 30
diéxido de carbono 220 8
amonia 200 18

3 MOPSO-Light

Dentre os diversos algoritmos de otimizacao multiobjetivo existentes, os algoritmos evolutivos
apresentam algumas propriedades convenientes para esta finalidade, como a capacidade de lidar
com um conjunto de diferentes solugoes simultaneamente, além de apresentarem vantagens na
resolucao de problemas multimodais, onde métodos deterministicos podem ficar presos em um
minimo local [4].

Para encontrar a frente de Pareto e efetuar o refinamento das solugoes na regiao de interesse,
foi utilizado uma versao do MOPSO denominada MOPSO-Light, que leva a uma distribuigdo mais
uniformemente espagada das solugdes, disponivel para download em [10].

Além de um nimero reduzido de parametros de ajuste (Tabela 2), esta implementacdo apresenta
algumas caracteristica favoraveis a sua aplicacdo na estimativa de parametros, como o critério de
e-dominancia, que elimina a dominancia puramente numérica; a escolha aleatéria da lideranga
global, que torna o processo mais agil; a introdugao do conceito de lideranca global fixa para
um namero reduzido de rodadas, que melhora a capacidade de convergéncia; e um procedimento
simples de armazenamento dindmico de particulas.

Nota-se que os demais parAmetros de ajuste, herdados do método original (PSO), como o fator
de inércia e os fatores multiplicativos para atualizagao do termo de velocidade, ja foram otimizados
em outros trabalhos [1, 3] e no MOPSO-Light séo tratados como constantes.

Para cada otimizagao foram realizadas 5 rodadas completas do algoritmo e, no final, as fren-
tes obtidas foram combinadas em uma tnica frente mantendo-se o nimero maximo de posigoes
armazenadas definidas na Tabela 2. Os parametros da Tabela 2 foram calibrados para que as 5
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rodadas apresentassem resultados semelhantes entre si, ou seja, que as frentes de Pareto finais
fossem praticamente sobrepostas.

Tabela 2: Parametros do MOPSO-Light

Parametro Valor
Nimero de posicoes de armazenagem da Frente de Pareto 50
Nuamero de particulas no enxame 20
Numero de iteragoes 90

4 Refinamento das Solugoes na regiao de interesse

A técnica de refinamento consiste em limitar sucessivamente o valor de uma ou mais fungoes
objetivo, visando restringir o espago das solugoes a uma determinada regiao de interesse que
contenha pelo menos uma solugao 6tima.

Inicialmente o algoritmo utiliza a funcao objetivo sem nenhuma restrigdo. De acordo com os
resultados e o formato da frente de Pareto obtida, as regices de interesse sao definidas de forma a
eliminar os tradeoffs que degradam rapidamente o valor de uma das fungoes.

Observa-se que a imposigao de condigoes muito rigidas pode restringir sobremaneira o espago do
dominio onde residem as solugoes de interesse, criando barreiras para que o algoritmo de otimizagao
encontre esses pontos. Esta dificuldade é contornada por meio da inicializacao prévia da frente de
Pareto com pelo menos uma solugao 6tima. Dessa forma, as solugoes situadas no interior da regiao
de interesse de uma rodada sao inicializadas na frente de Pareto da rodada seguinte, garantindo
que a lideranga global seja exercida por solugoes contidas dentro dos limites estabelecidos.

Os limites (L;)) para cada fungao objetivo podem ser implementados por meio de uma Fungao
Penalidade (Eq.5 ), que consiste em promover um acréscimo no valor de cada uma das Fungoes
Objetivo FO(;y quando alguma delas excede uma condigao pré-estabelecida.

FOu = {FO(i), . se F'O(; § ?(j) vV i,7=12,...,n (5)
FO@y + [FO)| x 10'?  caso contrario.

Em geral a zona de interesse se situa na chamada regiao de joelho, fora da qual uma pequena
melhoria em uma das fungoes objetivo gera uma rapida degradacdo na qualidade de pelo menos
uma outra funcao objetivo. Todavia, estes sitios nem sempre podem ser pré-determinados ou
mesmo facilmente identificados. Assim, o refinamento da frente de Pareto apresenta-se como uma
ferramenta 1util para o estudo do comportamento relativo das fungoes objetivo. Na pratica, exerce
o papel de uma ferramenta de zoom, auxiliando na escolha final de um conjunto de parametros
dentre as diferentes possibilidades de tradeoffs.

5 Resultados e Discussao

Aqui sdo apresentadas as estimativas de parAmetros para os 7 compostos de interesse da indis-
tria (Tabela 1) e que apresentam caracteristicas bem distintas de comportamento.

