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RESUMO

A simulac&o de processos quimicos é de fundamental importancia para a
methoria e otimizagdo das unidades industriais existentes. A modelagem do
processo envolve a descricdo fenomenolégica do mesmo e a resolucéo das
equagbes obtidas através de métodos matematicos adequados. Esta é a
simulag@o dita convencional. Qutra forma de abordagem do problema pode ser
através da utilizagdo de ferramentas computacionais que sejam capazes de
‘aprender” o comportamento do processo através dos seus dados histéricos ou
simulados, e desta forma, conseguir prever o comportamento do processo em
condigoes futuras. Uma vez modelado, o processo pode ser simulado e os
resultados obtidos nesta simulagdo sdo validados através de comparagdo com 0s
resultados reais obtidos nas unidades industriais ou através de modelos de
simulagéo, sendo que neste trabalho foram utilizados modelos de simulagdo.

Tem sido crescente a necessidade de otimizar e controlar os processos
industriais com os objetivos de reducdo de custos, melhoria na qualidade do
produto e seguranga operacional. Para isto faz-se necessaric simular o
comportamento dindmico do processo e avaliar a resposta do mesmo guanto a
mudangas em suas variaveis de entrada.

No presente trabaiho foi simulado o comportamento dinamico do processo
que ocorre na serpentina de uma fornalha para o craqueamento térmico do 1,2-
dicloroetano através da simulagdo convencional e nao-convencional. Na
simulagdo convencional utilizamos os métodos das Diferengas Finitas, Colocagéo
Ortogonal e Runge-Kutta para resolver o sistema de equagbes diferenciais
parciais. A simulagdo convencional deste processo pode ser (til para fins de
avaliacao operacional, otimizagdo de processo e construgdo de modelos para
simulacéo e controle de processos.

Na simulag&o ndo convencional do processo foi utilizada a metodologia de
Redes Neurais Artificiais (RNA). As RNA's sado particularmente Uteis em
aplicagbes de controle de processos onde sdo necessarias maiores velocidades
de processamento para que os objetivos do controle sejam alcancados.
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Para acelerar o treinamento das redes neurais ariificiais (RNA), foi
empregada uma técnica estatistica muitivariada denominada Analise de
Componentes Principais (PCA). Através da utilizagao desta técnica é possivel
melhorar o desempenho da simulacdo e selecionar as variaveis ou combinacao de
variaveis mais importantes no processo. Também foi utilizada a Regresséo por

Componentes Principais (PCR) para modelar e simular a conversao da reacao.

De maneira geral o processo foi representado por um modelo dinamico
gue considera os principios da conservacdo da massa e energia na serpentina
onde ocorre a reagdo. As equagdes obtidas foram resolvidas numericamente pelos
métodos das diferengas finitas e colocagao ortogonal, sendo que o método de
Runge-Kutta foi utilizado para as equacbes diferenciais ordinarias no tempo.
Dentre os metodos utilizados para resolver numericamente as equacées
diferenciais parciais, o que apresentou meilhores resultados foi o método das
diferencas finitas. Os resultados obtidos foram compativeis com os esperados

teoricamente. O metodo da colocacéao ortogonal nao ofereceu bons resuitados.

Quanto a aplicacdo da simulagdo ndo convencional aftravés da
metodologia de redes neurais artificiais, observou-se que o aumenio da taxa de
aprendizagem diminui o coeficiente de correlacdo entre as saidas preditas e
desejadas, aumenta o efro quadratico médio durante a evolugdo do treinamento
podendo provocar um sobre-ajuste dos dados. Foi observado que o pré-
processamento dos dados de entrada influenciam significativamente no
treinamento da rede. Foi verificado também que o aumento da taxa de
aprendizagem diminui o tempo de processamento da rede provocando uma
desestabilizacao na trajetdria do espaco dos erros.

De maneira geral o aumento do nimero de neurdnios na rede favoreceu a
uma diminui¢ao do erro, um aumento do tempo de processamento da rede e uma
redugdo do numero de ciclos de treinamento. Foram utilizados alguns algoritmos
de treinamento da rede, dentre eles o do Gradiente Descendente e o de
Levenberg-Marquadt, sendo que o algoritmo de Levenberg-Marquadt oferece
menores erros com maior tempo de processamento. Este método também
conduziu a methores coeficientes de correlagdo entre os valores preditos pela rede
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e 0s valores desejados, entretanio ele pode conduzir a sistemas com rigidez,
dificeis de serem resolvidos numericamente.

Foram também utilizadas redes recorrentes para acelerar o treinamento
das redes neurais artificiais sendo que houve uma reducgéo significativa do nimero
de ciclos de treinamento para a predic@o da conversio.

A analise dos componentes principais (PCA) foi ulilizada como pré-
processamento dos dados de entrada de forma a reduzir a dependéncia das
variaveis de entrada, dentro de um grau de significancia previamente estipulado.
Através da aplicacéo desta metodologia, verificou-se que das sete variaveis de
entrada do craqueamento, apenas trés das componentes principais sao suficientes
para descrever o processo representando 99,9% da informacido da matriz de
entrada.

De maneira geral, a aplicacdo da analise dos componentes principais
(PCA) favoreceu a uma redugdo do numero de ciclos de treinamento da rede e
descreveu pelas componentes principais as variaveis ou combinacao de variaveis
mais significativas do processc em estudo.

Foi construido e utilizado um modelo de regressdo por componentes
principais (PCR) para a predicac da convers@o do craqueamento térmico do 1,2-
dicloroetano. Observou-se uma maior rapidez na construcdo e utilizagdo do
modelo quando comparado as redes neurais artificiais (RNA) e que os resultados
tém uma aplicabilidade restrita a uma faixa da variavel predita sendo aconselhavel
dividir os conjuntos de treinamento.




ABSTRACT

The simulation of chemical processes is of fundamental importance for the
improvement and optimization of the existing industrial units. The modeling of the
process involves the phenomenological description of it and the resolution of the
equations through the suitable mathematical methods. This is the so-called
conventional simulation. Another way of development is the use of computational
tools that “learn” the behavior of the process through historical or simulated data
and based on this can foresee the behavior of the process in future conditions.
Once modeled, the process can be simulated and the results obtained in this
simulation generally are compared to the real results obtained in industrial units or
through simulated models, being that in this work simulation models had been
usedlt has been increasing the need to optimize and control industrial processes
with the objectives of costs reduction, improve in product quality and operational
safety. For this, it's necessary to simulate the dynamic behavior of the process and
evaluate the answer of it in front of variations in your input variables.

In the present work it was simulated the dynamic behavior of the process
that occurs in the coil of one furnace to the thermal cracking of 1,2-dichloroethane
through the conventional and non-conventional simulation. In the conventional
simulation it was used Finite Differences, Orthogonal Collocation and Runge-Kutta
methods to solve the systems of partial differential equations. The conventional
simulation of this process could be useful for ends of operational evaluation,
process optimization and construction of models for simulation and control of
processes.

In the non-conventional simulation of the process it was used the
methodology of artificial neural nets (ANN). The ANN's are particularly useful in
applications of processes control where are necessary higher processing velocities
so that the control objectives are reached.

To speed up the training of the artificial neural nets (ANN}, it was used one
technique multivaried statistics called Principal Componente Analysis (PCA).
Through the use of this technique is possible to improve the performance of the
simulation and select the variables or combination of variables more important in
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the process. It was also used the Principal Component Regression (PCR) to model

and simulate the conversion of the reaction.

in general way the process was represented by a dinamic model that
considers the principles of mass and energy conservation in the coil where the
reaction ocurrs. The obtained equations were numerically solved by the finite
differences method and orthogonal collocation, being that the Runge-Kutta method
was used o the ordinary differentials equations in the time. Amongst the methods
used to solve numerically the partial diferential equations , what presented better
results was the difference finit method. The obtained results had been compatible
with the waited ones theoretically. The orthogonal colocation method didn't give
good results.

According to the application of the non-conventional simulation through the
methodology of the artificial neural nets, it was observed that the increasing of the
learning rate decreases the correlation coefficient between the predicted and the
desired output, increases the mean quadratic error during the evolution of the
training being able to provoke a on-adjustment of the data. It was observed that the
daily pay-processing of the input data influences significantly in the training of the
net. it was also verified that the increasing in the learning rate decreases the
processing time of the net provoking a run down in the trajectory of the space of
the errors.

In general way the increase in the number of neurons of the net favored to
a reduction of the error, an increase of the processing time of the net and reduction
in the number of training cycles. One used some algoritms of training of the net,
amongst them of the Descending Gradient and the Levenberg-Marquadt being that
the Levenberg-Marquadt give lower erros with higher processing time. This method
also lead to better correlation coefficients between the predicted and desired
values of the net, however it can lead to systems with rigidity (“stiffness”) that are
dificult to sclve numerically.

It was also used reccurent nefs to speed up the training of the artificial
neural nets being that it had one significant reduction of the numbers of cycles of

training for the prediction of the conversion.




The Principal Component Analysis (PCA) was used as daily pay-
processing of the input data of form to reduce significantly of the input variables,
inside a degree of significance previously stipulated. Through the application of this
methodology it was verified that from the seven input variables of the cracking only
three of the principal components are encugh to describe the process
representing 99,9% of the information of the entrance matrix.

In general way, the application of the principal component analysis (PCA)
favored to a reduction in the number of cycles of training of the net and described
by the principal component analysis the variables or combination of variables more
significant of the process in study

It was built and used one regression model by principal components for the
prediction of the conversion in the thermal cracking of 1,2-dichloroethane. It was
observed a higher rapidity in building and using the model when compared to the
artificial neural nets (ANN) and that the results has a restricted applicability to a
band of the predicted variable being advisable to divide the sets of training.
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Introducdo

INTRODUCAO
Processos de Producdo do Monocloreto de Vinila

A industria do monocloreto de vinila (MVC) esta intimamente relacionada
com a do polimero policloreto de vinila (PVC), uma vez que aquele € matéria
prima para a obtencéo deste. O crescimento da industria de PVC traz, portanto,
grandes perspectivas na otimizacdo e evolugao dos processos de produgao do
mondémero monocioreto de vinila (MVC).

O craqueamentc do 1,2-dicloroetano (EDC) para a obtengao do
monocloreto de vinila (MVC) pode ser realizado em fase liquida ou gasosa.

- O processo em fase liquida nao tem utilidade industrial devido ao fato de
gue o 1,2-dicloroetano (EDC) quando tratado com soda produz um sal clorado, o

gue representa uma retirada de atomos de cloro no processo, ou seja:
CH.CICHCl + NaOH —— CHp=CHCI + NaCl + H;O
(EDC) (MVC)

Além disso, o efluente do processo a ser descartado gera probiemas
ambientais, 0 que exigiria gastos no seu tratamento.

- O processo em fase gasosa pode ser catalitico ou nao-catalitico sendo

gue o ultimo € o mais utilizado industrialmente.

Dentre as empresas que utilizam o processo nado catalitico estido a
B.F.Goodrich, Dow Chemical, ICl, Hoechst, Monsanto, Ethyl, Mitsui Toatsu e
Stauffer, enquanto que o processo catalitico & utilizado por um pegueno ndmero
de empresas (ex.. Wacker).

O processo que envolve apenas o craqueamento térmico (ndo catalitico) é
mais econdmico pela propria concepgao de otimizagao do tempo de campanha da
unidade quando n@o se usa catalisador.

Na figura 1 tem-se um fluxograma de processo simplificado para a
producdo do monocloreto de vinila através do craqueamento térmico do 1,2-

dicloroetano.
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Decomposicdo Térmica do 1,2-Dicloroetano

Reacgao principal:

CH2Cl - CHCl —— CH,=CHCl + HCI
(EDC) (MVC)

Mecanismo:

iniciacao:

CHoCi - CHoCl —— CHoCl-CHye +  Cle (1)

Propagacao:
L]
Cle + CH,Cl-CHxCI —— CHyCl - CHCI + HCI (2)
L)
CH,CIl - CHCl —— CHy = CHCI + Cle (3)
Término:

Cle + CHyCl - CHze — CHp = CHCI +HCI  (4)

O processo do cragueamento térmico ocorre em fornalhas onde o calor
necessario a reac¢ao ¢ fornecido pela queima de gas combustivel nas paredes do
forno. As fornalhas geralmente operam com uma pureza da carga na faixa de 96-
99% em peso de 1,2-dicloroetano, temperaturas de 480-530°C e pressdes de 6-35
atmosferas.

As condicbes operacionais sao determinadas pela tecnologia do
licenciador e pela configuracdao da planta. Por exemplo, pressdes mais altas de
craqueamento favorecem a uma reducgdo no tamanho da fornalha devido a uma
melhoria na troca térmica e melhora a separacgio entre o acido cloridrico (HCl) e o

monocloreto de vinila (MVC).
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A faixa de conversao do 1,2-diciorcetanc (EDC) ¢ de 50-65% em peso,
com o objetivo de otimizar o tempo de campanha da unidade e reduzir coeficientes
técnicos. A presencga de impurezas na alimentacdo pode ter uma forte influéncia
na conversao do 1,2-dicloroetano (EDC), uma vez que as impurezas podem atuar
como promotores ou inibidores de craqgueamento. Além dissc, estas substancias
podem influenciar no fendmenc de deposigdo de coque, que pode aumentar os
custos de produgao e limitar a continuidade operacional da unidade. |

As fornalhas de craqueamento do 1,2-dicloroetano (EDC) consistem em
uma série de tubos, a altas pressdes, posicionadas horizontalmente em um forno
com queima de gas combustivel nas iaterais do mesmo. Elas contém uma sec¢éo
de aquecimento por convecgdo dos gases de combustdo, uma segdo de
aquecimento por radiagdo entre as paredes do forno, os gases de combustdo e a
serpentina de processo, € uma se¢ao denominada ‘shield’ que separa a zona de
conveccao da zona de radiagdo. Na figura 2 temos um desenho do tipo de
fornalha utilizada no presente trabatho.

O 1,2-dicloroetano liquido & alimentado na fornatha a cerca de 25-240°C e
pressdo de 20 a 35 kgf/cm? (manométrica). O 1,2-dicloroetano é aquecido e
vaporizado na se¢éo de conveccdo. O 1,2-dicloroetano gasoso passa entao para a
zona de radiagdo da fornalha sendo superaquecido até que a reacido de
craqueamento comece a ocorrer. A maior parte da reagdo ocorre na segunda
secdo da zona de radiacdo. O gas resultante deixa a fornalha a cerca de 450-
650°C segundo citado por Albright (1967).

Varios trabalhos foram desenvolvidos sobre o estudo da reacdo de
craqueamento térmico do 1,2-dicloroetano a pressfes abaixo da atmosférica. A
nivel industrial, Krekeler (1954) observou que, operando as fornalhas de
craqueamento a pressao atmosférica, ocorre uma intensa deposicao de sélidos ou
subprodutos de alto ponto de ebulicio os quais “coqueiam"’ os tubos da
serpentina e limitam o processo a utilizagdo de periodos de operacdo
relativamente pequenos. Os depédsitos de coque formados tinham que ser

removidos da serpentina, o que reduzia o tempo de campanha da unidade.

! Cogueiam - recobrir as paredes da serpeniina com subprodutos da reaciic de cragueamenio que so
denominados como coque, produtos carbonaceos ou compostos poliméricos saturados ou insaturados.
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Figura 2 - Desenho de uma Fornalha
Krekeler (1955) propbs a utilizacdo de altas pressdes para a redugao da
formacgao de coque nas serpentinas de craqueamento. Ele descobriu que quando
se opera a pressdo manométrica de 15 atmosferas ocorre uma redugdo na
formagdo de depdsitos carbonaceos e que esta reducdo é quase completa a
20 atmosferas. Sugeriu-se entdo a utilizacdo de pressGes manométricas
entre 20 e 35 atmosferas.

Segundo a Ullmann’s Encyclopedia (1985), atualmente o monocloreto de
vinila € produzido em pressfes manomeétricas de até 25-30 atmosferas e

temperaturas até 500-550 °C com o objetivo de melhorar a transferéncia de
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calor, reduzir o tamanho de equipamentos e facilitar a separagac do acido
cloridrico do monocloreto de vinila por destilagdo fracionada. O grau de
conversao nos reatores de cragueamento € normalmente mantido em 50-60%,
tempos de residéncia de 2-30 segundos, com seletividade a monocloreto de vinila
de 96 a 99% em peso.

A utilizacdo de maiores temperaturas de craqueamento fornece uma
maior conversdo do 1,2-dicloroetano, mas também resulta em menor seletividade
a monocioreto de vinila, uma vez que aiguns dos subprodutos gerados
durante o cragueamento agem como inibidores na seqiéncia de radicais livres
do mecanismo da reacado. Assim sendo, o cragueamento nestas condigbes nos
fornece aumentos na conversao do 1,2-dicioroetanc progressivamente menores e
problemas progressivamente maiores com o coqueamentio da serpentina e
purificagdo dos produtos obtidos.

No presente trabaiho elaboramos um modelo dindmico representativo do

processo que ocorre em um tipo de serpentina de craqueamento.
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CAPITULO 1. REVISAC BIBLIOGRAFICA
1.1 - PROCESSO DE PRODUGCAO DO MONOCLORETO DE VINILA

Krekeler (1955) patenteou um processo para produgéo do monocloreto de
vinila pelo craqueamento térmico do 1,2-dicloroetano a altas pressdes. A utilizagéo
de pressdes de 20 a 35 atmosferas provocava uma reducdo na formacao de
depositos carbonaceos e, portanto uma olimizagao no tempo de campanha da
unidade industrial. A faixa de temperatura utilizada foi de 450 a 650°C. Neste
processo, onde se utiliza alta pressao, ocorre uma diminuicdo do craqueamento
de hidrocarbonetos clorados a subprodutos e carbono, em relagdo a quantidade
formada quando se trabalha & pressdo atmosférica. Krekeler explicou que isto
ocorre porque o calor de reagéo € melhor distribuido em uma mistura gasosa de
alta densidade do que em uma de baixa densidade. Conseglientemenie menos
carbono é produzido a altas pressdes do que a baixas. Além disso, a aplicagao de
altas pressbes fornece uma importante vantagem i{écnica que é a facilidade de
separacdo do a&cido cloridrico por destilacdo fracionada. Foram utilizadas
serpentinas de acgo inox de seis milimetros de didmetro interno para a realizacéo

dos experimentos.

A B. F. Goodrich (1963) patenteou um processo para producdo do
monocioreto de vinila utilizando maiores didmeftros de serpentina. Pensava-se que
somente utilizando didmefro interno de 6 milimetros conseguiria éxito no processo
de producdo do monocloreto de vinila. Esta dimensdo, entretanto, mostrou-se
inadequada para a produg&o do monocloreto de vinila em escala comercial.
Achava-se que se ulilizando serpentinas de maiores didmetros, a transferéncia de
calor da parede para o centro do tubo deveria ser de tal forma que uma maior
temperatura seria necessaria para promover a dehidrocloragdo do material
localizado no centro do tubo. Uma maior temperatura poderia causar um
superaquecimento do material que passa pelas paredes da serpentina resultando
na decomposicdo a produtos indesejados. A B.F. Goodrich (1963) descobriu que
serpentinas de didmetro interno de 2,42 a 8,5 cm poderiam ser utilizadas sem as
desvantagens previamente citadas. A temperatura de reagao utilizada variava de
482 a 538°C.
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A BASF (1974) patenteou um processo para preparagao do monocloreto
de vinila em presenga de tetracloreto de carbono, como promotor de
craqueamento. A concentragdo de tetracloreto de carbono utilizada foi de 0,01 a
0.3% em peso. A temperatura de craqueamento foi de 400 a 600°C, o tempo de
residéncia de 0,1 a 20 segundos e a reacao foi realizada em presenca de gases

inertes, tais como nitrogénio. Nao foi citada a faixa de pressao estudada.

