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RESUMO - Durante a operacdo de redes de trocadores de calor, € usual ocorrer a
deposicdo sobre a superficie de troca térmica nestes equipamentos, diminuindo assim a
sua efetividade. Uma abordagem possivel para mitigar esse problema é baseada no
estabelecimento de uma programacdo de limpeza dos trocadores capaz de reduzir o
impacto da deposicdo. Nesse contexto, o presente trabalho tem como objetivo explorar
uma alternativa de otimizacdo baseada em algoritmos genéticos para identificar a
programacdo 6tima das paradas para limpeza. Como solugdo para esse problema tem-se
qual trocador de calor da rede devera ser limpo em cada periodo de tempo. O desempenho
da abordagem proposta é ilustrado usando um exemplo baseado numa refinaria real
brasileira.

1. INTRODUCAO

Na medida em que as redes de trocadores de calor sdo utilizadas, frequentemente ocorre o
fendmeno da deposicdo. Esse € um grande problema presente nas inddstrias de processo, pois as
incrustacdes nos trocadores de calor reduzem a efetividade térmica e aumentam a queda de pressao,
aumentando o consumo de energia e 0s custos de operacao.

Uma forma de mitigacdo que pode ser empregada para reduzir o impacto da deposicdo implica
na parada periodica dos trocadores para a limpeza. Entretanto, esta abordagem envolve um trade-off,
pois se por um lado as limpezas sdo capazes de restaurar a efetividade dos trocadores, por outro
implicam em custos e também em um aumento no consumo de energia durante o periodo que o
trocador esta parado. Varios autores na literatura estudaram o problema de identificacdo da
programacdo 6tima das limpezas em redes (Smaili et al., 2002; Lavaja e Bagajewicz, 2004; Rodriguez
e Smith, 2007).

Neste contexto, este trabalho apresenta a aplicacdo de uma metodologia estocastica para a
identificacdo da melhor programacdo de limpeza de redes de trocadores de calor. O método de
otimizacdo estocéstica utilizado foi baseado nos algoritmos genéticos (Linden, 2008). A utilizacdo
desta abordagem pode ser justificada pela sua flexibilidade para lidar com problemas complexos, tais
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como a otimizacdo da limpeza de redes de trocadores de calor. Um aspecto importante da abordagem
proposta é a associacdo do algoritmo genético com uma busca local, que pode melhorar o
desempenho da solugdo resultante. A aplicacdo da técnica proposta é ilustrada através de resultados
numericos que indicam uma reducdo consideravel dos custos de operacdo durante a operacao da rede.

2. METODOLOGIA ESTOCASTICA

Sdo apresentados a seguir os detalhes da implementacdo do algoritmo genético empregado para
0 problema investigado em particular.

2.1. Codificagdo

Na codificagéo utilizada para a programacéo da limpeza da rede de troca térmica, os individuos
sdo representados genotipicamente pela codificacdo binaria, onde cada gene do cromossomo possui
valor correspondente a um (1), caso o trocador esteja operando, e correspondente ao valor zero (0),
caso o trocador esteja parado para limpeza. O fendtipo correspondente consiste na programacao
completa indicando o estado de cada trocador em cada instante de tempo. Do ponto de vista
computacional, cada alternativa de programacdo de limpeza é representada por uma cadeia de
caracteres (strings) que indica o sequenciamento relativo a cada trocador conforme a ordenacdo das
instrugdes de limpeza.

2.2. Geracao da Populacéo Inicial

A populacdo inicial é gerada de forma aleatoria, mas ndo uniformemente, baseando-se em um
parametro percentual de paradas para limpeza. A introducdo deste parametro foi necessaria, pois a
utilizacdo da distribuicdo uniforme implicaria em solugbes iniciais com um numero de paradas
excessivo, distantes de pontos 6timos normalmente encontrados.

2.3. Operadores Genéticos

Selecdo: Com o operador genético denominado selecdo, os cromossomos sdo selecionados de
uma populacao para participar de um cruzamento dando origem a dois novos individuos. No presente
trabalho, foi utilizada a selecdo por roleta ponderada na qual a probabilidade da escolha de um
individuo para acasalamento € proporcional ao valor relativo da sua aptiddo em relagdo aos demais
individuos da populacao.