Para exemplificar o passo a passo seguido, o processo de obtencao das frentes geradas para a
agua e para o metanol encontram-se detalhados a seguir.

Na Figura 1 observa-se a evolugdo da frente de Pareto (A, C e E) e dos parametros geradores
dessas frentes (B, D e F), que foram produzidos ao longo do processo de definicao de uma regiao
6tima de interesse para a estimativa dos pardmetros empiricos da dgua. Na primeira tentativa
(Fig. 1A e 1B), sem restrigdes para os valores das fungdes objetivo, o algoritmo encontrou um
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grande nimero de solugoes que melhoram lentamente o ajuste do volume do liquido saturado
as custas de um rapido decremento da qualidade de ajuste da pressao de saturacdo. A partir
deste primeiro resultado, foi estabelecido o limite de 1,0 para o valor do RMSPE da Pressao de
Saturacao, FO(1). Em seguida, efetuou-se uma segunda tentativa (Fig. 1C e 1D), obtendo-se um
ntimero maior de pontos ao longo da chamada regiao de joelho, circulada em vermelho na Fig.
1C. Esta segunda frente de Pareto permitiu delimitar com maior clareza a regiao de interesse:
FO(1) < 0,35 e FO(2) < 0,8, onde os tradeoffs representam alternativas razoaveis para os
pardmetros do composto em estudo. Depois de delimitada a regiao de joelho, faltava aumentar a
densidade de pontos no seu interior, o que foi conseguido com uma terceira rodada que utilizou os
limitantes definidos na segunda etapa. Ao final, obteve-se uma frente com pontos bem distribuidos
ao longo de toda a zona de interesse (Fig. 1E), interrompendo-se o processo de refinamento. A
analise da terceria frente de Pareto mostrou que os dois parametros (¢ e F) apresentaram uma
forte correlacdo linear neste subintervalo (R? & 1), permitindo que os pontos 6timos selecionados
fossem descritos a partir de um unico parametro e seu intervalo (Tabela 3).
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Figura 1: Estimativa dos parametros da agua para a Equagao de Estado Pate-Teja.

No caso do metanol (Fig. 2), observa-se uma evolucao semelhante a da dgua para a frente
de Pareto (A, C e E) e para os parametros geradores dessas frentes (B, D e F). Apos a primeira
rodada, foi estabelecido o limite de 3,5 para o valor da FO(1), onde se observou a formagao de
um joelho (Fig.2A). Com a segunda rodada verificou-se a formagao de uma nova regiao de joelho,
destacada em vermelho na Figura 2C. Em seguida, foi realizada uma tltima rodada para aumentar
a densidade de pontos na regido delimitada por um valor méximo de 1,5 para a FO(1). Observa-se
que os dois pardmetros da equagao de estado também apresentaram uma forte correlagao linear na
zona selecionada (Fig.2F).
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Figura 2: Estimativa dos parametros do metanol para a Equacao de Estado Pate-Teja.
Os parametros 6timos para os demais compostos foram selecionados de forma similar, com

apenas duas etapas de refinamento e compilados na Tabela 3, sugerindo a possibilidade de se
implementar um procedimento automético para estimativa desses parametros.

Tabela 3: Parametros 6timos dos 7 compostos estudados para a Equacao Patel-Teja

Composto Intervalo de ¢ F R?
Agua 0,2706 a 0,2730  3,96984¢ — 0,37358  0,9987
Propano 0,3205 a 0,3291  3,10121¢ — 0,32005 0,9964
Octano 0,3015 a 0,3099 4,10634¢ — 0,29390 0,9969
Metanol 0,2113 a 0,2307 4,11439¢ — 0,19648  0,9995
Hexano 0,3108 a 0,3382  3,89876¢ — 0,36346  0,9997
Dioxido de Carbono 0,3018 a 0,3104  4,84300¢ — 0,79030 0,9997
Amonia 0,2854 a 0,2968 4,07646¢ — 0,50640 0,9993

6 Consideracoes Finais

Neste trabalho aplicou-se uma técnica de refinamento da frente de Pareto para a estimativa de
pardmetros empiricos da Equagao de Estado Patel-Teja em conjunto com o algoritmo MOPSO-
Light. A referida técnica permitiu a visualizacdo da frente de Pareto com maior detalhamento,
ou seja, com maior densidade de pontos na regiao de interesse. Apos o refinamento observou-
se uma forte correlacdo entre os parémetros 6timos situados no interior da regiao selecionada,
fato nao evidenciado na frente de Pareto inicial. A aplicacao da técnica mostrou-se relevante
para a estimativa de parametros por meio da otimizagao multiobjetivo e com potencial para ser
implementada em ferramentas de analise automaticas.
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