Rechmeier {1974) patenteou um processo para produg@c do monaocloreto
de vinila com reducao da formacao de coque e de produtos secunddrios tais como
butadieno, cloreto de metila € monovinilacetileno. No estagio de vaporizacao 30 -
70% em peso do 1,2- dicloroetano era vaporizado em temperaturas de 210 -
250°C e sob pressdes de 20-35 atmosferas. A fase vapor resultante era
craqueada termicamente na faixa de temperatura de 450-650°C e pressdo de

20-35 atmosferas, enquanio que a fase liquida era filtrada e reciclada.

Rae e Fry (1977) patentearam um processo para preparacgdo do
monocloreto de vinila em presenga de 200-5000 ppm em peso de 1,1,2-
tricloroetano para minimizacdo da formagao de depésitos carbonaceocs e
plugeamento dos tubos, onde ocorre a reagdo. O craqueamento do 1,2-
dicloroetano foi realizado a pressoes de 20-24 atmosferas e perfil de temperatura
na fornaiha entre 180 e 600°C.

1.2 - MODELOS MATEMATICOS

Higgins (1969) desenvolveu um modelo matematico do sistema de
craqueamento térmico do 1.2-dicloroetano em fornalha industrial considerando
escoamento empistonado e perfil de temperatura uniforme ao longo do raio da
serpentina. Ele utilizou um esquema de reacbes contendo a reacgdo principal de
decomposicado do 1,2-dicloroetano em monocloreto de vinila e duas reagbes
secundarias. O método de Euler foi utilizado para realizar a integragao do sistema
de equagbes passo a passo. Os resultados foram coerentes com 0s dados da
planta industrial.

Dente e Ranzi (1979) desenvolveram um estudo da importancia e

aplicabilidade da simulacao utilizando reacgbes via radicais livres no cragueamento

g
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térmico de hidrocarbonetos a olefinas e aromaticos. Foi dado enfogque a
modelagem especifica de sistemas com cinética complexa (SPYRO) e & solugéo
matematica das equacdes com rigidez (“stiffness”) de balan¢o material envolvidas.
Os resultados dos modelos molecular e mecanistico’ (SPYRO) da pirdlise do
etano e propanc foram comparados e os resultados do modelo mecanistico foram
considerados mais satisfatérios em relagae acs dados industriais. Apesar disto, a
resolugdo das equagfes ulilizando ¢ modelo mecanistico € muito mais

complicada.

Sundaram e Froment {1979) incluiram a cinética de deposigéo de coque
no modelo do cragueamento térmico do propano. O trabalho contém uma parte
experimental e uma parte tedrica de elaboracdo do modelo com deposigéo de
coque. A deposi¢do de cogue altera tanto o didmetro interno do tubo quanto a
transferéncia de calor. Para levar isto em considera¢&o sao necessarios os valores
locais de deposicado de coque, que sdo dependentes do tempo. Assim sendo, eles
utilizaram as equactes de taxa de deposigdo de coque, acopladas as equacgtes
de balan¢c de massa, energia e quantidade de movimento do sistema, com a
equacao de deposicdo de coque sendo considerada dependente do tempo. O
diametro do tubo era atualizado periodicamente, devido a espessura de coque
depositado e através da resolugao do modelo passo a passo foi possivel obter o

perfil da espessura do coque ao iongo do reator em qualquer instante t.

Em outro trabalho, Sundaram e Froment (1980) desenvolveram um
modelo bidimensional para a simulaggo de reatores tubulares para o
craqueamento térmico do etano. O artigo compara os resultados do modelo uni e
bidimensional e conclui que o modelo bidimensional representou mefhor os
resuitados industriais.

Heynderickx et al (1992) fizeram a modelagem simultéanea do forno e da
serpentina de cragueamento. Eies assumiram um modelo unidimensional de
escoamento empistonado com o numero de Reynolds na faixa de 250.000.
Consideraram também que a turbuléncia elimina qualquer diferenca de

temperatura ao longo do raio do tubo.

! utilizando mecanismo da decomposicio do 1,2-dicloroetano através de radicais livres,
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Parameswaran et al (1988) modelaram o craqueamento da nafta em
serpentinas de didmetro constante e varidvel e compararam os resultados da
simulagcido dos dois modelos. Para serpentinas de didmetro constante, foi adotado
o seguinte procedimento: Para um dado perfil de temperatura de parede, as
equagdes diferenciais do balango de massa, energia e momentum foram
resolvidas utilizando o método de Runge-Kutta de 42 ordem para obtengéo dos
perfis axiais de conversdo, composicdo dos produtos, pressdo no reator,
temperatura interna de parede e temperatura do gas de processo. Uma vez que a
pressdo era especificada na saida do reator, as equacgdes diferenciais foram

resolvidas por tentativa, utilizando-se diferentes valores de pressao de entrada.

Ja que a deposicdo de coque afeta o desempenho do reator, foi
incorporado ac modelo a taxa de deposicdo de coque na serpentina. A medida
que o coque deposita-se nas paredes da serpentina hd uma reducdo na area
transversal do escoamento (redugao do didmetro) e do coeficiente global de troca
térmica. Assim sendo ¢ diametro do tubo era atualizado periodicamente. Uma vez
gue o coque deposita-se em camadas de coque ja existentes, a taxa de deposicao
de coque era avaliada na temperatura da superficie do coque. Os autores
assumiram estado pseudo-estacionario, uma vez que a taxa de formacao de
cogue era muito menor que a taxa das outras reacbes. Assim sendo, ndo
utilizaram termos de acimulo nas equacgfes de balanco de massa, energia e
momentum, e somente o diametro interno da serpentina com deposicao de coque
(dt.), era atualizado periodicamente. Para o perfil de temperatura de processo da
mistura gasosa nas condi¢des de tubo limpo, as equactes do balango de massa,
energia e momentum no sistema foram resolvidas, juntamente com as equacgdes

dos parametros utilizados nas equagdes de balango.

Parameswaran et al (1988) realizaram a simulacao utilizando serpentina
com diametro variavel. Eles concluiram que a performance dos fornos de nafta
melhorou pela utilizacdo de diametro variavel. Comparando-se com fornaihas de
diametro de serpentina constante, concluiram gue nas fornathas com didmetro de
serpentina varidvel, hd um aumento significativo do tempo de campanha da
unidade. Além disso, essas fornalhas podem trabalhar com uma maior capacidade

de producdo. Com a variacao do didmetro da serpentina, os autores conseguiram

10
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uma redugdo na queda de pressac e na ifemperatura maxima de parede da
serpentina do forno, sem deposicao de coque.

Froment (1992) estudou a cinética e o projeto de reatores para o
craqueamento térmico no processo de producdo de olefinas. Considerou a
necessidade de utilizacdo de modelos mecanisticos e simulou o processo de
craqueamentc térmice da nafta. Tambem modelou a distribuicao de calor e
temperatura no forno, usando a formulagao de transferéncia de calor por radiagéo.

Sundaram et al (1981) obtiveram um modelo cinético para a deposi¢ao de
coque no cragueamento térmico do etano, a partir de experimentos em laboratoério.
Utilizaram este modelo em conjunto com as equacdes de conservacdo para a
simulagéo do craqueamento do etano a nivel indusirial. As taxas de deposicao de
coque sao Inicialmente altas, mas rapidamente decrescem para atingir um valor
assintético. Os resultados do modelo para tempo de operagdo, espessura da
camada de coque e evolucdo das temperaturas de parede e de processo, estavam
de acordo com 0s dados industriais.

Barendregt et al (1981) desenvolveram um programa com base
mecanistica para a otimiza¢gdo de fornalhas de craqueamento. Afravés deste
programa (SPYRO) foi possivel prever o comportamento dinamico do sistema em
estudo. Foi incorporado um modelo para a deposicdo do coque. Esse modelo
pode ser aplicado a cargas de etano e nafta. Avaliou-se a sensibilidade do modelo
a diferentes pardmetros, tais como, pressdo, didmetro, configuragdo da

serpentina, diluicdo com vapor e outros.

Plehiers et al (1990) simularam o craqueamento térmico do etanc levando
em consideracao a deposicao de coque e um modelo para a transferéncia de calor
por radiagédo no forno. A taxa de deposic@o de coque considerava a existéncia de
mais de um precursor de coque de forma que a utilizagdo conjunta das equacdes
da conservacdo, deposicic de coque e transferéncia de calor, forneceu um

modelo que representou satisfatoriamente o processo industrial em estudo.

Ranzi et al (1980) estudaram o mecanismo de deposicdo sob diversos
aspectos. Eles observaram que o coque algumas vezes € atribuido a um processo
de transferéncia de massa, com resisténcia limitante de filme. Isto implicava em

11
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taxas de deposicdo de coque proporcionais ao coeficiente de transferéncia de
massa e esta hipdtese era confirmada pelo decréscimo das taxas de deposicéo
com o aumento da temperatura. Esta teoria era, entretanto incoerente com o fato
de que a taxa de formacdo de precursores de cogue era muito maior gue a taxa de
deposicdc de coque, 0 que levou os autores a acreditarem que o fendmeno de
deposicéo de cogue ndo era puramente fisico.

Albright {1967) fez uma revisao bibliografica sobre a deposigdo de cogue
no craqueamento de hidrocarbonetos. No craqueamento a maioria das reagoes
ocorre na fase gasosa e via radicais livres. A formacdo de material carbonaceo é
um processo secundario de grande importancia devido a redug@o da eficiéncia
energeética do processo. A formagdo de material carbonaceo € um processo
complexo gue envolve diferentes tipos de residuos e carbonos. O cogque pode
conter substancias aromaticas de aito ponto de ebulicdo e carbonos ordenados ou
desordenados originados na fase gasosa ou na superficie. A formagao de carbono
na superficie pode ser promovida pela natureza do material na superficie (carbono
catalitico).

Albright (1967) esclarece ainda que o carbono pode apresentar um grande
nimero de diferentes estruturas desde a amorfa até a altamente cristalina. O
carbono formado na fase gasosa é constituido de particulas esféricas formadas
por pequenos cristalitos, os quais tendem a se ligar em estruturas de cadeia. Este
carbono tem uma estrutura aparentemente diferente da molécula que o originou. O
carbono gerado na superficie metalica tem uma estrutura diferente, cristalitos
maiores, menores espacamentos entre camadas e densidades maiores. Eles sao
obtidos como filmes com depdsitos cristaliticos bem ordenados em substratos
solidos. Na pirdlise heterogénea, o processc de superficie parece ser o fator
controlador na determinacdo da cristalinidade do carbono. Em alguns substratos
metalicos, depodsitos altamente cristalinos s&@o formados a baixas temperaturas.
Existem superficies metalicas cataliticas e inertes. Niquel, cobalto e ferro sao
substratos altamente efetivos para a formacao catalitica de carbono.

Ranzi et al (1990,1993) modelaram e simularam a pirdlise e cloracéo de
hidrocarbonetos de cadeia pequena. O modelo cinéetico adotado envolvia mais de

trezentas (300) reagBes elementares e 46 especies, moleculares e radicais. O
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modeio cinético foi aplicado ac craqueamento do 1,2-dicloroetano, sendo que se
incluiu neste modelo a taxa de deposicao de coque, uma vez que a deposicio de
cogue na serpentina determina o tempo de operacdo das fornalhas. O modelo
proposto € composto pelas equacdes de balango de massa € energia na
serpentina, balang¢o de energia na fornalha e balanco de quantidade de movimento
no sistema. A integragdo das equacgdes foi realizada através do uso do pacote
L.SODE que € bastanie apropriadc para resolucdo de sistema de equacgbes

diferenciais com dificuldade de convergéncia.

Na incorporagao do modelo de deposigao de coque, Ranzi et al (1990,
1993) fizeram as seguintes consideracdes:

O modelo de deposicdo de coque foi concebido pela analogia entre o
fendmeno de deposigao de coque na pirdlise do 1,2-dicloroetanc e o processo de
craqueamento de olefinas. O modelo assume que a deposigdo inicial de coque
ocorre devido ac processo de polimerizagdo catalitica nos sitios ativos da
superficie metalica. Posteriormente a estrutura do polimero sofre dehidrocloragéo
e dehidrogenacgdo, resultando na reticulacdo e *cross-linking” do mesmo. Isto
aumenta a resisténcia a difusdo de monémeros olefinicos e evita que eles atinjam
os sitios ativos na superficie metalica. Simultdneamente o polimero se transforma
em coque por desidrogenacao adicional. Considerou as taxas de deposicdo de

coque através de adi¢des de radicais {r rad) e adigdes moleculares (r mol).

Ranzi et al (1985) fizeram um estudo sobre a morfologia e influéncia. do
coque no craqueamento térmico do etano e da nafta. Observou-se que o cogue
depositado no craqueamento da nafta € mole e amorfo, enguanto que o coque
resultante do cragueamento do etano €& duro e mais cristalino. Os autores
observaram que a condutividade térmica do coque depasitado pelo craqueamento
de naftas e gasodlecs fica na faixa de 3-5 kcal / m h °C, enquantc que o coque
depositado pelo craqueamento do etano e gases liquefeitos de petréleo tém
condutividade térmica na faixa de 10-12 kcal / m h °C. Essa diferenga na
condutividade térmica € refletida no perfil de temperatura de parede da serpentina.
As temperaturas de parede de fornalhas de nafta crescem rapidamente devido a
crescente resisténcia da camada de coque que esta sendo depositada. Ja nas

fornalhas de etano, os aumentos na temperatura de parede sdo menores, para

-

13



Capitulo 1 — Revisio Bibliografica

uma mesma espessura de coque, devido & menor resisténcia oferecida pelo

coque mais cristalino.

1.3 - REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

“Redes Neurais Artificiais € o nome dado a um conjunto de métodos
matematicos e algoritmos computacionais especialmente projetados para simular
o processamento de informacgdes e aquisicdo de conhecimento do cérebro
humano”.

As redes neurais sd0 um conjunio de neurdnios dispostos em camadas
segundo uma topologia, sendo que os neurdnios da camada de entrada s&o
submetidos aos inputs ou sinais de entrada, os sinais 880 processados segundo
metodos matematicos e a camada de saida gera um ou mais sinais de saida que
sdo comparados com os valores desejados até que haja um erro minimo entre
estes conjunios de dados.

Na figura 4 temos a representagao esquematica de uma rede neural com
trés camadas, uma camada de entrada, uma camada intermediaria e uma camada
de saida.

Usualmente as camadas séo classificadas em trés grupos:
s (Camada de Entrada: onde os padrdes sao apresentados a rede;

¢ Camadas Intermediarias ou Escondidas: onde & feita a maior parte do
processamento, afravés das conexdes ponderadas; podem ser consideradas
como extratoras de caracteristicas;

« Camada de Saida: onde o resultado final ¢ concluido e apresentado.

Na figura 4 é apresentada a estrutura de uma rede MLP (Multi Layer
Percepton) com 3(irés} camadas. A camada de entrada recebe o0s sinais,
processa-0s € 0s envia para a camada intermediaria onde os sinais séo
processados segundo a fungdo de ativacdo escolhida. Finalmente os resultados
obtidos nesta camada sao enviados para a camada de saida, onde sao
novamente processados segundo a fungio de ativagdo escolhida gerando os

resultados preditos pela rede.
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Ta Tai Te

I
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ap bum
Figura 4 — Organizagdo de uma Rede Neural em Camadas.
camada A (entrada) camada B {interna) camada C (Saida)
‘| = O vetor de entradas ' M= nés (neurdnios) N= nés (neurdnios)

L= nés (heurdnios) b (j=1am)=saida, ck{ k=1an)=saida,
g (i=1al)=saida, m= pode ser ajustado n = um para cada saida
um neurdnio para cada entrada. | V;= peso de conexao w;= peso de conexio

De uma maneira geral a concepgdo de uma rede neural artificial envoive

as seguintes etapas:
1.  Definig80 das variaveis mais importantes do processo em estudo;

2. Definicdo da quantidade de entradas e saidas da rede;

w

Definicdo do nimero de camadas da rede, do nimero de neurdnios
em cada camada, das fungdes de ativagao de cada camada, etc...;
Escolha do conjunto de dados de treinamento, teste e validagao;
Normalizacao do conjunto de dados de entrada da rede;

Treinamento da Rede;

N o A

Teste da Rede;

8. Validacao da rede construida;
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Uma rede neural € especificada, principaimente pela sua topologia, pelas
caracteristicas dos nos e pelas regras de treinamento.

O treinamento de uma rede neural consiste basicamente nas seguintes

etapas.
1. Recebimento dos sinais de entrada nos neurdnios da camada de
entrads;
2. Ponderacao dos sinais de entrada com 0s pesos da primeira camada;
3. Aplicagdo da funcdo de ativagdo aos resultados caiculados
anteriormente;
4. Calculo do erro entre o valor de saida e o valor desejado;
5. Ajuste dos pesos segundo o método de ajuste utilizado;
A seguir, serdo citados alguns processos treinamento ou aprendizado da
rede.

Processos de Aprendizado

A propriedade mais importante das redes neurais é a habilidade de
aprender de seu ambiente e com isso melhorar seu desempenho. Isso é feito
através de um processo iterativo de ajustes aplicado a seus pesos, o treinamento.
O aprendizado ocorre quando a rede neural atinge uma solugdo generalizada para
uma classe de problemas.

Denomina-se algoritmo de aprendizado a um conjunto de regras bem
definidas para a solucdo de um problema de aprendizado. Existern muitos tipos de
algoritmos de aprendizado especificos para determinados modelos de redes
neurais, estes algoritmos diferem entre si principalmente pelo modo como os
pesos sao modificados.

Outro fator importante € a maneira pela qual uma rede neural se relaciona
com o ambiente. Nesse contexto existem o0s seguintes paradigmas de

aprendizado:

1) Aprendizado Supervisionado, guando € utilizado um agente externo

gue indica a rede a resposta desejada para o padrao de entrada;
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2) Aprendizado N&o Supervisionado (auto-organizac¢do), quando nao
existe uma agente externo indicando a resposta desejada para os
padrées de entrada;

3} Reforgco, quando um critico externo avalia a resposta fornecida pela

rede,

Denomina-se ciclo uma apresentagdo de todos os N pares (entrada e
saida) do conjunto de treinamento no processo de aprendizado. A correcdo dos

pesos num ciclo pode ser executada de dois modos:

1) Modo Padrao: A corre¢éo dos pesos acontece a cada apresentacdo a
rede de um exemplo do conjunto de treinamento. Cada correcdo de pesos baseia-
se somente no erro do exemplo apresentado naquela iteragdo. Assim, em cada

ciclo ocorrem N correcdes.

2) Modo Batch: Apenas uma correcéo é feita por ciclo. Todos os exemplos
do conjunto de freinamento s8o apresentados a rede, seu erro médio é calculado

e a partir deste erro fazem-se as corregdes dos pesos.

Minsky e Papert (1969) analisaram matematicamente o “Perceptron” e
demostraram que redes de uma camada nao sao capazes de solucionar
problemas que n&o sejam linearmente separaveis. Como nao acreditavam na
possibilidade de se construir um método de treinamento para redes com mais de
uma camada, eles concluiram que as redes neurais seriam sempre suscetiveis a
essa limitagdo. Contudo, o desenvolvimento do algoritmo de {reinamento
“backpropagation”, por Rumelhart, Hinton e Wiliams em 1986, precedido por
propostas semelhantes ocorridas nos anos 70 e 80, mostrou que & possivel treinar
eficientemente redes com camadas intermediarias, resultando no modelo de
Redes Neurais Artificiais mais utilizado atualmente, as redes Perceptron Muiti-

Camadas (MLP), treinadas com o algoritmo por retroalimentacao.

Nessas redes, cada camada tem uma fungio especifica. A camada de
saida recebe os estimulos da camada intermediaria e constréi o padrdo que sera a
resposta. As camadas intermediarias funcionam como extratoras de

caracteristicas, seus pesos sao uma codificag@o de caracteristicas apresentadas
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nos padroes de entrada e permitern que a rede crie sua propria representagao,
mais rica e complexa do problema.