Crossover: O cruzamento ou crossover é o operador genético responsavel pela recombinacéo de
caracteristicas dos pais durante a reproducdo, permitindo que as proximas geracfes herdem tais
caracteristicas. Este operador pode ser de um ponto, de dois pontos, multi-pontos ou uniforme.
Utilizou-se neste trabalho o crossover de um ponto no qual um ponto de cruzamento é selecionado e,
a partir deste ponto, as informacdes genéticas dos pais sdo trocadas. As informagdes anteriores a este
ponto em um dos pais s&o ligadas as informagdes posteriores a este ponto no outro individuo.
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Mutacdo: A mutagdo visa permitir uma exploracdo mais ampla do espaco de busca,
introduzindo de forma continua alteragdes aleat6rias no genétipo dos individuos. Neste trabalho, 0s
cromossomos mutantes sdo formados a partir de eventuais mutagfes nos genes considerando
probabilidades aplicadas bit a bit.

2.4. Elitismo

A fim de prevenir que os melhores individuos ndo desaparecam da populacdo no decorrer da
utilizacdo do algoritmo genético, utilizou-se o elitismo, que consiste na manutencdo do melhor
individuo j& encontrado nas préximas geragdes.

2.5. Fungao Aptidéo

A funcéo objetivo permite o calculo da aptiddo de cada individuo, que fornecera o valor a ser
usado para o calculo de sua probabilidade de ser selecionado para reproducdo. Neste trabalho, a
funcéo aptidao foi calculada como o inverso da fungdo objetivo. A fungdo objetivo contempla o custo
do consumo de energia ao longo do horizonte de campanha somado ao custo das limpezas.

3. RESULTADOS

A potencialidade da abordagem de otimizagéo proposta € ilustrada com base em um exemplo de
uma bateria de pré-aquecimento de uma refinaria brasileira, que corresponde a um problema de maior
porte tipico dos desafios encontrados na pratica. Por esta razdo, esse caso foi empregado como base
nas presentes investigacdes. Esta bateria de pré-aquecimento contém trés ramais paralelos a montante
da dessalgadora e dois outros ramais a jusante da dessalgadora. A Figura 1 apresenta uma visao geral
da estrutura dessa rede de trocadores de calor, composta por um total de 35 equipamentos de troca
térmica. A descricdo detalhada desse sistema pode ser encontrada em Oliveira Filho et al. (2009).
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Figura 1 — Exemplo investigado da bateria de pré-aquecimento de éleo cru.

Visando calibrar o algoritmo genético empregado, foram analisados diversos parametros de
controle da busca através desta rede, onde cada problema foi resolvido em triplicata. A analise dos
resultados em triplicata foi necessaria devido aos componentes aleatérios dos algoritmos genéticos.
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3.1. Probabilidades de Crossover, Mutacéo e Tamanho da Populagéo

A probabilidade de crossover, a probabilidade de mutacdo e o tamanho da populagdo foram
calibrados através de um estudo prospectivo a partir da rede presente na Figura 1 e os melhores
resultados encontrados para o presente problema da programacéo das paradas encontram-se na Tabela
1.

Tabela 1 — Parametros do algoritmo genético calibrados para o presente problema

Parametros do algoritmo genético Valor
Probabilidade de crossover 90 %
Probabilidade de mutacéo 0,02 %
Tamanho da populacéo 30

3.2. Parametro de controle da populacéo inicial (limpop)

Visando avaliar a efetividade do parametro abordado, estudou-se o pardmetro de controle da
populacdo inicial com 1 % de paradas (valor médio encontrado em analises anteriores) e com 50 % de
paradas (valor puramente randdémico). Tais resultados do parametro de controle da populacéo inicial
encontram-se na Figura 2.

Aptidio

5.52-00?‘%— Parimetro contrale populagio inicial = 50 % |
— Pardmetro contrale populagdo inicial=1 %

T T T T T T T T T 1
[u} 20 40 G0 20 100 120 140 160 120 200

Geragdo

Figura 2 — Anélise do pardmetro de controle da populacdo inicial.

Analisando a Figura 2 é notorio que a otimizagdo com populacdo inicial de 50 % de limpezas
tem como resultado uma evolugdo muito mais lenta, pois seus valores de aptiddo s&o baixos
comparados com os valores de aptiddo encontrados quando a otimizacgao utiliza uma populagéo inicial
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com 1 % de limpezas. Desta forma, conclui-se que o valor de 1 % para o parametro de controle da
populacdo inicial é um valor adequado para o presente problema.

3.3. Elitismo

A fim de se analisar a importancia da manutengdo do melhor individuo encontrado nas geracfes
futuras e uma vez que a otimizacdo com elitismo ser propensa a convergéncia prematura dos
resultados, primeiramente estudou-se a otimizagdo com elitismo em diferentes valores de
probabilidade de mutacdo, a fim de se aumentar a variabilidade genética, e posteriormente comparou-
se 0 melhor resultado do caso com elitismo com o caso sem elitismo.