Se existirem as conexdes certas entre as unidades ue entrada e um
conjunio suficientemente grande de unidades intermediarias, pode-se sempre
encontrar a representacao que ira produzir o mapeamento correto da entrada para
a saida através das unidades intermediarias. Como provou Cybenko (1988), a
partir de extensdes do Teorema de Kolmogoroff, sao necessarias no maximo duas
camadas intermediarias, com um numero suficiente de unidades por camada, para
se produzir quaisquer mapeamentos. Também foi provado que apenas uma
camada intermediaria & suficiente para aproximar qualquer fungdo continua.

Treinamento pelo Método da Retroalimentacao ou “Backpropagation”

Durante o treinamento com o algoritmo por retroalimentagao, a rede opera
ermn uma seqiéncia de dois passos. Primeiro, um padrao & apresentado & camada
de entrada da rede. A atividade resultante flui através da rede, camada por
camada, até que a resposta seja produzida pela camada de saida. No segundo
passo, a saida obtida é comparada & saida desejada para esse padrdo particular.
Se esta nao estiver correta, o erro € calculado. O erro € propagado a partir da
camada de saida até a camada de entrada, e os pesos das conexdes das
unidades das camadas internas vdo sendo modificados conforme o erro é

retropropagado.

As redes que utilizam o algoritmo por retroalimentacdo trabatham com
uma variagao da regra delta, apropriada para redes multicamadas: a regra delta
generalizada. A regra delta padrdo essenciaimente impiementa um gradiente
descendente no quadrado da soma do erro para fungdes de ativacdo lineares.
Redes sem camadas intermediarias podem resolver problemas onde a superficie
de erro tem a forma de um paraboldide com apenas um minimo. Entretanto, a
superficie do erro pode ndo ser tdo simples, e suas derivadas mais dificeis de
serem calculadas. Nestes casos devem ser utilizadas redes com camadas
intermediarias. Ainda assim, as redes ficam sujeitas aos problemas de minimos
focais.
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A metodologia de treinamento de uma rede neural artificial com 3(irés)

camadas utilizando o algoritmo “backpropagation” € apresentada no anexo 1.

O treinamento das redes MLP(Multi-Layer Percepton) com
“backpropagation” pode demandar muitos passos nc conjunto de treinamento,
resultando um tempo de freinamento consideravelmente longo. Se for encontrado
um minimo local, 0 erro para o conjunto de treinamento para de diminuir e
estaciona em um valor maior que o aceitavel. Uma maneira de aumentar a taxa de
aprendizado sem levar a oscilagdo é modificar a regra delta generalizada para
incluir o termo momentum, uma constante que determina o efeito das mudangas

passadas dos pesos na dire¢do atual do movimento no espago de pesos.

Desta forma, o termo momentum leva em consideracao © efeito de
mudancas anteriores de pesos na direcdo do movimento atual no espago de
pesos. O termo momentum torna-se Uil em espacgos de erro que contenham

longas gargantas, com curvas acentuadas ou vales com descidas suaves.

Dentre os métodos de correcdo dos pesos, os mais utilizados s&o o de

retrotropropagacédo de erros (backpropagation) e o de Levenberg-Marquadt.

1.4 -REDES NEURAIS EM PROCESSOS QUIMICOS

Baghat (1990) modelou através das redes neurais artificiais dois reatores
CS8TRs (Constant Stirred Tank Reactor) para prever a concentragao transiente no
fluxo de saida a partir de um pulso na concentragao de entrada. A rede foi treinada
para, a partir do perfil de concentragdo transiente de saida, prever as
correspondentes vazdes de entrada. Os dados utilizados para treinamento do
sistema em estudo foram obtidos a partir dos resultados obtidos de um modelo

fenomenologico do sistema.

Baghat (1990) desenvolveu também um modelo baseado em redes
neurais para identificar o grau de mistura de um sistema reacional, ou seja, o
numero de reatores CSTR necessarios para atingir o grau de mistura desejado. A
rede foi treinada com os resultados de um modelo fenomenoldgico dos reatores

em série.
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Citra (1992,1993) aplicou as redes neurais artificiais no estudo da cinética
de um reator de hidrogenagao. Ulilizou ¢ planejamento experimental para
determinar a cinética e a transferéncia de massa que ocorre durante a reacéo de
hidrogenacdo. Através destes experimentos ele pode descrever bem algumas
regibes do CSTR. As outras regides foram modeladas de forra satisfatéria por
uma rede neural artificial. Foram avaliados os efeitos da massa do catalisador na
cinética da reacdo a uma taxa constante. Os modelos de redes neurais foram

considerados satisfatorios em todas as regides do CSTR.

Citra (1983) tambem aplicou um modelo de redes neurais no processo de
fabricacdo de um catalisador em solugdo com o objetivo de encontrar as
condicbes 6timas de fabricacdo do catalisador maniendo a qualidade da resina e
minimizando a quantidade de precipitado formado durante o processo. O modelo
de redes neurais foi comparado a um modelo estatistico desenvolvido e ele

concluiu gue ambos 0s modelos foram satisfatdrios.

Yanamoto (1993) e Nascimento e Yanamoto (1993) utilizaram as redes
neurais artificiais na simulagado estacionaria do processo de sintese de amdnia em
reator catalitico de leito fixo. Os dados de treinamento e teste da rede foram
obtidos através de um modelo fenomenoiégico do processo. Observaram que um
aumentc do numero de neurdnios na camada escondida pode conduzir a um
sobreajuste (overfiiting), representando bem os dados de treinamento, porém com
uma previsao ndo muito boa.

As redes neurais artificiais tem sido amplamente empregadas em
processos de polimerizacdo envolvendo radicais livres, onde se tém dificuldades
para modelar o processo fenomenologicamente, ndo sd pela reagdo quimica,
como também pela transferéncia de calor, massa e estimativa de parametros.
Nascimento e Chan (1994) e Chan e Nascimento (1994) realizaram a modelagem
da reagac de polimerizagao de olefinas através das redes neurais artificiais. Os
dados de treinamento e testes foram obtidos experimentalmente de um reator
tubular industrial. Eles concluiram que a modelagem através das redes neurais
artificiais para a predicdo do perfil de temperatura do reator e das propriedades
finais do polimero foram melhores que os resultados obtidos através do modelo

fenomenolégico.
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Lieb et al (1996) utilizaram as redes neurais artificiais para a predicao da
oxidagdo parcial do propileno a acroleina e varios subprodutos, em reator de leito
fluidizado. As variaveis de entrada da rede foram selecionadas como sendo as
variaveis mais significativas para o processo. As previsbes do modelo foram

satisfatorias e os dados foram obtidos de um modelo {edrico.

Stevanovic (1994) aplicou as redes neurais artificiais para a analise e
otimizacao da producdo em processos de separacdo a partir de dados industriais.
Foram utilizadas redes feedforward com algoritmo de treinamento por
retroalimentagdo. Foi observado que um aumento do numero de neurénios na
camada escondida melhoravam a capacidade de predicdo da rede. As redes
neurais também foram utilizadas como ferramenta para estimativa de parametros

do processo.

Marlet et al (1994) utilizaram as redes neurais como alternativa na analise
estatistica de dados historicos das plantas quimicas. Eles compararam a
modelagem estatistica utilizada na analise de dados de processo de polimerizagao
de acrinonitrita com a modelagem via redes neurais, sendo gue os resultados
obtidos com as redes foram melhores.

A modelagem fenomenoldgica dindmica de reatores de leito fixo
geraimente é simplificada e mesmo a utilizacdo de redes neurais artificiais teria
uma complexidade muito grande e gastaria muito tempo para 0 seu treinamento.
Devido a isto, Zhou et al (1996) desenvolveram um modelo hibrido para a
oxidacdo do benzeno catalisado pelo éxido de vanadio reaiizada em reator de leito
fixo. Foi utilizada a analise de componentes principais (PCA) para redugéo da
dimensionalidade do sistema, selecionando as variaveis mais significativas no
processo em estudo pelo a representacdo das mesmas em um novo sistema de

coordenadas com maxima variancia.

Redes Neurais e Logica Fuzzy sdo métodos que tem sido utilizados em
aspectos de propagacdo de falhas e distirbios no comportamento global da
planta. Wang et al (1996) desenvolveram um algoritmo, considerando as
vantagens e desvantagens de cada método, dando suporte as decisdes

operacionais fais como o diagnodstico de falhas. As principais limitagbes sao as
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dificuldades de extrapolacdo, o tempo de processamento e inexisténcia de uma
ferramenta para selec@o de variaveis e aprendizado na inversdo da simulagao de

modelos com diferentes dados de entrada.

Dirion et al {1896), devido a dificuldades do conirole convencional de
reatores balelada e semibatelada, propuseram desenvolver um controlador
baseado em redes neurais (controlador neural), utilizando-o para o controle de
temperatura em tempo real de um reator pilcio semibatelada. Utiiizou-se para isto
redes neurais com mapeamento dindmico, onde as saidas da rede eram
retroalimentadas as entradas, dando o comportamento dinamico do processo. Os
autores concluiram que os resultados foram satisfatérios e que as redes neurais
foram capazes de agir como controladores de processos.

Molga et al (1899) mostraram gque as redes neurais artificiais poderiam ser
utilizadas em sistemas dificeis de serem modelados fenomenoiogicamente como a
reacdo de hidrélise do anidride propidnico catalisado com acido suliftrico. Foi
proposta entdo a aplicacio das redes neurais para predizer todas as propriedades
desconhecidas do sisterna citado para a sua cinetica de reac¢do. Foi proposto um
modelo hibrido contendo equagdes de balango de massa e energia, enguanto que
a expressao desconhecida da cinética foi descrita por uma rede neural artificial.
Os perfis de temperatura e concentracdo preditos pelo modelo hibrido foram
comparados com os perfis obtidos experimentalmente com uma boa precisac nos
resultados.

Qi et al (1999) desenvolveram um modelo hibrido para um reator de leito
fixo de oxidacdo de benzeno a anidrido maleico. Foi utilizada uma rede
feedforward com trés camadas operando em regime estacionario e dinadmico. Foi
utilizado um modelo unidimensional para o reator com © gradiente radial de
temperatura sendo fornecidc ao modelo fenomenolégico pela rede neural,
podendo-se considerar o modelo hibrido como bidimensional e mais adequado
para a descri¢cdo do sistema. Concluiram gue o modeio hibrido proposto tanto para
o estado estacionario quanto para ¢ dindmico, pode predizer com precisdo o
comportamento do reator.
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Gao et al (2000) propuseram uma estratégia para controlar processos nao
lineares desconhecidos através da combinagdo de um modelo de redes neurais
com uma simples lei de controle nao linear de multiplas entradas € unica saida
(MISO). Foi utilizada uma rede neural recorrente diagonal (RNRD) com algoritmo
de freinamento por retroalimentacdo, sendo que a RNRD & uma rede neural
recorrente com mapeamenio dindmico. Neste tipo de rede as saidas dos
neurdnios da camada externas sdo retroalimentadas 2 entrada dos neurdnios da
camada de entrada. Utilizou-se a fungdo de ativagdo sigméide na camada

escondida e a fungao linear na camada de saida.

1.5 - ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS (PCA)

Em ambientes industriais, os dados de processos fornecem a base para o
monitoramento da qualidade, avaliacdo e controle dos mesmos. O
armazenamento de grande quantidade de dados tem se tornado uma operagéo de
rotina como uma conseqliéncia dos avan¢os na tecnologia dos computadores.
Uma etapa importante é entender o comportamento do processo e extrair os
aspectos mais significantes que podem ser obtidos dos dados, isto é avaliar a real
significancia dos dados gque estdo sendo acompanhados no processo. A técnica

mais comumente utiizada é a analise de componentes principais (PCA) que

geraimente é utilizada em processos lineares ou linearizaveis.

A Analise de Componentes Principais (PCA) tem sido aplicada
amplamente para o monitoramento do desempenho de plantas em aiguns
processos industriais. A Analise dos Componentes Principais (PCA) é uma técnica
linear e € entdo nao estritamente aplicavel a problemas de processos que exibem

comportamento ndo linear significante.

A Analise de Componentes Principais € uma tecnica matematica baseada
em transformagdes lineares de um conjunto de dados multivariados. Esta tecnica
permite encontrar as direcdes segundo as quais a maioria das informacdes nos

dados pode ser comprimida e expressa com um certo grau de significancia.

As variaveis menos significativas s3c nao correlacionadas e sao

ordenadas por grau descendente de importancia, isto &, as primeiras tém as
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maiores variancias. As transformacdes lineares deixam o contelido original da
informacao intacto, ao lado que o ordenamento para relevancia estatistica oferece
um método conveniente para a filtragem e reducgédo da dimensionalidade de novos
dados, com a minima perda de informacgao dos dados originais.

Uma maneira usual de enconirar os Componentes Principais de um
conjunto amostral é pelo calculo dos autovetores da matriz de correlago. Utiliza-
se o novo conjunto de eixos para descrever os dados e a projecao dos dados nos
autovetores sao as Componentes Principais. Os correspondentes autovalores sao
as variancias do conjunto de dados de meédia zero, de tal forma gue ¢ conjunto de

dados € posicionado nos eixos de acordo com sua importancia estatistica
descendente.

As Componentes Principais também tem sido ulilizadas na detecgéo e
identificacdo de erros grosseiros em processo quimicos. Tong (1996) apresentou
uma abordagem para construir testes seqienciais de Componentes Principais
para deteccao e identificacdo de erros grosseiros na reconciliacdo de dados pela
combinacdo da Analise por Componentes Principais com a Analise Seqgliencial.

1.6 - PRE- PROCESSAMENTO DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

O treinamento, teste e validagdo das Redes Neurais Artificiais podem ser
conseguidos pela andlise das componentes principais, dentro de um grau de
significancia das variaveis que estao sendo utilizadas. A utilizagdo da Analise das
Componentes Principais reduz a complexidade do sistema e faz com que o
nimero de calculos matematicos necessarios ao treinamento, teste e validacao
das Redes Neurais Artificiais sejam reduzidos.

Rossela e Mario (2001) utilizaram a Analise de Componentes Principais no
pré-processamento dos dados de reconhecimento e classificagdo de sinais
através de Redes Neurais Artificiais. Observaram que a utilizagdo da Andlise de

Componentes Principais acelerou o desempenho das Redes.

As técnicas de monitoramento estatistico de processos sao geralmente
baseadas em técnicas estatisticas lineares, entretanto, em alguns processos onde

existem correlagdes intrinsecamente nao lineares entre as variaveis de processo
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‘as técnicas estatisticas lineares ndo s&o muito eficientes na redugéo da dimensao
dos dados de processo. Quando a andlise de componentes principais € utilizada
nestes processos, um grande ndmero de componentes principal é necessario para
explicar suficientemente a variancia dos dados. Em alguns tipes de processocs, a
analise por componentes principais nao linear € mais adequada para descrever as

correlagcbes entre as varidveis do processo em estudo.

Zhang et al (1997) utilizaram a analise n&o linear de Componenies
Principais no monitoramento de um reator de polimerizagdo e observaram que
esta técnica pode fornecer uma compressao mais efetiva dos dados que a técnica
de linear de componentes principais. Necessitou-se de menor numero de
componentes principais na analise ndo linear para explicar a mesma percentagem
de varidncia quando em comparagao a analise linear de componentes principais.
Concluiu-se que a andlise nao linear de componentes principais fol mais adequada
para o monitoramento dos dados de polimerizac3o.

Lee et al (2001) utilizaram técnicas estatisticas muitivariadas para
aumentar em aproximadamente 10% a produgdo do monocloreto de vinila, sem
alterar a qualidade do produto. O objetivo principal do trabalho era descobrir a
relacdo entre a produtividade e a pureza do monocloreto de vinila. Levou-se em
consideracdo algumas variaveis operacionais que influenciam significativamente
na qualidade do produto e tempo de operacao da unidade, tais como: pureza da
carga de 1,2-dicloroetano, perfii de temperatura na fornalha, etc.. As técnicas
estatisticas multivariadas foram utilizadas para esclarecer a relacdo entre variaveis
de processo e variaveis de qualidade. Pela otimizagdo dos modelos de correlagéo
analisados, bons resultados foram atingidos. A produgio de monocloreto de vinila
foi aumentada em mais de 10% mantendo-se os mesmos limites de pureza.

1.7 - CONCLUSOES

Através da revisao bibliografica foi possivel cbservar que na literatura sao
descritas varias iniciativas para simular fenomenologicamente o cragueamenio
termico do 1,2-dicloroetano, desde métodos simples a meétodos mais robustos que

levam em considerac8o a taxa mecanistica da rea¢ao de decomposicao térmica.
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Verificou-se, entretanto que o estudo e a modelagem dindmica do craqueamento
térmico do 1,2-dicloroetano, serve para esclarecer melhor as reagdes do processo
em relacdo as suas variaveis operacionais e visualizar como as mesmas se
comportam com a evoluc@o do tempo, estabelecendo parametros de comparagio

com os valores {eoricamente esperadcs.

Observou-se também que a simulagdo ndo convencional de processos
quimicos através das redes neurais artificiais (RNA) foi encontrada em varias
referéncias na literatura, sendo que apenas uma referéncia foi encontrada na
simulagao estacionaria do craqueamento térmico do 1,2-dicloroetano.

Foi encontrada apenas uma referéncia de aplicagdo da Anadlise dos
Componentes Principais (PCA) ao craqueamento térmico do 1,2-dicloroetano e
varias referéncias na utilizagdo desta metodologia na aceleracao do treinamento
das Redes Neurais Artificiais (RNA"s).
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CAPITULO 2. MODELAGEM DINAMICA DO CRAQUEAMENTO TERMICO
MODELAGEM DO REATOR

2.1- Deducéo da Equacéo da Conservacio da Massa para os Componentes

@ Elemento j

CZ

Figura 6 — Elemento Diferencial de Volume de um Reator Tubular

Dentro do elemento, | pode ser produzido por reagdo quimica a uma faxa
de R;*.

As contribuigcdes do Balango de Massa sao:

- Taxa de Acimulo de Massa da espécie j:

Pp;
Jt

(CmrArAz).

- Taxa de Massa da espécie | que entra em Z (por transporte convectivo e
difusivo):

Rzt Ar) p; v,

SZ | .
z

- Taxa de Massa da espécie | que sai em Z+AZ (por transporie convectivo e

difusivo):

Z o~ AZ

(2rrAr)p, v,

Joz

- Taxa de Massa da espécie j que entra em r {(por transporte convectivo e difusivo):

2zrr Az)p, v

Lo or

- Taxa de Massa da espécie j que sai em r+Ar (por transporte convectivo e

difusivo):

2rrAr)p v,

reAF
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- Taxa de Produgao da espécie j por reacdo quimica:
@rrArAz)R]

Sendo R;" baseado no voiume do fiuido

Substituindo na equacdo de balango:

Taxa de Acumulo Taxa de Massa Taxa de Massa Taxa de
de Massa _|que entra por, |que sai por Massa
transporte transporte Gerada por
convectivo e convective e Reacgao
difusivo difusivo Quimica
ap, |
(2xrArAz). 3 ; =Q@zrAr)p, v, ~Q2aTA).p, v, |1-u (2ALAT )PV, -

QarAz)p, v

rowt (QxLATAZ)R]

It

Dividindo a equacao por (2. z.Ar.Az) e fazendo o limite quando Az > 0e Ar— 0:

Dividindo por r

Como:

Onde:

ap; J d .
at} =-»""§~;(I' .pJ,- Vj,z)-_;;(r‘pj Vj‘r)+Rj d
adp, J 7 *
I. C?tj = “Z-;;"""(p; j_z)—‘én}-(r‘loj Vj,f)+R§ F
.3 J I 2
f?i’f mﬂx(pf 1')mr-0_’_r-(r'pf v, )*R,
- o owoM
M mol

C; - Concentrag@o molar de j (kgmoi de j/ m>)

M; - Peso molecuiar de j (kg/kgmol);
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Dividindo por M; tem-se,

aC, J 1 d oot
07:; m-mgg(cj vj.:)”-r‘.x(rlcf vj.r)TRj

Sendo J; o fluxo molar difusivo [mol/(cm®s)] dado por: J; = Cu.{vy - v)

Onde:
{vs - v) - velocidade de difusao de J com relagédo a v
Jy - Fluxo molar relativo & velocidade média v (LT™)
Ji=Culvi-v)
Jy=Chv,-CuLv
Civy=dy+Cuv
Resulta em:
8;’; =»}‘9—Z(Jj_z +cj.vz)-%.%ruﬁ +Cv,)+R;

O coeficiente de dispersdo é definido como:

J;=-Dj.VC,, daf:
JC dC.
J.=-D,,. azj e J.,=-D,,. 0_};

Reorganizando a equacéo para em seguida introduzir coeficiente de disperséo:
.2 11 ¢ J :
mz-—————-‘——g(cj.vz)—“I""{"’é"‘;(rjj’r)"‘}—;(r.cj.vr)}"i" R}

Considerando v; = 0 e 0s componentes de dispersdo constantes

Jgc, dJ,. @ 14 e
Tt = 22 2 (O v ) (] )+ R,
ot dz Bz( V) rc?r(r TR
aC, ’C, 1. 4 dC :
= Do -2 (C,.v,) + =Dy, — (1=} + R,
Jt N c?z( V2 r k&r(r 31') !
aC, 2°C, 2 1 A*C, dCi -
o -—A(C,v,)+-D + +R.
It ST P DA ”{rarz dr|
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IC, _p 9°C; 9 [9°C, z&c?
ar’ r dr |

P R P RO R

Considerando fiuxo empistonado, ndo se tem dispersdo axial de massa, nem
dispersao radial de massa:

JC, a
Jt
aC, IG J v
Lty +C = Rj'
g gz oz 3
Mas,
ijﬁ.:{_ e szg
M,

0

15’91+6169PJ G&pl&p R
M, dt pM, dz M, p’d z

Substituindo p; = w,.p na equagao acima (w, = fragdo massica)

p wj+wjap _Gd”w]mR.
M, 2t M, dt M,d 2z '

A massa especifica é funcio apenas da temperatura

p w, . G 3WJZR'.
M, dt M, dz

Sendo R, =>v, n
Onde:

v,i = coeficiente estequiométrico do componente J na reagéo /;

r; = taxa da reagao i;

NR = ndimero de reagdes quimicas no sistema de reacgdes.

N _
g dw, . G [ dw, zfym
M, Jt M, Jz pardli
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2.1.1 - Balango de Massa dos Componentes

O balango de massa para cada componente que participa das reacbes
guimicas & descrito pelas seguintes equagdes:

EDC —» MVC +HCI
MVC — CoH: + HCI
1. 1,2-Dicloroetano (EDC)

J w, M
+G
paz d

S=(CRODM, N
Z

2. Monocloreto de Vinila (MVC)

d w, M, _ i
p ER +Gg . (R(1)-REZ)HM,

3. Acido Cloridrico (HCI)

d w, MW .
= M
P53 +Gé‘ . (RO +RE2)NM;

4. Acetileno {C;H,)

ad w, oW
+G—2=(R(2
dt d z R@)

p

2.2 - Dedugdo da Equagao de Conservacdo da Energia

A Equacdo da Conservacdo de Energia pode ser obtida de maneira
analoga a equacgio de conservacio de massa, ou seja, através de um balango de

energia.
- Taxa de Acumulagao de Energia Interna e Cinética:

a(P C:T)

2 Ar.AZ).
(2rr ) e

- Taxa de Energia Interna e Cinetica que entra em Z por convec¢ao:

Qrrar).e v.Coll
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- Taxa de Energia Interna e Cinetica que sai em Z+AZ por convecgao;
(221Ar). pv.CoT): - e

- Taxa Liquida de Energia adicionada por conduc&o nas diregdes re Z:

2.7.1. Az, grlr - 2.1 Az q:[r + 4r
2.7 Ar gl - 2T AL Gl + Az

- Taxa Liquida de Trabalho cedida pelo sistema as vizinhangas:
0 {zero)
- Taxa Liquida de Calor produzido por Reagdc Quimica:

2 rArAz(-AH)LR”

Substituindo na equagao de balango e fazendo as seguintes consideragoes:

dT
q = -K.Exm (Lei de Fourrier)

> (-AH, )R, =(-AH)R’

J

vi =0 e V=V,

J(pCsT) FT . pCoT) (32 T 1 é‘T) NE .
T = Ka - + Kr + - =+ -AHi). Ri
at az* dz or? r dr Z( )

=1

onde:
p = massa especifica da mistura;
Cp = capacidade calorifica da mistura,;
T = temperatura absoluta da mistura;
t = tempo;
K; = condutividade térmica da mistura em £Z;
K, = condutividade térmica da misturaem r;

r = raio da serpentina;
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AH; = calor da reagdo i;
R; = taxa da reacao i.

Considerando Fluxo empistonado, ndo teremos transferéncia de calor por
dispersdo axial de calor, nem dispersac radial de calor:
FT T

il =0 e K- =0
dz or

IPGT) | vp G T) [1 31} 3R
. Ep Ke - —— Z(AHQ&

Considerando C, e p dependentes apenas da temperatura e fazendo p.vz = G,

temos:

T AG.T) (1 :BTJ R
—— - Kr ~AH
oS T O, e ;,;Z‘ H). R

Aplicando a seguinte condigdo de contorno na parede:

JT|
Kr?‘;)m . =h_ (T, -T)

Onde:
Tw = temperatura da parede interna do tubo da serpentina

hy = coeficiente de transferéncia de calor entre a parede externa da
serpentina e o fluido de processo

Colocando em fung¢do do coeficiente global de troca térmica, U:

T _ 1 [ 1 In (r,/1)
= + + +
RU rohwe T hwi (I'D - T, ) K. Keogue

Onde:
U = coeficiente global de troca térmica;

rg = raio externo do tubo;
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hwo = coeficiente externo de transferéncia de calor entre 0 gas de

combustéo e a parede externa do tubo;

r: = raio interno do tubo;

K: = condutividade térmica do metal do tubo da serpentina;

r = raio interno do tubo considerando a espessura da camada de
deposicac de coque;

K coque = condutividade térmica do cogue depositado sobre a parede
interna da serpentina;

hw1 = coeficiente interno de transferéncia de calor.

Na figura seguinte temos o corte da segao fransversal da serpentina.

ro

Figura 7 — Secdo Transversal da Serpentina
Supondo R =rp = 1, ; hwo = hwr = hy e resisténcia térmica do ago

despreziveis.
Resisténcia térmica do coque n&o desprezivel

0
1 1+1/+1+1

RU B rohwo '}d(z T, Kcoque I hwt

RIS S S

RU Rhw RKcoque Rhw

}_ 2 1
U hw Kcoque

I
hw U Kx:oque
__2_. - Kzoque -U

hw uU- Kmque
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B = 2UKcoqzre
" Kege-U
Logo:
Krf’_? = M (Tw - T)
C? r = R Kcoquc - U

Substituindo na equacao de balango de energia

T I(G.T) U Keogue
Col— + C = Lo Reoge
p e Jt F dz R Kcoque - U

NR
(Tw - T) + Y (-AH).R

i=1

Usando o diémetro do tubo e considerando escoamento uniforme, ou seja,

a velocidade nao varia com o comprimento, temos:

T AT  4U  Keoge

NR
e (Tw - T) + -AH). R
ot 7z D Keogue - U ( ) ;( )

2.3 - Dedugao da Equagao da Quantidade de Movimento

- Taxa de Acuimulo de Quantidade de Movimento:

(Z.I'.JZ“.AF.AZ).Q%?:;)

- Taxa Liquida de Momentum por transporte convectivo:
(2.7.1. Ar ).p.v.v[z -{(2.mr. Ar ).p.v.vlﬂAZ

- Taxa Liguida de Momentum por transporte molecular:
2.0 A2. Tl - 2. W.T.AZ. Tezr + &

2T AN Tz - L AT AN Traz s &

- Taxa Liquida de Momentum devido a pressao do fluido e a forga
gravitacional por unidade de massa:

2rrAc(P,-P, )t pg, 2T Ar Az
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A pressao em um fluido em movimento é definida pela equacao de estado

P = P(0,T) e € uma quantidade escalar.

Substituindo as expressbes no balango, dividindo a equagdo por

2.7r.Ar.AZ e tomando o limite guando Az e Ar tendem a zero:

a(pv) d 1 7 I JP
——t A+ —(pv.V) = - |~ (. T - — 4+ p.g
It 5z L e T az} oz = P8
Tem-se que:
Tr o= - 0_)Vz ) BVr
i H ot dz
::;Vz 2
zz = - 2 - — Vo.
T ﬂ{ 5, ( V)}
. aVz
Considerando que v, =0, Vv=
az
Entao:
r = _ C;'Vz
~ e
- _ ) q,4... &)Vz
3”82
A massa especifica € fungdo apenas da temperatura
3 (ve) J 1 2 vz a[ 4 avZ) JP
+ p—(Vevz) = - |=.—(- 1. + = = - — + p.g
P gt p&z(v v) L §r( #x é’r) 2z 3;10""2 Jdz p-8
o"Vz+ “a_(vv)zwft_ 072‘12__8_})_{_
Por T P 3452 T 9. T P8
aVz + 2 é’v: - i C_B’EVZ } _(B_P +
P ot Y

Considerar-se-a a viscosidade (u) desprezivel. O escoamento é uniforme,

logo v, ndo varia com o comprimento Z:

aVz”~I~ ﬁﬂ
Ploc |\ 9z P#
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2.4 - ADIMENSIONALIZACAO DAS EQUACOES

2.4.1 - Balango de Massa

, (5W5}+G (&Wj}zMJ_{fy j.j.rij

Jt L Jz i=1
Onde:
z = —Z—; Z; = comprimento do reator (m)
Zf
Wi = ﬂ; w1p = composi¢ao de EDC na entrada da serpentina.
W10

T = %—; Ty = temperatura na entrada da serpentina.
0

.G
Rpo

t

G = fluxo massico da mistura gasosa.
R = raio da serpentina
£ o = massa especifica da mistura gasosa na entrada da serpentina.

Awi.w ;) N (Wi w ) _
L a[t'Rpo) Y2 M, (va”’r")
G

Multiplicando a equagdo por ( Rpo J fica:
G.pwio

&WJ . R.po C;WJ R.po.Mj
at ( PZs ]( az )+( G.pwio (ZV - r;.)

2.4.2 - Balango ¢ Energia

AT JT 4U M
Cpo— + G.Cp—— = —(Tw - T) + —AH). R
p-Lr— P D ( )+ D ( )

=1
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Adimensionalizando fica;

NR
LS RIS S T T
Q[Rp of } {7z z) D =1

G

p.Cp

G.,O.Cp.To or 4 G.Cp. To a7

= %{Tw - 7.To) + E(--AH:-).R;

R. Po at s dz
Multiplicando por _RPo fica:
pGCpTo
ot . Rpedr AU Rpo 0 gy RS Camw
at Zi.p dz D pGCpTo P GCpTo £
‘NR
9t _ Rpor, 2Up (Tw-7.To)+ R.po > {(~AH:).Ri
dt  Zep 9z pGCoTe PGCTo 5
2.4.3 - Balango da Quantidade de Movimento
P
Jz '
Fazendo
vy = Vz. 2
G
p.- P
e Po Po = Pressao da corrente na alimentacao,
a(G Vz‘)
P n a( P.Po) -
a(Rpo. I’)  3(zZ9)
G
Gz aVZ' Po J P
to5 = Pg
R.po d¢ Zr dz
R. P
Multiplicando a equacgao acima por —=—, fica:
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dvz + R.poﬁﬁp - Rpopgz
ar G® Zr dz G?

Sabe-se que:

1
1)
M +miuf:i§§: } Fr:]

P Jz  MalTdz
7z 1 ) P
MaoP @.G*RT

Adimensionalizando a equacao acima, fica:

1
0‘) ——
1 [Mm') 1 1 dr
— + —+ F
JP L Iz Me'| TZ5 dz
9z 1 Pp

M PPG T.Gz RT.¢x

Com estas equacdes a proxima etapa do trabalho é aplicar 0 método das

diferencas finitas ou colocagdo ortogonal as equacbes de balango de massa,

energia e quantidade de movimento e apés isto aplicar o método de Runge-Kutta

para resolver o sistema de equacdes obtido.
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CAPITULO 3. METODOS MATEMATICOS
3.1 - INTRODUGAO

Serao apresentados a seguir alguns métodos utilizados na solugao de
equagdes diferenciais (ordinarias e parciais), os quais serviraéo para resoiver o
conjunto de equacgbes fenomenoiogicas que descrevem o processo de
cragueamento térmico do 1,2-dicloroetanc.

3.2 - DIFERENGAS FINITAS

A aproximagao por diferenc¢as finitas € um dos métodos mais usados para
integracao numérica de equacdes diferenciais parciais (Carnaham, 1969,
Constantinides, 1987). As derivadas parciais sdo substituidas por quocientes de
diferengas das variaveis independentes e o© resultado & usado para aproximacéo
das derivadas. Em geral, o dominio de uma equacgao diferencial parcial é igual ao
nimero de variaveis independentes. Vamos considerar, como simplificagdo, ¢
caso especial de apenas duas variaveis independentes:

y=y(x,z)

Cujo dominio € bidimensional e pode ser representado numa superficie plana. Os
valores de y em dois pontos (x+h', z+k' ) estdo relacionados através da expanséo
em Taylor:

vix+H,z+k)=y(x,z) +(h'-§—~+k’i) y(x,z)+—;:;(h’w§—~%»k’w§w] y(x,z) +
! X

dx dz

i 0 d
/ARy P R R 3.1
+(n_m( =+ az} yx2)+R, (3.1)

Onde o Uitimo termo & dado por:
1 d d .,
L E=—— Atk | "y (x+ehzre )+ R, Ocecl (3.2)
(ml dx dz
Isto &,

R, =0[(|#|+k])" ] (3.3)
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Pela equagdo (3.3) foi observado que existe uma constante positiva M tal

que:

Rlsm[(fn]+]k])" ]

¥

Com h'e K tendendo para zero.

Considerando-se a grade de pontos a seguir:

(-1, j+1) 1G5+ |G+, jtT)

v GLp 6D (+1, 1)

g-1.3-1) |G §-1) i+1, j-1)

Ax

v

Expandindo em série de Taylor yi.1,j € yis1,j ©m torno do valor central y ;5.

obiém-se:

(A ()’ (A

Vi ; =X, “Axyx +

2 3 4
RN CS S
2! 3 4!

Vi, ; = Vi, HAX Y+

d 9’
onde, yxa——f—, ynaax};,

3 etc., e todas as derivadas sdo avaliadas no ponto (i, j).
X

A partir destas duas expressfes, isoladas e adicionadas ou subtraidas
uma da outra, foram obtidas as seguintes expressdes de diferengas finitas para a
primeira e segunda derivadas no ponto (i, j) :

oy Vi, Vi,

9y _ iy Vi g 3.4
dx Ax o) .
9_}1;%,;“%4.1 *}*9(1’) (35)
dx Ax
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0 ¥y - Yo _.yi—-l,j +8
dx 2.Ax

[ (ax)?] (3.6)

o* Y _ Vi mzyi,j t Vs J

e S +6/ (ax)?] (3.7)

As expressbes (3.4), (3.5) e (3.8) sdo conhecidas como formula de
diferencas finitas para frente, para tras e central respectivamente.

Formas semelhantes existem para ﬁ_}j e 9y

dz dz?

Tambem se pode demonstrar que

3’y y!—l_j-v—]—zyi—i.j+l+yi+l’j1 2
A L +8 | (Ax+ Az 3.8
dxdz 4 AxAy [( )] (3.8)

Por conveniéncia, o operador de diferenga central pode ser usado
ocasionaimente. Ele é definido por:

Yievz ; T Vs,

Ax

0, ¥y, = (3.9)

portanto

5 N = y;‘mi/z_j mzyi»«ifz.j +y1‘+l,j
= P ()

(3.10)

Procedimento analogo pode ser desenvolvido para a primeira e segundas
derivadas no ponto (.12, ) obtendo-se as seguintes expressoes:

dy
nggxyi,j+(1m6)§xyi+i.j (3.11)

ARy v, +(1-8)8% y
ax’ :

(3.12)

i+lJ

onde0c8c1.

Quando 8 é igual a 1/2 tem-se o método de Crank & Nicholson e pode-se

escrever:
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0y _1[Yum =¥ i Yirpm =¥ v (3.13)
9x 2| 2.Ax 2.Ax

az fj :_1_ yi.jH mz_y E.j;-f_ Yi +y:._;‘+} -2 Y ;.;‘;’1‘“ Vi e (3?4)
dx 2 (4 x) Aaxy

3.3 - COLOCACAO ORTOGONAL

O método da colocagdo oriogonal € um método de residuo ponderado que
é utilizado na solugdo aproximada de equacgdes diferenciais e apresenta
vantagens em relagdo a outros métodos de colocagao (Finlayson, 1980; Villadson,
1878):

» Os pontos de colocagdo sao selecionados automaticamente, evitando
assim uma escolha arbitraria (possivelmente inadequada) pelo usuario,

¢ O erro decresce de forma mais rapida com o aurnento nimero de termos.

De um modo geral sua aplicagao consiste na aproximacao da solugao por
fungbes previamente escolhidas cujos coeficientes s8o ajustaveis. Estes
coeficientes sd0 determinados de modo a satisfazer as condigGes de contorno e a
algum critério de minimizacdo de erro entre a solugao exata e a aproximada.

Trés aspectos basicos caracterizam o método de colocagao ortogonal:

a) A solugdo aproximada é expressa por polindmios ortogonais, do tipo
y:Zaj P () (3.15)
=1

b) Os pontos de colocacgdo sao as raizes do polindmio ortogonai de maior
grau;

c)As variaveis dependentes sdo calculadas nos pontos de colocagao ao
invés dos coeficientes de expansao.

Considerando a equagao diferencial:

f(yn5yﬂ_13""5yl!‘y)x):{} (3»16)
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A solugéo aproximada desta equacio sera na forma de um polindmic

Vo (x)=2aj X, =a;taxta,x’ +... (3.17)
=0

Cujos coeficientes a; deverdo ser calculados de forma a satisfazer as condigbes de
contorno da equagéao (3.16).

Substituindo a solucgdo aproximada (3.17) na equacac diferencial (3.16)

obtém-se:
R(x,y,0=f (r, ¥i s ¥y Vs X) (3.18)

Onde R(x, ym) € 0 residuo que deve ser calculado de acordo com o critério de
minimizagao estabelecido e representado pela integral ponderada dos residuos.

IW(x) R(x,y,)dx=0 (3.19)

Utilizando a equacdo (3.19), é possivel calcular os coeficientes do
polindmio.
A fun¢do de ponderacdo W(x) é que determina os vérios tipos de

polindbmios, sendo que na colocacdo ortogonal emprega-se a fungido delta de
Dirac.

W(x)=06(x—x,) (3.20)

Combinando as equagdes (3.19) e (3.20) e considerando ainda as
propriedades da funcao delta de Dirac tem-se:

[w ) R (x.,)de=R(x,,y,)=0 (3.21)

Significando, neste caso, que o critério na determinacéo dos coeficientes
do polindmio € a imposi¢do de que o residuo avaliado nos pontos de colocagio
sejam nulos.

No método da colocagdo ortogonal, a solugdo da equacdo (3.16) € dada
por uma série de polindmios ortogonais cujos pontos de colocagdo sdo as raizes

do polindmio ortogonal de maior grau.
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Definem-se os polindmios Py(x) de grau M € ordem M + 1 como:

PM(x)=iCj x’ (3.22)
7=

Os cogficientes Cj da equacdo (3.22) sédo definidos de modo que Py seja
ortogonal a P,, P2 ortogonal a P e P, ou, de um modo gera, Py ortogonai a Pk,
sendo K ¢ M-1. Na condigcao de ortogonalidade pode ser incluida uma fungio de
ponderagao W(x) o 0, de modo que:

]’W (X) Py (x) B, (x)dx =0 K=0,1,.......M-1

M=1,2,......N (3.23)

Geraimente escrevem-se as equagbes (3.17) e suas derivadas em
notagao matricial:

y=0d (3.24)

dy

——=Cd (3.25)
;=

d’y

T = Q d (3.26)

Onde
Qj,i= xi:l
C,=i-Dx7 (3.27)

D,= (i-1)G-2) xi;_3
Pode-se determinar d a partir da equacgéo (3.24)
d=0"y (3.28)

Substituindo a equagao (3.28) nas equagbes (3.25) e (3.26) obtém-se:

d
Z.ocovy | (3.29)
dx =

46



Capitulo 3. Métodos Matematicos.

dEZ Do 3.30
dxz = __g X ( N )
ou
dy(xj) n+d
A LA .
2y =24 ) (3.31)
dz ) n+2
Y S8 v (3.32)
i=i

dx’

Deste modo, as derivadas em qualquer ponto de colocagdo podem ser
expressas como uma somatdria ponderada dos valores da fungdo nos pontos de
colocacao.