Estudou-se o elitismo com os seguintes valores de probabilidade de mutacdo: 0,01 %, 0,02 % e
0,04 %. Em todos os casos utilizou-se a probabilidade de crossover de 90 %, o tamanho da populacéo
de 30 individuos, o parametro de controle da populacdo inicial de valor 1 %, o nimero maximo de
geracOes de 200. Tais resultados da otimizagdo com elitismo em diferentes valores de probabilidade
de mutacéo encontram-se na Figura 3.
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Figura 3 — Anélise da otimizagdo com elitismo com diferentes valores de probabilidade de
mutacéo.

Percebe-se, pela analise da Figura 3, que a otimizagdo empregando o elitismo atinge resultados
levemente melhores quando utiliza uma probabilidade de mutacdo de 0,02 %, pois atinge menores
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valores de fungéo objetivo.

Tais resultados da otimizagdo com elitismo e sem elitismo, em termos de fungdo objetivo,
encontram-se na Figura 4.
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Figura 4 — Analise do elitismo.

Portanto conclui-se que o caso com elitismo atinge melhores resultados do que o caso sem
elitismo, pela comparacéo da funcéo objetivo de ambos 0s casos como visto na Figura 4.

3.4. Aperfeicoamento do algoritmo genético

Tendo como referéncia os resultados do estudo da metodologia estocéstica, estudou-se a
possibilidade de aprimoramento dos resultados obtidos através do pds-processamento (algoritmo
genético + busca local heuristica) e atraves do pré-processamento (busca local heuristica + algoritmo
genético). Também estudou-se o hibrido do pré/p6s processamento (busca local heuristica + algoritmo
genético + busca local heuristica). O procedimento de busca local heuristica empregado é composto
por modificacdes sequenciais das ordens de limpeza, investigando-se assim a solucdo resultante
obtida. Se esta for melhor que a solugdo atual, esta € aceita e a busca continua a partir dai, caso
contrario, esta € descartada (greedy).

Da mesma forma que no estudo paramétrico, também foram feitas triplicatas dos resultados a
seguir relatados. Nas Figuras 5 e 6 encontram-se 0s resultados de tais analises (denominadas
metodologias hibridas) em termos de funcdo objetivo e de esforco computacional (EC), medido em
relacdo ao nimero de simulages realizadas.

Area tematica: Simulag&o, Otimizag&o e Controle de Processos 6



CBQ2014 19 a 22 de outubro de 2014
Floriandpolis/SC

Congresso Brasileiro de
Engenharia Quimica

1,60

1,40

| - AG + heuristico
1,20

Il - Heuristico + AG

1,00 T
Il - Heuristico + AG +
Heuristico
FOx 10°($) 0,80
IV - AG
0,60
0,40
0,20
0,00 T T
1 11

Metodologias hibridas

Figura 5 — Resultados das metodologias hibridas em termos de funcéo objetivo (FO).
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Figura 6 — Resultados das metodologias hibridas em termos de esforgo computacional (EC).
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Pela andlise da Figura 5, percebe-se que as metodologias hibridas | (pds-processamento) e Il
(pré/pds processamento) foram as que atingiram melhores resultados, em termos de funcdo objetivo.
Dentre elas, a metodologia hibrida I11 (pré/pés processamento) foi a que obteve melhor resultado,
apesar da pequena diferenca. Provavelmente, a metodologia Il (pré-processamento) alcancou pior
resultado, pois a manutengdo do melhor individuo nas geragGes futuras associada ao elitismo
favoreceu, neste caso, a uma convergéncia prematura para um ponto de 6timo local de qualidade
inferior. Como pode ser visto na Figura 5, € notorio que a hibridizacdo do algoritmo genético com a
busca local é mais vantajosa que o algoritmo genético sozinho (1V).

No entanto com relacdo ao esforco computacional, analisado na Figura 6, a metodologia hibrida
Il (pré/pos processamento) foi a pior enquanto as metodologias hibridas I, 11 e 1V apresentaram
namero de simulacfes menores e semelhantes.

4. CONCLUSOES

Este trabalho apresentou o desenvolvimento de um procedimento de otimizacdo das paradas
para limpeza em redes de trocadores de calor baseados em algoritmos genéticos. Os parametros do
algoritmo genético foram devidamente calibrados para o problema em questéo, visando alcancar uma
melhor performance computacional.

O desempenho do algoritmo resultante foi aperfeicoado através da sua hibridizacdo com um
algoritmo de busca local. Com base nas varias alternativas estudadas, o acoplamento da busca local na
forma de um pds-processamento alcangou melhores resultados do ponto de vista do balanco entre
minimizacdo da funcéo objetivo e esforco computacional.
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