As matrizes A e B dependem do polindmio ortogonal escolhido. Neste
trabaiho, serdo utilizados os polindmios de Jacobi considerando serem os mesmos
os mais freqlientemente empregados.

Os coeficientes Aj,i e Bj,i s8o obtidos a partir das raizes dos polindmios
utilizando os algoritmos e sub-rotinas descritos por Villadsen (1978) que sugere o
uso da dupla precisdo (dezesseis algarismos significativos) na determinagdo
dos pontos de colocagdo, para evitar erros de truncamento.

3.4 - METODOS DE RUNGE-KUTTA

Os métodos de Runge-Kutta (Carnaham, 1969; Barroso et alli, 1987) que
sao utilizados na solugao aproximada de equagbes diferenciais ordinarias tém trés
propriedades distintas:

a) Sao meétodos de um estagio, de modo que para determinar y,.+¢ precisa-se
somente da informagio disponivel no ponto precedente, X, , yn;

b) Eles concordam com a série de Taylor até os termos em h®, onde p assume
valores distintos para métodos diferentes e € chamada a ordem do método;

c) Eles nao exigem o calculo de quaisquer derivadas de f(x,y), mas somente da

propria fungéo.
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A terceira propriedade € gue torna estes métodos mais praticos do que os

que utilizam as séries de Taylor.

3.4.1 - METODOS DE RUNGE-KUTTA DE SEGUNDA ORDEM
Seja
Y=Y, thE-(x;,5;.0), F0.1.....m-1 (3.33)
fazendo-se ¢-(x,,y,,H)=a-K, +f-K, e substituindo-se na equagéo
(3.33) resuita:
ym=y;th(e- K +B-K,)  =0,1,..m1 ( 3.34)
Sejam

Ki=f(xj.5))

(3.35)
Ky=flxj+phyj+ah-f(xj.7))]

As constantes ., p e g nas equagbes (3.34) e (3.35) devem ser
determinadas para que se obtenham metodos de Runge-Kutta de segunda ordem.

Para isso 0s seguintes passos devem ser seguidos:

12 passo: expande-se Ko numa série de Taylor de duas variaveis,
abandonando-se todos os termos a partir do termo em h?, inclusive:
J d
Ky = fGjur )+ ph Sty pranf oy D2ty p)

+ o (k%)
(3.36)

Substituindo-se (3.35) e (3.36) em (3.34)

) ) d Jd
Vin =Y, +h[(a'+ﬁ)f(xj,yj)]ﬁ"[ﬁpé—(xpyj)+ﬁqf(xj,y_,)§“§(x,,yj)]

+o(h*)
(3.37)

2° passo: expande-se a solugdo tedrica y(x) em tormo de x; até o termo em

h?, inclusive:
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h 2
y(x; +h) =y(xj)+—1?f(xj,y(xj))~+«f’2-!—f*(xj,y(xj))+a(m (3.38)

Como
¢
Sy G = ey 4 f{xj,y(xjngmf;(xﬂy(xf))
(3.39)

Substituindo {3.39) em (3.38) tem-se:
R ar
ylxj+h)=y(xj)+ hf(x;,(x;))+ —Z—T{X(X;,y(xjf)) +
+ f(xjay(xj))‘gf;(xja}/(xj)):]*“ (h?)
(3.40)

32 passo: comparam-se 0s termos de mesma poténcia, com relagdo a h,
em (3.37) e (3.40) e faz-se y, = y(x,).

f(xj:y(xj))=(0-'+ﬁ)f(xj=Y(xj))'é—[%(xj,y(xj))+
f
f(xjan(xj));;‘(xja}’(xj))]
_ s RN ST
~—ﬁp;:,;—(xj,yj)*-ﬂqf(xj,yj)g;—(xj,yj)
Das duas igualdades acima, obtém-se o sistema nao linear:

o+ f =1

Bp = (3.41)

Baq

It

42 passo: resolve-se 0 sistema (3.41). O sistema possui quatro incognitas
e trés equagdes; uma das incognitas pode ser tomada arbitrariamente. Para a
escolha =1/2 tem-sea =1/2, p=1 e g=1. O Runge-Kutta de segunda ordem sera:
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. | :
Yin =y, +5 K +Ky)j= 0L, m =1

K, :f(xjayj) (3.42)
Ky = flx, by, +hf(x,9))]

Para a escolha fS=1, tem-sea =0, p=1/2 e g=1/2. O Runge-Kutta de

segunda ordem sera:

yj+1=yj+kK2, J=01,...,m—1
Ky=f(x;.¥;) (3.43)

h /i
K3 :f[xj' oY) +Ef(xj',yj)]

O método expresso pelas equacgtes (3.42) é conhecido como método de
Euler melhorado e o das equagdes (3.43), como método de Euler modificado. E
6bvio que o sistema (3.41) possibilita a obtengao de uma infinidade de meétodos de
Runge-Kutta de segunda ordem.

3.4.2 - METODOS DE RUNGE-KUTTA DE ORDENS MAIS ELEVADAS

Os métodos de Runge-Kutta de ordens mais elevadas sdo obtidos de
modo semelhante aos de segunda ordem. Os métodos de terceira ordem, por

exemplo, possuem a fungéo incremento:

$(x;,y;,h)y=akK, + BK, + }K,

onde Ki, Kz € K3 aproximam derivadas em varios pontos do intervalo
2% 1]

Aqui se faz:

K = f(x;,7,)
Ky =f(x; +ph,y;, +9hK,)
Ky = flx; +uh,y, +shK, + (1 - 5)hK, |
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Capitulo 3. Métodos Matematicos.

Para a determinagao de o. /5,7, p, G, S, U expandem-se K; e Kz em torno

de (x;,y,)numa serie de Taylor de duas incognitas. Expande-se tambem, a
solugéo tedrica y(x) em torno de x,. Os coeficientes de mesma poténcia de h ate
h® inclusive, sdo igualados chegando-se ao sistema:

a+f+y+5=1]

1
b+uc=—
I 2

3.44
qzb—i—uzcméw ( )

c S"i
PS=%

Duas incégnitas no sistema (3.44) s8o arbitrarias. O método de terceira

ordem bastante conhecido € o seguinte:

h
Vi+l=Yj +—6—(K1 +4Ks + K3), Ji=0]1..,m-1

A h
Ky=rlxj+5, yj+5K1)
Ky=f(x;+h, Vi +2h Ky ~hKj)

Dentre os metodos de Runge-Kutta 0 mais difundido nas rotinas de calculo
& o de quarta ordem. Este metodo de Runge-Kutta pode ser definido pelas cinco
seguintes equagoes:

h -
Yi+1=Yj +~g(K1 +2Ky +2K3+K4),j=0]1,....,m—1
Ky = f(xj.y})

h h
Ky = f(x; ~i~§, yj-é-—z-K]) b (3.46)

h h
Ky=flxj+2,vj+5K2)

Kg=f(x;+h, y;+hK3)

Este método é bem popular, pois é bastante exato, estavel e relativamente

facil de programar.
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CAPITULO 4. RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 — APLICAGAO DO METODO DAS DIFERENGAS FINITAS AS EQUACOES
DE BALANGO

O método das diferencas finitas foi aplicado na variavel z (comprimento da
serpentina) no sistema de equacdes diferenciais parciais descritos pelo balango de
massa e energia do processo em estudo. Utilizou-se a variavel comprimento peio
fato dela ter dominio finito, enquanto que as equacgbes diferenciais no tempo foram
resolvidas pelo método de Runge-Kutta, uma vez que a variavel tempo tem
dominio infinito.

A seguir tem-se a aplicagdoc do método das diferencas finitas as de
balango de massa e energia adimensional:

Balango de massa adimensional:

JWs_ R.po (5\%}_ R poM; (Z

4.1
at pls | Oz G pwio V""r‘) @

Balango de energia adimensional:

NR
or _ Rpof gz 2Upe (o rry+ RE (Z(——AH,)Ri 4.2)
pGCpTo pGCpTo

i=]
Discretizando-se o sistema de equagbes diferenciais parciais composto
pelas equactes (4.1) e (4.2) pela utilizacao da expressao da diferenca finita para

ras dada pela equagsio (3.6), dada por 2.2 = 2~ Yy

+6 [ (Ax)z] obtém-se:

ox 2.Ax
W . — R
o w,| o | Lk T Wk para a derivada da fracdo maéssica; (4.3)
Oz l X Az
e
o O para a derivada da temperatura; (4.4)
3] z! P Az

Substituindo-se (4.3) em (4.1) resulta em:
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W _ Rpe {w,-,x — W ] L RpoeM, (3
Jd

= T 4.
at pZi Az G pwie Y ,r,) “-5)

Substituindo-se (4.4) em {4.2) resuita em:

ﬁf__—__R‘po{TK "‘E'K_IJ-;_ 2Upo

(Tu-7To) + — 22 %(wAH.)R. (4.6)
oY Zepl Az R

pGCpTo pGCpTo

i=]

As fragbes massicas dos componentes e a temperatura so avaliadas em
cada ponto K, sendo K o nuimero de pontos na malha. A malha utilizada neste
trabalho é composta por Q pontos, onde Q pode variar de 10 a 100 pontos. Para
se calcular a distancia enire os pontos da malha precisa-se apenas dividir o
comprimento total da serpentina por Q. O primeiro ponto da malha corresponde ao
inicio da serpentina e € nele que s&o aplicadas as condigbes de contorno do
sistema em estudo. O Gltimo ponto encontra-se na saida da serpentina.

Na elaboragdo do programa foram utilizadas as variaveis X(I} e Y(l) para
identificar as fragbes massicas dos varios componentes e temperatura do
processo, segundo a seguinte denominacgao:

X{H. Fracdo massica do EDC;

X(i+Q): Fragao massica do MVC;
X(1+2Q): Frag&o massica do HCI;

X(1+3Q): Temperatura de processo;
X(1+4Q): Presséo;

X(1+5Q): Fragao massica do acetileno;
X(+6Q): Inverso do peso molecular médio;

Através da aplicacdo do método das diferengas finitas, o sistema de
equacgdes diferenciais parciais foi transformado num sistema de equagdes
diferenciais ordinarias e o mesmo foi resolvido pelo método de Runge-Kutta. Os
resultados obtidos sdo apresentados a seguir.

Vale salientar que os programas mencionados neste trabalho foram
processados num Pentium 4(quatro) com processador de 1.60 GHz e 256 Mega
de memdria e Sistema Operacional Windows 2000 Professional.
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4.1.1 - Resultados da Aplicagao - Método das Diferengas Finitas

A seguir s&o apresentados os graficos dos resultados obtidos utilizando o
método das diferencas finitas para a resolugdo do sistema de equacdes
diferenciais parciais € o método de Runge-Kutta para o sistema de equacgdes
diferenciais ordinarias. A simulagdo foi realizada até que n&do houvesse mais
variagdo da fragdo massica dos componenies e temperatura de processo com o
tempo, tendo atingido os resultados em regime estacionario, segundo referenciado

por Ferreira (1996).

Na figura 9 séo apresentados os resultados do perfil de concentragdo dos
componenies em regime estacionario. Conforme esperado, a maior parte da
reagao ocorre na terca parte final da serpentina, onde as temperaturas da
serpentina s@o maiores, 0 que & esperado teoricamente, pois quanto maior a

temperatura maior a taxa da reacao, cuja dependéncia € exponencial.

g 08
7
«T 0,6 -
=
& 04 -
On
g
w 0,2 -
0 - ‘ ‘ ‘ * | —e—EDC |
0 50 100 150 200 250 300 350 |_gwmve
Comprimento da Serpentina {m) ——HCI

Figura 9 — Perfil de Concentracdo na Serpentina

Para o perfil de temperatura de processo, observa-se que as maiores
temperaturas sao oblidas nas zonas de maiores temperaturas de parede,
correspondente a zona de radiagdo da fornalha. O perfil de temperatura de
processo obtido encontra-se representado na figura 10. O escoamento da mistura
gasosa ac longo da serpentina & caracterizado por um elevado numero de
Reynolds, o que faz com que a camada limite térmica fique completamente

desenvolvida em um curto periodo de tempo.
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Figura 10 ~ Perfil de Temperatura de Processo na Serpentina

Na figura 11 tem-se a evolugdo da concentragédo do reagente e produtos
com o tempo para a saida da serpentina. Observa-se que o processo atinge o
estado estacionario em um tempo de aproximadamente 20 (vinte) segundos.
Verifica-se que até os 20 primeiros segundos ocorre uma variagéo das fragbes
massicas do 1,2-dicloroetano, monocloreto de vinila, acido cloridrico e acetileno, o
que é caracteristico de um processo em estado transiente. Depois de decorrido
este tempo, as concentragbes dos componentes ficam constantes com o tempo

atingindo os valores caracteristicos do estado estacionario.

O processo né&o é limitado pela transferéncia de massa, uma vez que em
um pequeno periodo de tempo os perfis de concentragdo ficam completamente

desenvolvidos.

oo
i 1 i

I3

I3

Frag&o Massica
COoOO0OODO0OOO0O

——EDC
e s o e W Yfperip e Yo | i MV C

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 ——HC
3 C2H2

T BN XU OO N T s Y
i 1

Tempo (segundos)

Figura 11 — Evolugao do Perfil de Conceniragéo no final da Serpentina.
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Na figura 12 tem-se o perfil da temperatura de processo no final da
serpentina com o tempo. Através desta figura pode-se observar como varia a
temperatura final de processo com o tempo até ser atingido o estado estacionario.

Verifica-se que a dinamica da transferéncia de calor é relativamente
rapida, pois s&o necessarios aproximadamente 10 (dez) segundos para se atingir
o estado estacionario de regime completamente estabelecido para a transferéncia
de calor. Comparando-se com os resultados do perfil de concentragdo mostrados
anteriormente, observa-se que o processo de craqueamento térmico & controlado
pela reagdo quimica, isto é, as taxas de transferéncia de calor s&o relativamente

rapidas em relacdo as taxas de reagdo quimica.

830

Temperatura de Processo
(0

805 , . = f f E
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45

tempo (segundos)

Figura 12 — Evolugao do Perfil de Temperatura no final da Serpentina

O perfil de concentragédo do 1,2-dicloroetano ao longo da serpentina, para

diversos tempos de processamento & mostrado na figura 13.
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Figura 13 — Evolugéo do Perfil de Concentragéo do EDC ao final da Serpentina

Na figura 13 tem-se a evolugdo da concentracdo do 1,2-dicloroetano na
serpentina. Através deste grafico € possivel visualizar o transiente do processo.
Para témpos proximos a 20 (vinte) segundos verifica-se que ha uma estabilizacéo
no perfil de concentragao, © que sugere que ja se tenha atingido o estado
estacionario (as curvas de conceniracao ficam bem proximas). Analogamente,
para o monocloreto de vinila, tém-se os resultados mostrados na figura 14.

0,6
(&) i
Q 0,5
= 04-
é 0.3 e 4.2 S0G
2 02 —e—8.3 seg
o —A— 12,5 seg
t% 0,1 1 ——16.7 seg
w0 ‘ 1 — | et— 20.8 seg
0 50 100 150 200 250 300 350 - | —*—25.0seg
| —a—29.1 seg

Comprimento da serpentina (m)

Figura 14 — Evolugao do Perfil de Concentragdo de MVC no final da Serpentina

Observa-se que para o monocloreto de vinila o tempo necessario para
atingir o estado estacionario € menor, em torno de 15 (quinze) segundos.

38



Capitulo 4 — Resultados e Discuss#o,

Analogamente ao monocloreto de vinila, obtém-se o perfil de concentragao
do etileno que & um subproduto da reag@o secundaria.

0,35
T 03-
S 0,25 |
3
2 0,2 4
3 0,15 -
s 0,1 s 4.2 $EG
g ! —a—3.3 seg
& 0,05
T ——12.5 seg
- o N —¥—16.7 seg
0 50 100 150 200 250 300 350 K —%—20.8seg
Comprimento da serpentina (m) —e—25.0seg
29156

Figura 15 — Evolucao do Perfil de Concentragao do acetileno na serpentina.

Na figura 16 esté representada a evolugao da temperatura de processo ao

longo da serpentina com o tempo. Observa-se que ¢ transiente do processo de
transferéncia de calor & bem mais rapido que o das reagdes quimicas.
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2 800 -

3
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o 700 -
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@ G 50 100 150 200 250 300 350 |—%—-20.8 seg|
Comprimento serpentina (m) | > 25059

291589

Figura 16 — Evolugao do Perfil de Temperatura de Processo na serpentina
Na figura 17 apresenta-se o comportamenio da conversi@o da reacgéo
principal e seletividade ao monocloreto de vinila com o tempo desde o estado
transiente até o estado estacionario ser alcangado, Verifica-se que a converséo e
seletividade chegam ao valor estacionario com aproximadamente 20 (vinte)
segundos apo6s ser iniciado o processo, em conseqléncia da transferéncia de
calor ter sido completamente estabelecida.
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Figura 17 — Perfil da Conversao e Seletividade com o tempo.
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Figura 18 — Perfil do tempo de residéncia.

Através da figura 18 observa-se que decorrido um curto intervalo de tempo
o perfil de temperatura ainda néo esta completamente desenvolvido devido as
resisténcias a transferéncia de quantidade de movimento e calor no processo.
Temperaturas menores correspondem a pequenos volumes de gas escoando pela
serpentina, correspondende a maiores tempos de residéncia € menores
velocidades espaciais. Com o passar do tempo, existe uma maior transferéncia de
calor para o sistema e consequentemente maiores volumes de gas escoam pela
serpentina fazendo com que haja uma redug@o do tempo de residéncia na mesma
com conseqilente aumento da velocidade espacial até atingir o estado
estacionario.

60



Capitulo 4. Resultados e Discussdes.

4.1.2 - Analise da Influéncia do Nimero de Pontos na Malha

Para avaliar a precisdo dos resultados obtidos através do método de
diferengas finitas aumentou-se o nimero de pontos na malha e compararam-se 0s
resuitados, até que os mesmos estivessem proximos, sendo representativos da
solugdo do problema. Para o perfil de concentracdo do 1,2-dicloroetanc os
seguintes resultados foram obtidos:

O
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€08 -
206 -
4]
& 0,4 -
=
o 0,2
yil
g O e
b 0 50 100 150 200 250 300 350 | ——10ptes
Comprimento da Serpentina (m) [t 20 plOS
j =50 ptos

| =i 100 plos |
Figura 19 — Evolugao do Perfil de Concentracao do EDC na serpentina.

Observa-se que com 50 (cingiienta) pontos na malha os resultados séo
satisfatorios e que 0 aumento acentuado do nimero de pontos na malha faz com
que a velocidade de processamento diminua, sem que ocorra uma melhora
significativa dos resultados obtidos em relagdo aos resultados esperados
industrialmente, segundo citado por Ferreira (1 996). A seguir sdo apresentados os
graficos do perfil de concentragéo para os outros componentes:

0,7
08
0.5 4
0.4
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0

Fragao Massica do MVC

0 50 100 150 200 250 300 350 "‘";g f;:’-‘ﬁ
. . w20 ptos |
Comprimento da Serpentina (m) s0ptos

Figura 20 — Evolucao do perfil de concentragdo do MVC na serpentina.
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Na figura 21 é apresentado o perfii de temperatura de processo para
diferentes nimeros de pontos na malha.
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Figura 21 - Evolug@o do Perfil de Temperatura de Processo na serpentina.

Na figura 22 é mostrada a evolugado do tempo de residéncia na fornalha
com o tempo. Verifica-se que para tempos pequenos, o tempo de residéncia é
elevado devido ao fato de que os perfis de transferéncia de quanitidade de
movimento, calor @ massa ainda nao estdo completamente desenvolvidos. Para
tempos maiores estes perfis tendem a se estabelecer, reduzindo ¢ tempo de

residéncia na fornalha e estabilizando num valor assintético.

—
-\3

Tempo de Residéncia
{segundos)
© 3w o

5 10 18 20 25 30 35 40 45
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o

Figura 22 —~ Evolucéo do tempo de residéncia com o tempo
Através dos resultados mostrados anteriormente, conclui-se que &0
(cinquenta) pontos na malha s&o suficientes para simular o processo com © nivel

de precisao requerido, utilizando-se o método das diferengas finitas.
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42 - APLICAGCAO DO METODO DA COLOCACAO ORTOGONAL AS
EQUACOES DE BALANGO

E necessaric adimensionalizar as equacdes de balango para normalizar as
faixas dos gradientes, evitando deste modo problemas de divergéncia. Quando as
variaveis sdo adimensionalizadas, pode-se trabalhar com faixas mais uniformes
das mesmas, dentro dos limites pre-estabelecidos.

O método da colocagéo ortogonal deve ser aplicado numa variavel que
tenha faixa restrita, assim sendo aplicou-se a colocagdo ortogonal na variavel Z,
comprimento da serpentina. Este comprimento foi adimensionalizado de 0 {zero)
a 1 (um). As raizes do polindmio ortogonal s&@o fornecidas pelo programa
DMATA.FOR' (Ravagnani — 1988) e ela depende do nimero de pontos internos
de colocacao e dos valores de alfa e beta, que refletem o quanto as raizes estdo
mais proximas dos contornos em z=0 e z=L.

Aplicando o método da colocacéo ortogonal ao sistema, em termos de
massa tem-se:

Condigao de contorno na entrada:

=1 2 3 N N+1

¢ Condig&o de contorno
Z’ ={ C:EDC =1

' Programa desenvolvido por Ravagnani, S. P. (1988), baseado em Algoritmo proposto por Villadsen{1870,1978).
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A derivada parcial da variavel concentragdo em z, pode entdo ser
substituida pelo somatério nos pontos de colocagéo:

— = Z 4,C @.7)

Onde A;; s8o os coeficientes da matriz A, fornecida pelo programa
DMATA.FOR que se encontra no anexo 3.2. Observa-se que no caso em estudo o

problema & nao simeétrico.

Observa-se entac que através do metodo da colocagdo ortogonal,
consegui-se transformar uma equagido ou sistemas de equacles diferenciais
parciais num sistema de equagbes diferenciais ordinarias, o qual pode ser

transformado em um sistema de equacgdes algeébricas.

Para o Reator Tubular, Modelo Unidimensional, Dindmico e Pseudo-
homogéneo tem-se:

Condicao de contorno:
z=0 Coe =€, Vi
Condic&o inicial:

tc0 Coe =0 Vz

No presente caso, utiliza-se a fragdo massica como forma de

conceniragao dos componentes:

EQUACOES ADIMENSIONALIZADAS:

4.2.1 - Balango de Massa:

Wi Rpo) [ EW; R poM;
() e

pLs G pwio
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Observa~se que:

dc N+l

— = > A C,, ouemtermos de fragao massica tem-se: (4.9)
ph 7 i=1

dW N+l

—] = A W 4.10
= Z:]: LW (4.10)

Substituindo (4.10) em (4.8) fica:

é’W}#m(Rpo}[f 4, W}+(EPOM§}(ZVJ',I'H) (4.11)

at Pt ) \Z £ Wio

Onde:

Wi o .
W;=— (composigdo adimensional);
Wi

w1 = composicdo de EDC na entrada da serpentina;

.

(tempo adimensional);
R.[) o

G = fluxo massico da mistura gasosa (kg/m*h);
R = raio da serpentina (m);

oo = massa especifica da mistura gasosa na entrada da serpentina (kg/m®);

z \ . .
Z=— (comprimento adimensional);
£

Zs = comprimento do reator (m).
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4.2.2 - Balango de Energia:

Condigao de contorno:
z=0 =T, Vi
Condic&o inicial:

tc0 =T, Yz

Aplicando o método da colocagéo ortogonal ao sistema, em termos de
energia temos:

Condic&o de contorno na enfrada:
z=0 T=T,
Adimensionalizando fica:

z =0 =1

=1 2 3 N N+1

l i ! i i ! [

v

Condigao de contorno
z =0 =1

A derivada parcial da varidvel concentragdo em z, pode enido ser
substituida pefo somatério nos pontos de colocagéo:

N+l
%T-— =2 4,7 (4.12)
Z S

i=1

Onde Aj,i sao os coeficientes da matriz A, fornecida pelo programa
DMATA.FOR (Ravagnani, 1988) que se encontra no anexo 3.2.

66



Capitulo 4, Resultados e Discussdes.

A equacéo de balancgo de energia adimensionalizada é:

?.Ez,(RP*’](fE}{ 2U o }(Tw-z’To}+( Re J[?(—AHI)&) (4.13)

ot \Zp )\ 8z) \ pGGCTo pGGT. )\ 5

Substituindo (4.12) em (4.13) fica:

or Rp. }[ & 2U po Rp. (&
-3 A',‘ T, -+ Tw-7.To) + ~AHN).R; 414
ot [zf P ] (Zl s J [ chpTO) (F--21) ( SooT (L CAR | @14)

Onde:

T= %- (temperatura adimensional);
0

To = temperatura na entrada da serpentina (K);

Rpc

(tempo adimensional).

4.2.3 — Resultados da Aplicacdao — Método da Colocagao Ortogonal

Nas figuras 23 e 24 sao apresentados os resultados obtidos do perfil de
concentragdo do 1,2-dicloroetano, monocloreto de vinila, acido cloridrico e

acetileno utilizando cinco pontos de colocagdo ortogonal.

1

0.8 -
0,6
0.4 -
g2

Frag@o Massica de EDC

0 50 100 150 200 250 300 350
Comprimento da Serpentina (m)

Figura 23 -~ Perfil de concentragéo do 1,2-dicloroetano.
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0,0012
0,001
0.0008
0,0006 1
0,0004 -
0,0002 -
0

=t MVC |
—2—HCI |

0 50 100 150 200 250 300 350
Comprimento da Serpentina (m)

Fracdo Massica de MVC e HCI

Figura 24 — Perfil de concentragdo do monocloreto de vinila e 1,2-dicloroetano.

o o o
. [«] [+ 4] i
L i I

bt
[Ah ]
I

Frago Massica do C H;

Lo

50 100 150 200 250 300 350
Comprimento da Serpentina {m)

o

Figura 25 - Perfil de concentragéo do acetileno.

Comparando-se 0s perfis obtidos com os resultados das diferengas finitas,
observa-se que 0s valores de concentracdo do monocloreto de vinila e acido
cloridrico foram menores que os obtidos nas diferencgas finitas e os valores de
concentragdo do acetileno foram muito maiores que os obtidos nas diferencas
finitas. Foi introduzida uma variagdo do alfa e beta dos polinédmios de Jacobi,

entretanto os resultados nao sofreram modificacéo significativa.

A seguir & apresentado o grafico do perfil da temperatura de processo em
funcdo da posi¢ac na serpentina.
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800

800 -
700 4
600
500 4
400

Temperatura de Processo (C)

0 50 106 150 200 250 300 350
Comprimento dz Sempentina {m)

Figura 27 ~ Perfil de temperatura de processo.

Comparando-se os resultados com os obtidos por diferengas finitas,
observa-se que o perfil de temperatura obtido por colocagéo ortogonal € similar ao
obtido por difereng¢as finitas.

Foi implementado um aumento no nimero de pontos de colocagao para
avaliar a influéncia destes no perfil de concentragéo e temperatura do processo
estudado. Os resultados sdo mostrados nas figuras que se seguem:

1
0.8
0.6
0.4
0.2 1

0

Fracio Massica do EDC

0 50 100 150 200 250 300 350 fmﬁm
Comprimento da Serpentina {m) | —=—20 ptos

Figura 28 — Perfil de concentracao do 1,2-dicloroetano.
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0.0012

000041
0,0002 |
o

0 50 100 150 200 250 300 350 | —e—5 pios |

Fracio Massica do MVC

Comprimento da Serpentina {m) | —8—20plos

Figura 29 - Perfil de concentragdo do monocloreto de viniia.

% 0,001
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(g
E G i T H T ] T
w
0 50 100 150 200 250 300 350 ———
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Figura 30 -Perfil de concentragéo do acido cloridrico.

o«

o o o
N R @ e -
L i, 1 i3

Concentragdo de C;H;

o

0 50 100 150 200 250 300 350 im
Comprimento da Serpentina {m) —a— 20 plos

Figura 31 — Perfil de concentragdo do acetileno.
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850
800 -
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700
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600
550 -
500 4
450 4
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Comprimento da Serpentina (m)

Temperatura (°C)

—4— 5 ptos |
~—=— 20 ptos|

Figura 32 — Perfil de temperatura de processo.

Como evidenciado nos graficos apresentados anteriormente, 0 aumento
do numero de pontos de colocacdo nao influenciou significativamente nos
resultados obtidos. Concluiu-se entdo que este meétodo nao foi adequado para a
simulag@o do processo estudado. O método das diferengas finitas foi o mais
adequado para a simulag¢ao do processo em estudo.

E adequado referenciar que a temperatura na zona de radiagio da
fornatha varia na faixa de 500 a 860 K (Kelvin) e normalmente a temperatura de
reagao € tomada como sendo um dos pontos da serpentina, que normalmente é o
ponto correspondente ao segundo ponto da temperatura de parede TW2. Assim
sendo a temperatura de processo neste ponto fica em torno de 773 K (500°C).

71



Capitulo 4. Resultados & Discussdes.

4.3 — REDES NEURAIS ARTIFICIAIS — ESTADO ESTACIONARIO

Neste

item s&o apresentados os

resultados da simulagdo do

cragueamento térmico do 1,2-dicloroetano através das Redes Neurais Artificiais.

Nele temos os resultados obtidos da simulagdc no estado estacionario fazendo

variagbes na vaz&o massica da carga, pressdo de entrada, femperatura de

convecgao, temperatura de parede e como resultados tem-se a conversdc da

reacao, tempo de residéncia e seletividade ao produto principal.

As condigBes no estado estacionario sdo mostradas a seguir:

Tabela 1. Condicdes utilizadas no estado estacionario.

Vm (kg/h)

Go (kg/m?h)

tc (°C)

twy (°C)

twz (°C)

tws (°C)

tw, (°C)

30.842,00

2.208.679,40

240

370

310

552

5567,5

As variages realizadas nas variaveis de entrada foram as seguintes:

Tabela 2. Variagbes utilizadas no treinamento da Rede.

Variavel de entrada

Variacdo maxima

Varia¢ao minima

Vazdo méssica da carga | +20% ss° -20% ss
Pressao de enirada +10% ss -10% ss
Temperatura de Parede +10% ss -20% ss

A rede neural artificial foi construida com 7 (sete) neurdnios de entrada e 1

(um) neurdnio de saida por vez.

Tabela 3. Variaveis de Entrada e Saida da Rede.

Entradas

Saidas

Vazao Méssica da Carga ~ VM — (kg/h)

Presséo de Entrada — PO — (kgflcm?)

Conversao da reagao (%)

Temperatura de convecgao — tc — °C

Temperatura de parede no ponto 1 (tw4) - °C

Seletividade a MVC (%)

Temperatura de parede no ponto 2 (tw,) — °C

Temperatura de parede no ponto 3 {(tws) — °C

Tempo de Residéncia (segundos)

Temperatura de parede no ponto 4 (twy) ~ °C

etc...

2 s¢- Estado Estacionario; as variaces se referem as unidades citadas na Tabela 1.
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Na tabela 4 tem-se a matriz de dados de entrada e saida a ser utilizada no

treinamento da Rede Neural Artificial. Estes dados foram obtidos a partir do

modelo de simulagdo.

Tabela 4. Matriz de Dados de Entrada e Saida para Treinamento da Rede.

rg:‘j; i:;e;:j; ng;;::f;;ga tw, | twy | tws tws | Converséo| Tempo de | Seietividade
v (kgiemd|  €0) €O ico| (0| o | ) (TR )
24,67 23,33 240 370 ¢ 610 | 8682 557.5 80,43 23,53 87,02
27,76 23,33 240 370 | 510 | 582 | 5575 57,06 20,98 §7.40
30,84 23,33 240 370 3 610 | sB2 857.5 54,05 18,82 768
33,93 23,33 240 370 | 510 ; 6b2 5575 51,34 17.21 97.92
37,81 23,33 240 370 ; 510 | 852 557.5 48,86 15,76 98,11
24,67 23,33 264 407 | 561 | 6072 ; 613,26 92,52 20,74 65,76
27.76 23,33 264 407 | 561 | 68072 | 61325 90,10 18,50 74,88
30,84 23,33 264 407 | 561 | 6072 | 613,25 87,64 16,69 80,44
33,93 23,33 264 407 | 561 : 6072 | 61325 85,20 15,18 84,14
37,01 23,33 264 407 | 561 | 607,2 | 61325 82.80 13,82 86,74
24,67 23,33 252 38B5/5355] 5796 | 586,38 7850 22,07 91,50
27.76 23.33 252 388516355 579.6 | 58538 76.18 19,69 92,97
30,84 23,33 252 3885|5355 5796 | 58538 72,08 17,76 94,01
33,93 23,33 252 388,56:18355) 5796 | 58538 69,17 16,16 94,78
37,01 23,33 282 3885|5355 5796 | 585,38 66,48 14,81 95,38
24,67 2333 228 351614845 5244 | 5296 42.06 25,08 98,81
27,76 23,33 228 381,6/4845; 5244 | 5296 38,18 22,35 98.94
30,84 23,33 228 351514845| 5244 | 5298 36,68 20,13 93,04
33,93 23,33 228 351514845 5244 | 5296 34,46 18,30 99,13
37,01 23,33 228 35151484 5] 5244 | 5296 32,47 16,75 89,20
24,67 23,33 218 333 | 459 : 4968 | 501,75 25,98 26,67 99,52
27,76 23,33 216 333 | 460 | 4968 | 501,78 23,86 23,73 99,57
30,84 2333 216 333 | 459 ; 4988 | 50175 22.04 21,35 99,61
33,93 23,33 216 333 | 459 | 4968 | 501,75 20,45 19,38 99.64
37,01 2333 218 333 | 450 | 4968 | 50175 18.05 17.73 9867
24 87 23,33 204 3145 (4335 | 4692 1473875 13.84 28,18 99.82
27.7% 23,33 204 3145 (4335 469.2 | 473.875 12,51 2503 99,84
30.84 23,33 204 314514335 4692 473,875 11.40 22.50 99.85
33,83 23.33 204 314,5[4335) 469.2 | 473,875 10,45 2041 98,87
3701 23,33 204 314,56 14335 4692 | 473,875 962 18,68 99.88
24,67 23,33 192 296 | 408 | 4416 | 446 6,21 29,56 99.84
27,76 23,33 192 296 { 408 | 4416 446 554 26,23 99,85
30.84 2333 192 206 | 408 | 4416 | 446 4,98 23,58 99,85
27,76 20,897 264 407 ; 561 | 807.2 | 613,25 88,12 16,63 79,45
30,84 20,997 264 407 | 561 | 8072 | 613,25 85,45 14,98 837¢
33.93 20,987 284 407 | 561 | 6072 | 813,25 82,81 13,61 86,68
37.01 20,997 264 407 | 561 | 6072 | 613,25 80,22 12,45 88,78
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4.3.1 - Fungoes de Ativacao da Rede

Algumas funcdes de ativagic podem ser usadas para gerar os sinais de
saida de cada camada da rede. A adequacgio do uso depende do pré-fratamento
dos dados e da necessidade de menores tempos de processamento da rede e
nivel de exatidao e faixa esperada dos resuliados a serem calculados. As fungdes
de ativagdo mais comumente usadas sdo a purelin, tansig e logsig, que sdc
mostradas nas figuras seguintes.

Quando os dados de entrada da rede estéo na faixa de —1 (um) a +1 (um)
node-se usar as fungdes purelin e tansig. Se os dados estiverem na faixa de 0
(zero) a 1 (um), deve-se usar a fungao logsig. A utilizacdo destas fungdes também
depende da faixa dos resultados esperados. Quando os resultados sao de —1{um)
a +1 (um) deve-se usar as fun¢des purelin ou tansig na camada de saida. Quando

os resultados ficam na faixa de 0 (zero) a 1 (um) deve-se usar a fungao logsig.

a = logsig(n) @ = unsigln) a = logsigfn)
Log-Sigmoid Transfer Function Tan-Sigmoid Transfer Function Log-Sigmoid Transfar Function
fx)=x 2 i
= -1 e
T &) = o2y I = o)

Figura 33 - Representacéo Grafica e Algébrica das fungdes de ativagio de RNA's.
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4.3.2 ~ Predigao da Conversao da Reacéo

No quadro 1 € apresentado o programa em MATLAB (Matsumoto 2002)
da Rede Neural Artificial com 7 (sete} entradas e 1 (uma) saida por vez.
inicialmente os dados de entrada foram normalizados de —1 (um) a +1 (um) e as
fungbes de ativagéo utilizadas nas camadas intermediaria e de saida foram a
tansig, logsig e purelin.

Quadro 1 -~ Programa em Matlab para predigéc da conversao da reagao.

i load('entradac.m’)

i p=entradac'

i load('saidac.m’)

{ t=saidac’

i % normaliza os dados de p e tentre -1 e +1
i % pn - entrada normalizada

i % tn - saida normalizada

i % minp - minimo valor de p

i % maxp - maximo valor de p

i % tn - saida normalizada

i % mint - minimo valor de t

i % rmaxt - maximo valor de t

i [pn,minp,maxp,tn,mintmaxtj=premnmx(p,{);
i % gradiente descendente

i minmax(pn),

i net=newff(minmax(pn),[7,1].{'tansig’,'tansig'}, "trainim’};
! net.trainParam.show = 50;

i nettrainParam.lr = 0.1,

! nettrainParam.epochs = 3000;
! net.trainParam.goal = 1.e-8;

i net=train{net,pn,in),

i % Primeiro teste

i an=sim(net,pn)

i a= postmnmx(an,mini maxt)
Pt

! pause

i [m b r]=postreg(a,t)

i pause

¢ netiw{1,1}

i netiw{2,1};

i netb{1}

i net.b{2},

Na figura 34 encontra-se representado o desempenho da rede neural
treinada para predicdo da conversdo da reagéo. O critério de parada foi o erro
médio quadratico de 1x10™® ou 3000 ciclos de treinamento, o que fosse atingido
mais rapido. A curva continua corresponde aos resultados de treinamento da rede,
enquanto que a reta tracejada corresponde ao erro médio maximo desejado.
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Erro quadrético médio

. . . ; i Treinamento -
3 500 1800 15 2000 2806 300 Objetivo - -—mwmmemmen
3000 Ciclos

Figura 34 — Evolugéo do erro quadratico com os ciclos de treinamento.

4.3.2.1 - Analise apds Regressao

Na figura 35 temos a representagéo grafica da analise apds regressao
entre os resuitados de conversao preditos pela rede e os desejados, do conjunto

de dados de entrada e saida nao vistos no treinamento.

2 Dados
e Agugte Linear
ceee AmT

Ajuste Lingar 1 A= (11T +({0.00122)

S0t R=1

Figura 35 — Ajuste linear entre os dados preditos pela rede e os desejados.
Na analise apés regressdo, comparando-se os dados treinados pela rede
e os desejados, foram obtidos os seguintes coeficientes: m = 0,9996, b = 0,0186,
R = 1,0000. Observa-se que o coeficiente de correlagdo entre os dados € um e
que a reta obtida foi a reta diagonal, ou seja, os valores preditos pela rede e os
valores desejados foram bem préximos. O algoritmo de treinamento utilizado foi o
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de Levenberg-Marquadt que utiliza a informagéo da Hessiana para a busca do
minimo global do erro.

4.3.2.2 - Efeito das Fungoes de Ativagdo

Na tfabela 5 encontram-se os resultados utilizando o Algoritmo de
Levenberg-Marguadt com 7 (sete) neurdnios na camada intermediaria.

Tabela 5. Efeito das Fungdes de Ativagao no treinamento da Rede.

Erro )
Estrutura da rede Quadratico C%if:fe’ie;égfe
Médio
tansig-tansig 6,65E-7 1,0000
tansig-purelin 6,45E-8 1,0000
tansig-logsig 0,3047 0,8968
logsig-logsig 0,3047 0,8968
logsig-tansig ,12E-6
purelin-purelin 0,00825

Como visto anteriormente, utilizando a entrada da rede normalizada de -1
(um) a +1 (um), a melhor combinagdo em termos do erro guadratico médio e
coeficiente de correlacéo entre os valores de converséo simulados pela rede e os
desejados foi utilizando-se a fungdo de ativagdo da camada escondida como
sendo a “logsig” e a da camada de saida como sendo a “purelin®.

4.3.2.3 - Influéncia da Taxa de Aprendizado

Foi realizada uma avaliagdo do efeito da taxa de aprendizado no
treinamento da rede para predigc&o da conversdo. Nas fabelas 6 e 7 e figura 33
sao apresentados 0s resultados.

Tabela 6. Configuragdo e Parametros da rede.

No. de neurbnios na camada oculta 7
Normalizacdo dos Dados 00a1

Algoritmo de aprendizado Gradiente Descendente

Fungao de ativacao da primeira camada logsig
Funcéo de ativacéo da segunda camada purelin
MSE (Erro Médio Quadratico) 1E-8
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Tabela 7. Resuitados do Treinamento para diferentes taxas de aprendizado.

Taxa de
Aprendizado

1

Erro Quadratico Anédlise apds a Tempo de
Médioc (MSE) regressaoc processamento (s)

m=0,985
0,05 3,13 E-3 b=0,00564 1.000,6
R=0,991
m=0,9860
0.1 1,33 E-3 b=0,0059 1.170,8
R=0,9927
m=0,9868
0,3 1,32 E-3 b=0,0056 1.869.4
R=0,0928
m=0,9943
0,5 5,16 E-4 b=0,0024 1.636,6
R=0,9972
m=3,1472E-4
1 420,23 b=20,8215 12714
R=0,3114

Através dos resultados mostrados anteriormente, pode-se verificar que de

maneira geral um aumento da taxa de aprendizado n favorece a um aumento do
erro quadratico médio e uma redugdo do coeficiente de correlagao entre os
valores treinados pela rede e os desejados. Vale ressaltar que com uma taxa de
aprendizado de 0,5, houve um aumento inicial do erro quadraticc médio com os
ciclos de treinamento e 6 depois ele tendeu a diminuir.

4.3.2.3.1 - Comparagao do Efeito da Taxa de Aprendizado

Foram comparados os graficos obtidos da analise ap6s regress@o dos
dados simulados e dos dados desejados de conversao. Verifica-se que para uma
taxa de aprendizado muito alta a correlag&o entre os dados néo ¢ boa. Altas taxas
de aprendizado aceleram o treinamento da rede, mas fazem com que haja uma
desestabilizacdo dos pesos sinapticos, limiares e gradientes. Vale salientar que os
resultados obtidos sdo dependentes da estimativa inicial da rede, que pode variar
de treinamento para treinamento. Observa-se também que com maiores taxas de
aprendizado o erro no ciclo tende a aumentar, e depois vai diminuindo com o

numero de ciclos.
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Treinamento da Rede para n=0,05 Treinamento da rede para n=0,5
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Figura 35 — Treinamento da Rede para Predigéo da Convers&o ~ Efeito do n. Objewvo-

Anadlise apds Regressao para n=0,05 Analise apds Regresséo para n=0,5
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Figura 36 — Gréficos do ajuste linear para diferentes i no treinamento da Rede.
Com o aumento da taxa de aprendizado houve um aumento no tempo de
processamento da rede.

4.3.2.4 - Influéncia do Numero de Neurdnios da Camada Oculta

O ndmero de neurbnios utilizados na camada oculta pode influenciar
significativamente no treinamento da rede. Avaliou-se a influéncia do ndmero de
neurdnios na predigdo da conversédo da reag¢do. Fungdo de ativagdo na camada
oculta “tansig” e na camada de saida “purelin’, com taxa de aprendizado de 1

(umy).
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Tabela 8. Resuitados do Treinamento para diferentes n% de neurdnios.

No. de neurdnios MSE Tempo de
da camada oculta | (Erro Quadratico Médio) | processamento (s
7 4,50 E-8 206,64
14 8,98 E-9 300,73
21 4,84 E-8 338,35
28 9,59 E-9 396,25
35 7,35 E-8 459,80
42 161 E-13 496,04
49 2,12 E-13 808,91
56 1,19 E-14 649,98

Verifica-se que com ¢0 aumento do numero de neurbnios na camada
interna, ha uma diminuicdo do erro quadratico médio, mas, em compensacao, ha
um aumento no tempo de processamento do treinamento da rede. Verificou-se
também que um maior nimero de neurbnios na camada iniermediaria pode
provocar um sobre-ajuste dos dados de treinamento.

No quadro 2 é apresentado o programa utilizado para predigdo da
conversao da reacio da reacdo com pré-processamento dos dados de zero a um,
sete neurbnios na camada oculta e utilizando-se as fungdes de ativagdo logsig e
purelin. O algoritmo de treinamento utilizado foi o de Levenberg-Marquadt.

Quadro 2 — programa para predig&o de converséo.

load('entradapre.m')

. p=entradapre'
load('saidapre.m’)

{=saidapre'

% gradiente descendente
minmax(p);
net=newff(minmax(p).[7,1],{logsig','purelin'}, ‘traingd’);
net.trainParam.show = 50,
net.trainParam.Ir = .1;
net.trainParam.epochs = 3000;
net.frainParam.goal = 1.e-8;

. net=train{net,p,t);

. % Primeiro teste

a=sim(net,p)

t

{empo=cputime
pause

[m b ri=postreg(a,)
net.iw{1,1},
net.iw{2,1};
net.b{1};

net.b{2};
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Na figura 37 tem-se a representagao grafica da performance da rede de

predicdo da conversdo para a configuracdo da rede citada anteriormente.

Erro quadritico médio

20 400 €00 800 1000 1200 400 1600 180D 2000

2051 Cictos

Treinamento -
Objetivo = mmemmmmamane

Figura 37 - Evolugao do Erro Quadratico Médio com o n® de ciclos de treinamento.

O tempo de treinamento da rede utilizando a fungao “logsig” foi reduzido

para 368,1 segundos e o erro quadratico médio atingiu 10E™® que foi alcangado em

2000 ciclos de treinamento.

A andlise apds regressao € mostrada na figura 38.

09r

A {valores preditos pela rede)

0.1r

0B8?
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Ajuste Linear: A= (137 + (1.71e007)
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~ Aluste Linear

f . a=T
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ﬁ X i L i
1] 0.2 0.z 113 08 1
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Figura 38 - Analise apds regresséo entre os resultados simulados e desejados.
Os parametros obtidos foram: m =1,0000; b = 1,71 E-7; R = 1,0000.
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4.3.2.5 - Analise do Efeito do Algoritmo de Treinamento da Rede

Utilizando-se o programa e os dados citados anteriormente, treinou-se
uma rede com diferentes algoritmos de treinamento para avaliar qual 0 método
mais eficaz. A estrutura da rede esta apresentada na tabela 9.

Tabela 8. Configuragdo da Rede para Algoritmos de Treinamento:

No. de neurbnios na camada oculia 7
Taxa de Aprendizagem 0,1
Funcao de ativaglo da primeira camada logsig
Funcéo de ativacéo da segunda camada nurelin
Erro Quadratico Médio - MSE 1E-8

Na tabela 10 s&o apresentados os resultados obtidos para diferentes
algoritmos de treinamento da rede. O algoritmo que apresentou melhor tempo de
processamento da rede foi o do gradiente descendente, mas o erro medio
quadratico foi elevado. Ja o algoritmo de treinamento de Levenberg-Marquadt
apresentou o menor erro quadratico médio e o segundo melhor tempo de
processamento da rede.
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Tabela 10. Resultados da rede para diferentes algoritmos de treinamento.

Tempo de Coeficiente de
Algoritmo de Treinamento Funcao Erro Quadratico Médio processamento correlagao apbs
(s) regresséo - R
Gradiente Descendente traingd 2,25 E-3 2.340,3 0,9877
Gradiente Descendente com Momentum | traingdx 2,20 E-3 2.747.8 0,9879
Gradiente Conjugado Escalonado trainscg 4,34 E-6 3.161,7 1,0000
1,64 E-5
Gradiente Conjudago Fletcher-Powell | traincgf | atingiu o passo minimo e o erro 3.361,0 0,9999
n&o foi alcangado
Secante em uma etapa trainoss 246 E-4 3.559,2 0,9987
6,05 E-6
BFGS quasi-Newton trainbfg | Afingiu o gradiente minimo e o 3.707,3 1,0000
erro nao foi alcangado
Levenberg-Marquadt trainim 1,00 E-8 2.954.5 1,0000
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4.3.2.6 - Influéncia do Algoritmo de Treinamento da Rede — Gradiente
Descendente e Levenberg-Marquadt

A seguir sdo apresentados os graficos de andlise apds regresséo da
predic&o da conversdo utilizando-se o algoritmo do Gradiente Descendente e de
Levenberg-Marquadt. Os resultados obtidos pelo tfreinamento da rede com o©
algoritmo de Levenberg-Marquadt foram melhores que os resuitados obtidos com
o algoritmo do Gradiente Descendente, isto porque o algoritmo de Levenberg-
Marguadt leva em consideracéo a segunda derivada da fungao erro, otimizando a
busca do minimo global. Observa-se tambeém que o coeficiente de correlagéo dos
dados apds o treinamento foi meihor no método de Levenberg-Marquadt
{R=1,0000) que no método do Gradiente Descendente (R=0,9800).

Algoritmo de

; Grafico da Analise apds Regressao
Treinamento P egre

- Ajulste Ungar .Am s T +(0.ma£s: T Badas

— Bjuste Lingar
i R=0.989 | weer A=T
';'3 08} i ﬁcﬁs |
5 . S
. o) ]
Gradiente 2 L
Descendente 5 o &
n" r
Pl
Z og
P §

'0‘20 afz u.} Pl u.’a 1

T (valores desgjados)

Ajuste i.inaar; A= (1}T + (5.89-8?8} < Dados
| — Ajuste Linear
a9} R¥1 L

et
a7

06

-85 f
04 '
o &
82

o j

8 02 Bi 86 a8 1
T (valores desejados)

Levenberg-Marquadt

A (valores preditos pela rede)

Figura 39 —~ Analise apds Regressdo com método de ajuste dos pesos pelo
Gradiente Descendente e Levenberg-Marquadt.
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Na figura 40 tem-se o comportamento do treinamento, teste e validagéo da

rede para os algoritmos de ftreinamento da rede através do Gradiente

Descendente e Levenberg-Marquadt.

Ajuste dos pesos por Gradiente
Descendente
‘ogsig','purelin'},'traingd’

7 neurdnios na camada interna

Ajuste dos pesos por Gradiente
Descendente
'tansig’,'purelin},'traingd’

7 neurdnios na camada interna

] N
H »,

Yoo

183 200 Xy 30 \O 40 45 5w
500 ciclos

1} [V ¢

150 200 250 330 XU 400 480 5
530 cicios

] 8 10

Ajuste dos pesos por Levenberg-Marquadt
‘logsig','purelin'}, trainim’
7 neurbnios ha camada interna

Ajuste dos pesos por Levenberg-Marquadt
tansig’,'purelin’},trainlm’
7 neurdnios na camada interna

a 2 4 B 8 10 12 14 16 18
13 ciclgs

- X k3 40 a8
4B cicios

o 5 10 B A

Treinamento - ......... Validagiio Teste =mm=m.m. Objetivo

Figura 40 — Graficos do Treinamento, Teste e Validacéo da Rede para GD e LM.

Através dos graficos verifica-se que ¢ Método de Levenberg-Marquadt

fornece uma maior variagio na trajetoria de espagos dos erros quadraticos

médios. O método do Gradiente Descendente fornece uma variagdo mais suave
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na ftrajetéria de espago dos erros. De maneira geral a velocidade de
processamento utilizando-se o método de Levenberg-Marquadt € maior que
usando-se o0 método do Gradiente Descendente.

4.3.2.7 - Aceleracao do treinamento da Rede pela utilizacao dos pesos e bias

de treinamentos anteriores

Para acelerar o treinamento ou ¢ teste de uma outra rede, podem-se
utilizar os pesos e bias de treinamentos anteriores. Faz-se necessario entao, que
uma vez treinada a rede, sejam armazenados 0s seus pesos e bias € estes sejam

carregados num treinamento ou teste posterior.

O programa € descrifo no quadro 3, onde os vetores, wy, Wo, by e b

armazenam os pesos e bias de treinamento anteriores.

Quadro 3 - Programa de processamento da rede com pesos e bias
anteriores.

load{'entradapre.ny)
p=entradapre’
load{'saidapre.m’)
t=saidapre’

iitst = 2:4:85;

p=p{. jiitst); t= t(:,iitst);

% gradiente descendente
minmax{p},
net=newff{minmax(p),{7,1],{logsig’,fogsig'}, ‘trainim");
net.iw{1,1}=w1;
net.w{2,11=w2;
net.b{1}=b1;

net.b{2}=b2;
net.trainParam.show = 50;
net.trainParam.ir = 0.5;
net.trainParam.epochs = 3000;
net.trainParam.goal = 1.e-8;
net=train(net,p,t};

pause

% Primeirc feste
a=sim{net,p)

tempo=cputime
pause

[m b r]=postreg(a,t)
pause
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Nas figuras 41 e 42 tem-se o desempenho da rede treinada para predicao
da conversdo com um subconjunto do conjunto total de dados. Ocorre uma
otimizacao no tempo de treinamento e teste da rede. Observa-se que a rede
atingiu o critério de erro médio quadratico minimo desejado em apenas 20 (vinte)
ciclos de treinamento.

Erro quadrdtico médio

0 2 4 8 [ 0 12 14 18 18 20 Treinamento -
2 Ciclos Qbjetive « wmreaneemees

Figura 41 - Erro Quadratico médio para uma rede treinada com pardmetros

anteriores.
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Figura 42 - Ajuste Linear para uma rede treinada com parametros anteriores.
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4.3.3 - Predicao da Seletividade

Iniciaimente foi realizado o pré-processamento da entrada e saida da rede
entre -1 (um) a +1 (um). Foram utilizadas as fungGes “tansig” na camada oculta e
“tansig” na camada de saida. O ajuste dos pesos foi realizado pelo método do
Gradiente Descendente, mostrados nas figuras 43 e 44. O programa encontra-se
descrito no quadro 4.

Quadro 4 — Programa para predicao da seletividade.

load{’entradapre.m’)

p=eniradapre'

load('saidaseletpre.m’)

{=saidaseletpre’

% normaliza os dades depetentre -1 e +1
. % pn - entrada normalizada

i % in - saida normalizada

% minp - minimo valor de p.

% maxp - maximo valorde p

% tn - saida normalizada

% mint - minimo valor de t

% maxt - maximo valor de t
[pn,minp,maxp,tn,mint, maxt]=premnmx{p.{);
% gradiente descendente

minmax(pn};
net=newff(minmax(pn},{7,1],{'tansig’,'tansig"}, 'traingd');
net.trainParam.show = 50,

net.trainParam.Ir = 0.5;
net.trainParam.epochs = 3000,
net.trainParam.goal = 1.e-8,
net=train(net,pn,tn);

% Primeiro teste

an=sim(net,pn)

pause

a = postmnmx{an, mint, maxt)

£

[m b rl=postreg(a.t)
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Figura 43 - Erro Quadratico Médio para predi¢ao da Seletividade.
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Figura 44 - Regressao dos Dados Simulados versus Desejados para a
Seletividade.

Na anadlise apds regressdo, comparando-se os dados treinados pela rede
com os desejados, foram obtidos os seguintes coeficientes: m = 0,999, b = 0,0253,
R = 0,9943. Observa-se que o coeficiente de correlagéo entre os dados & 1 (um).
O algoritmo de treinamento utilizado foi o do Gradiente Descendente.

Nas figuras 45 e 46 sdo mostrados os resultados do treinamento da rede e
ajuste dos dados preditos e simulados. Foi utilizado 0 mesmo programa sé que o
algoritmo de treinamento usado foi o de Levenberg-Marquadt, que utiliza a
informagéo da Hessiana para a busca do minimo global do erro. Os seguintes

resultados foram obtidos:
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Erro quadrético médio
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Figura 45 - Erro Quadratico Médio para a predicao da Seletividade.
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Figura 46 - Regress&o dos Dados Simulados versus Desejados para a

Seletividade.

Os coeficientes obtidos foram m = 1,0000, b = 1,4644 E-06 , R = 1,0000.
Observa-se que o erro meédio quadratico obtido pelo método de Levenberg-

Marquadt (MSE = 2,3883 E-8) foi menor que o erro obtido utilizando-se o método
do Gradiente Descendente (MSE = 0,0018).

Na figura 47 sao apresentados os resultados de treinamento da rede para

seletividade utilizando-se a funcio “tansig” na camada de entrada e “logsig” na

camada escondida, com aigoritmo de treinamento de Levenberg-Marquadt.
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Figura 47 - Erro Quadratico Médio para a Seletividade.
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Figura 48 - Regressao dos Dados Simulados versus Desejados para a
Seletividade.

Através da utilizacdo da fungdo “logsig” na camada intermediaria
ohservou-se uma pior predigao da seletividade a monocloreto de vinila. A fungéo
“logsig” ndo foi apropriada para este conjunio de dados normalizados de -1 (um) a
+1 (um). O erro quadratico médio obtido foi de 0,018 e os coeficientes para o
ajuste linear foram m=0,7472; b=0,2461; R=0,9606.

Nas figuras 49 e 50 s&o apresentados os resultados para o treinamento da
rede para seletividade utilizando-se a fungao “logsig™ na camada intermediaria e
“purelin” na camada de saida, com algoritmo de treinamento de Levenberg-

Marquadt.
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Ermro quadritico médio
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Figura 49 - Erro Quadratico Médio para a Seletividade.
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Figura 50 - Regressaoc dos Dados Simulados versus Desejados para a
Seletividade.

4.3.3.1 - Efeito do Pré-processamento dos Dados de Entrada da Rede

Como os resultados apresentados pela rede para a predicao da
seletividade n&o foram plenamente satisfatorios, foi realizado um pré-
processamento dos dados de forma que eles ficassem na faixa de O (zero) a 1
(um), conforme mostrado no quadro 5. inicialmente utilizou-se as funcgdes de
ativagdo “logsig” e ‘purelin®” nas camadas intermedidria e de saida
respectivamente com 7 (sete) neurdnios internos.
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Quadro 5 — Programa para predicao de seletividade.

. load(‘entradapre.m’)

. p=entradapre’
load('saidaseletpre.m")
t=saidaseletpre'

% pre-processamento dos dados de zero a um
% Levenberg-Marquadt
net=newff(minmax(p),[7,1].{logsig','purelin'}, ‘trainim’);
net.frainParam.show = 50;
net.trainfParam.ir=0.1;
net.trainParam.epochs = 3000;
net.trainParam.goat = 1.e-§;
net=train{net,p,i);

% Primeiro teste

a=sim(net,p)

t

pause

[m b rl=postreg(a,t)

pause

net.iw{1,1}

net.w{2,1},

net.b{1};

net.b{2};

Nas figuras 51 e 52 sao apresentados os resultados do treinamento e
ajuste de dados da rede para a predicdo da seletividade utilizando o pré-
processamento de 0 (zero) a 1 (um).

Erro quadritico médio
&

! 100 200 300 400 00 600 Treingmento -
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Figura 51 - Erro Quadratico Médio para a Seletividade.
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Figura 52 - Regress&o dos Dados Simulados versus Desejados para a
Seletividade.

Os coeficientes obtidos foram m = 1,0000, b = 2,4092 E-5, R = 1,0000.
Observa-se que com a utilizacdo dos dados pré-processados de 0 (zero) a 1 (um)
e com as fungdbes “logsig” na camada de entrada e “purelin® na camada
intermediaria, houve um aumento na velocidade de convergéncia reduzindo-se ©

nimero de ciclos de treinamento para 660 (seiscentos e sessenta).
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4.3.4 - Predigcdao do Tempo de Residéncia

Realizou-se o treinamento da rede com o pré-processamento dos dados
de entrada de 0 (zero) a 1 (um). O programa é apresentado no quadro 6 e os
resultados sdo mostrados nas figuras 53 e 54. Os pesos e limiares foram
ajustados pelo método de Levenberg-Marquadt.

Quadro 6 ~ Programa para predigao do tempo de residéncia.

. load('entradapre.m’)
p=entradapre’
load('saidatrpre.m’)
t=saidairpre’

% pre-processamento dos dados de zero a um
% Levenberg-Marquadt
net=newfi(minmax(p),{7,1].{logsig','purelin’}, 'trainim");
net.trainParam.show = 50;
net.trainParam.ir = 0.1;
net.trainParam.epochs = 3000;
net.trainParam.goal = 1.-8;

- net=train(net,p.t);

. % Primeiro teste

a=sim{net,p)

t

[m b rl=postreg(a,t)

pause

net.iw{1,1};

net.iw{2,1};

net.b{1}

net.b{2};

Observa-se que para o treinamento da rede para predi¢do do tempo de
residéncia foram necessarios aproximadamente 400 ciclos de treinamento e o
ajuste linear coeficiente de correlagdo de 1 (um) na reta diagonal.

Erro quadrético médio
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Figura 53 - Erro Quadratico Médio para o Tempo de Residéncia.
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Figura 54 - Regressdo dos Dados Simulados versus Desejados Tempo de
Residéncia.
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4.3.5 - Aplicagao da PCA (Analise dos Componentes Principais) como Pré-
tratamento nas Redes Neurais Artificiais

A técnica da analise dos componentes principais (PCA) foi aplicada para o
treinamento da rede para predicdo da conversac com o objetivo de reduzir o
tempo de processamento da rede. O programa esta descrito no quadro 7.

Quadro 7 — Treinamento, Teste e Validagdo da Rede Neural para predi¢ao
da converséo utilizando a PCA como pré-tratamento dos dados de entrada.

% leitura das entradas e saidas - 7 enfradas ¢ 1 saida
ioad('entradacpre.m’)

! p=entradac’

load('saidacpre.m’)

t=saidac’

% normalizacao finear centrada na media dos dados de entrada e
saidaentre-1e 1

[pn,meanp,stdp, in, meant stdt=prestd(p,t);

Ti=t

pn

pause

in

pause

% realizacao do PCA com 99% dos dados sendo representados
[Ptrans, TransMat]=prepca(pn,0.001);

[R,Q]=size(Ptrans)

R

Q

pause

% criacao dos indices e separagdo dos conjuntos de teste
validacao e treinamento

iitst=2:4:Q

iival=4:4:Q

Loiitr=[1:4:Q 2:4:Q]

. % pegando os valores da matriz de enfrada e saida
v.P=Ptrans(.,ival);v. T=tn(; iival)

{ P=Ptrans(;, litst);t. V=tn(, iitst)
ptr=Ptrans{_iitr);tir=tn{_ iitr)

% treinamento da rede com o conjunto de treinamento
pause

net=newff(minmax(ptr),[14 1}.{tansig’,'purefin‘’},'trainim");
net trainParam.epochs=500;

net trainParam.show=50;

neftrainParamgol=1.e-9,

[net trl=train(net,ptr ttr.[1.0L.v.0);

pause

% parte de verificacao

plot{tr.epoch,tr.perf ir.epoch, tr.vperf tr.epoch tr.tperf)
legend(‘treinamento’,'validacac','teste'),-1;

ylabel('erro quadratico’);xlabel('ciclos")
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O objetivo da Analise dos Componentes Principais (PCA) é reduzir a
compiexidade da representacéo do sistema. Através da utilizagdo desta técnica no
craqueamento térmico do 1,2-dicloroetanc obtivemos os seguintes resultados:

Reducdo da dimensionalidade do problema de 7 (sete) para 3 (irés), isto
&, necessitou-se apenas de 3 (irés) varidveis ou combinacgdes de variaveis mais
representativas do sistema para descrever a predigdo da conversido do 1,2-
dicloroetano na reacao principal. A andlise dos componentes principais foi
realizada com representacdo de 99% dos dados. Obteve-se um erro médio
quadrado de treinamento de 6,8 E-7, entretanto os erros da validacdo e teste
foram maiores.

Como visto através da figura 55, o erro quadratico medio do conjunto de
teste ficou muito maior que o do conjunto de treinamento e validagéo.

1c° \%\w» <

Erro quadratico médio
8&»

s : Treinamento -
Validacfip — x-x-x
Teste —0-0-0-0-0-0
Objetivo -

15 ciclos

Figura 55 — Evolugdo Erro Quadratico Médio para os subconjuntos de treinamento,
validacao e teste.

Nas figuras 56, 57 e 58 temos o comportamento da converséo,
seletividade e tempo de residéncia, respectivamente quando da aplicacdo da
analise dos componentes principais (PCA) nos subconjuntos de teste, treinamento

e validacao com relagao a cada variavel de saida estudada.
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Erro quadritico médio

43 civios

Tretnamento -.......
Validagio

Teste == ===,
Objetivo

Figura 56 - Grafico do Erro Quadratico Médio para a Conversao.

Erro quadrdtico médio

..................................

o e o 7 T . 110 0 W WA 7 S 2o ]

46 ciclos

Treinamento - .........

Qbjetivo

Figura 57 - Grafico do Erro Quadratico Médio para a Seletividade.

Erro quadratico médio

bt s it s it i e e e o e T T A B AL A 4l o O T A i i ]

26 ciclos

Objetivo

Figura 58 - Gréafico do Erro Quadratico Médio para o Tempo de residéncia.
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Pelos graficos apresentados anteriormente observa-se que a aplicacéo da
analise de componentes principais otimizou o processamento das redes de
predicdo da conversado, seletividade e tempo de residéncia, reduzinde o ndmero
de ciclos necessarios ao treinamento, teste e validagio da rede.
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4.4 - ANALISE DOS COMPONENTES PRINCIPAIS (PCA)

No quadro 8 € apresentado o programa em Matlab para o calculo das
componentes principais e os resultados obtidos na aplicag@o desta metodologia ao
cragueamento térmico do 1,2-dicloroetano.

Quadro 8 — Programa de Analise dos Componentes Principais.

% Programa para realizar o PCA em um conjunto de dados de entrada
% 95 objetos e 7 variaveis de entrada

% calculo da matriz de dados centrada na media - X¢

n=95

load -ascii entrada.mat

X=entrada;

Xe=X-{ones(n,1)*'mean{X)}:

% calculo da matriz de dados de entrada autoescalonada - Xa
Xa=Xc./{ones(n, 1) std(X));

% calculo das medias e dos desvios padrao das matrizes Xc e Xa
mediaXc=mean(Xc),

mediaXa=mean(Xa),

dpXc=std{Xc);

dpXa=std(Xa);

% calculo das matrizes de covariancia para os dois pré-processamentos:
C=Xc"Xc/{n-1}; Y% ou C=scov(X)

R=Xa"Xaf(n-1); % ou R=corrcoef(X)

% calculo dos autovalores e autovetores da matriz de covariancia do arguivo entrada.mat
[VC,LambdaCl=eig(C)

save LambdaC-VC.mat LambdaC VC

save -ascii LambdaC-VC.m LambdaC VC

% calculo dos autovalores e autovetores da matriz de correlagdo do arquivo entrada.mat
IVR,LambdaR]=eig(R)

save LambdaR-VR.mat LambdaR VR

save -ascii LambdaR-VR.m LambdaR VR

% criagao dos vetores dos pesos - loadings nas componentes principais PC1 e PC2 -
Matriz C - Covariancia.

v1C=VC(.,7)

v2C=VC(. 6)

% fazendo o grafico de v2C contra V1IC

%colordef white

plot(viC v2C,'k*)

% Nomes das variaveis para o arquivo X

vars=[ vme"' pce’)’ tce';) twi') w2 w3 twd]

text(v1C v2C vars)

title('Grafico de v1C versus v2C - pesos')

xlabel('PC1")

ylabel('PC2")

saveas {gef,'pesos C''fig')

% calculo dos escores nas duas primeiras componentes principais PC1 e PC2 na matriz X
11C=Xa*v1C

2C=Xa*v2C

plot(t1C.t2C.'k™)

exp = importdata(‘exp.xis")

text(t1C, t2C,exp)

title('Grafico de t1C versus t2C - escores’)

xlabel('t1C")

yiabel('t2C")

saveas {gcf'escores C'fig)
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% criagao dos vetores dos pesos - loadings nas componentes principais PC1 e PC2 -
Matriz R - Coeficiente de correlagao.
viIR=VR(.7)

v2R=VR(,B)

% fazendo o grafico de v1R contra V2R
Y%colordef white

plot{viR v2R,'k")

text(v1R,v2ZR, vars)

title('Grafico de v1R versus v2R - pesos')
xlabel{'PC1")

ylabel{'PC2"

saveas {gcf,'pesos R’ 'fig')

% caiculo dos escores nas duas primeiras componentes principais PC1 e PC2 na matriz X
t1R=Xa*v1R

2R=Xa*vZR

plot(t1R,t2R,'k™)

text(11R 2R, exp)

titie('Grafico de t1R versus t2R - escores')

xiabel('t1R")

yiabel('t?R")

saveas (gof,'escores R','fig)

% analise tridimensional - PC1, PC2 e PC3 - na matriz C
v3C=VC(.,5)

plot3(v1C,v2C v3C,'k*)

text{(v1C v2C v3C vars)

title('Grafico de v1C vs v2C vs v3C - pesos')
xlabel('PC1"

ylabel('PC2")

Ziabel('PC3)

saveas {gef,'pesos tri C''fig")

% analise tridimensionat - PC1, PC2 e PC3-na matriz R
v3R=VR(,,5)

plot3(v1R,vZR,v3R 'k™)

text(viR,v2R,v3R,vars)

title("Grafico de v1R vs vZR vs v3R - pesos’)
xiabel('PC1")

ylabel('PC27)

zlabel('PC3")

saveas (gef,'pesos i R''fig")

Na tabela 11 sdo apresentados alguns dados de entrada utilizados na

andlise dos componentes principais. A matriz de dados de entrada sofre uma série

de operagbes lineares da algebra de forma a ser representada no espago de

maxima variancia do conjunto de dados.

Os resultados do processamento da matriz de entrada s@o apresentados

etapa por etapa na aplicagao da analise dos componentes principais, mostrada a

seguir:
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Tabela 11 - Dados de entrada — Matriz X2

maseca | anrada fie comecoael TV | TWe | W | TW
(th) kaffcm®) ¢C) i) C) Cc) ¢c)
24.67 23.33 240 370 510 552 557,5
27,76 23,33 240 376 510 552 537,5
30,84 23.33 240 370 510 552 5375
33,93 23,33 240 370 510 3352 557.5
37,01 23,33 240 370 510 332 5587.5
24,67 23,33 264 407 561 607.2 613.2
27,76 2333 264 407 361 607.2 6132
30,84 23.33 264 407 561 6072 613,2
33,83 2333 264 407 561 6072 6132
37.01 23,33 264 407 361 6072 613,2
24.67 23,33 252 3885 5335 5379.6 3854
27,76 23.33 252 3885 5353 3796 5854
30,84 2333 252 388,5 5355 379.6 585.4
33,93 23,33 252 3885 535.5 579.6 5854
37,01 23,33 252 3885 5355 579,6 5854
24.67 2333 228 3515 484,5 5244 5296
27,76 23.33 228 3515 484.3 3244 529.6
30,84 23.33 228 3515 484,5 5244 329.6
33,93 23.33 228 351,35 484.5 3244 329.6
37,01 23,33 228 3513 484.5 5244 529.6
3393 23,33 216 333 459 496.8 5018
30,84 25.663 240 370 510 352 5575
33,93 25,663 240 370 310 332 5575
37.01 25,663 240 370 510 332 5575
24,67 25,663 252 3885 535,5 379.6 5854
27,76 20,997 264 407 561 6072 613,2
30,84 20,997 264 407 561 6072 613,2
33,93 20,997 264 407 561 607.2 6132 |
37.01 20,997 264 407 561 607.2 613.2

Os resultados obtidos a partir da aplicagéo da analise dos componentes
principais na matriz X séo apresentados a seguir:

% Dados obtidos de Ferreira (1996).
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4.4.1 - Aplicacdo da Analise dos Componentes Principais a Matriz X

Tabela 12. Autovalores da matriz das covariancias - LambdaC

Kc? ?“‘c6 ?\“{:5 )Lcd }‘cB }"ez }‘C
0,00000 000000 [0,00000 [0,00000 10,00000 £0,00000 0,00000
,00000 ©0,00000 [0,00000 0,00000 |0,60000 10,00000 0,00000
0,00000 10,00000 0,00000 ©0,00000 D,00000 10,00000  ©,00000
0,00000 10,00000 0,00000 10,00005 £,00000 10,00000  10,00000
0,00000 0,00000 10,00000 |0,00000 3.,40897  0,00000  5,00000
0,00000 [0,00000 10,00000 1000000 000000 19,22697 0,00000
0,00000 10,00000 10,00000 1©,00000 0,00000  10,00000 11803,66600
M PC3 vPC‘.Z *PCI

Os elementos da diagonal principal sdo os autovalores da matriz das

covariancias. Deve-se ordena-las do maior autovalor para o menor, assim tem-se
a reducgdo da dimensionalidade do problema, no caso de 7 (sete) dimensdes para
3 (trés). O sistema sera representado entéo neste caso por 3 (trés) componentes

principais.

A matriz dos autovetores associada é dada por:

vC7 vCé VC5 VC4 VC3 VG2 VC1
0,00000 10,00000 ©,00000 10,00000 1©0,00000  [1,00000 ©,00000
0,00000 10,00000 1©0,00000 10,00064 +1,00000 10,00000 1©0,00060
0.16408 10,72072 061464 0,14844 0,00023 10,00000 ©,23200
0,68985 -0,53114 1-0,24839 10,22884 10,00036  10,00000 10,35767
0,16445 10,34765 10,71383 10,31543 10,00050 0.00000 10,49301
-0,68667 10,27854 |0,22579 10,34140 0,00054  10,00000 [0.53361
0,00000 10,00000 10,00000 10,84235 1-0,00022 0,00000 10,53893
¢L3 ¢ L2 L1

Onde os elementos da diagonal principal sdo os pesos, “loadings” ou

autovetores principais, sendo que a numeragao dos autovetores é fornecida do

maior autovalor para o menor.

Matriz dos autovalores dos coeficientes de correlagédo - LambdaR

;"r‘l

Arﬁ

/i'rS

‘z’ﬂt

3’:'3

'q'rz

4

0.00000

0.00000

0.00000

0.00000

0.00000

0.00000

0.00000

0.00000

0.00000

0.00000

0.00000

0.00000

0.00000

0.00000

0.00000

0.00000

0.00000

0.00000

0.00000

0.00000

0.00000

0.00000

0.00000

0.00000

0.00000

0.00000

0.00000

0.00000

0.00000

0.00000

0.00000

0.00000

0.99844

0.00000

0.00000

0.00000

0.00000

0.00000

0.00000

0.00000

1.00000

0.00000

0.00000

0.00000

0.00000

0.00000

0.00000

0.04000

5.00156

v

PC3 +PC2 "PCI
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Os elementos da diagonal principal sdo os autovalores da matriz dos
coeficientes de correlagao. Eles devem ser ordenados do maior autovalor para o
menor, assim tem-se a redugéo da dimensionalidade do problema, no caso de 7
(sete) dimensodes para 3 (trés). O sistema sera representado entdo neste caso por
3 (irés) componentes principais.

Grau de representatividade de cada componente:

PCl% =1 - 50156 71,45

Z,  5,00156+1,0000+ 0,99844
i

i=]

PC2% =2 - 1,0000 ~14,28
2, 5,00156+1,0000+0,99844
i=1

PC3% =2 = 0,99844 ~14,26
2, 500156+1,0000+ 099844

i=l

A matriz dos autovetores associada é dada por:

V7R V6R VER V4R V3R VZR V1R
0.00000 ©0.00000 0.00000 10.00000 10.00000 11.0000010.00000
0.00000 10.00000 0.00000 10.00002 -0.999800.000000.01975
-0.29766/0.44968 0.67763 10.22361 10.00884 0.000000.44713
-0.35238+-0.79109/0.00125 10.22361 10.00884 10.0000010.44713
-0.211620.40912 -0.7333810.22361 10.00884 10.0000010.44713
0.86165 -0.0677010.05449 10.22361 0.00884 0.0000010.44713
0.00000 ©.00000 10.00000 -0.89443/0.00881 0.00p000.44713

vy VvV v
L3 L2 Ll

Os elementos da diagonal principal sd3o os pesos, “loadings” ou

autovetores principais, sendo que a numeragdo dos autovetores € fornecida do
maior autovalor para o menor, de acordo com o grau de significancia.

Na figura 59 s&o apresentados os resultados correspondentes a aplicagéo
da analise das componentes principais (PCA) na matriz das covariancias. Cada
variavel é representada nos eixos da primeira e segunda componentes principal,

segundo seu grau de significancia.
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yme

G.Bf

O 04t
0.2k
w2 w3 twd
gk +pee *tce * vl * ow
Fih 1 F L Il i i
«%.1 0 01 G2 03 0.4 0s 0.6

PC1

Figura 59 - Grafico de v1C versus v2C — pesos nas PC1 e PC2.

vme: |Vazao massica da carga na entrada (t/h);
pce: |Presséo da carga na entrada (kgflem®):

tce: | Temperatura de conveccéo na entrada (°C);
tw1: |Temperatura de parede no ponto 1 (°C);
tw2: | Temperatura de parede no ponto 2 (°C);
tw3: | Temperatura de parede no ponto 3 (°C);
tw4: | Temperatura de parede no ponto 4 (°C);

A figura 59 mostra que de todas as variaveis de entrada envolvidas no
processo, as que tém maior influéncia na PC1 - componente principal 1, por ordem
crescente de importancia sdo pce e vme (iguaimente), fce, tw1, tw2, tw3, e fw4.
Ou seja, as variaveis tw3 e twd sdo as que tem maior influéncia na representacao
do processo em estudo.

A vazdo massica na entrada, € a variavel que mais influencia na PC2 -~
componente principal 2. As outras variaveis tém pouca e igual influéncia nesta

componente.

E interessante observar que a temperatura de parede e a vazao massica
da carga na entrada tém grande influéncia na conversao da reac¢éo e que, portanto
os experimentos que tiverem maior PC1 e PCZ terdo provavelmente maiores
resultados de convers&o, sendo que a influéncia da temperatura é exponenciat e a
da vazao massica e linear.
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A seguir tem-se a representagdo grafica dos escores que estio

relacionados aos objetos, que no caso sao experimentos realizados.
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Figura 60 - Grafico dos escores nas componentes principais PC1 e PC2.

Para tirar conclusbes sobre as figuras 59 e 60, deve-se analisa-los

paralelamente:
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Analisando a figura 61, observa-se que os experimentos delimitados pela
zona 1 possuem maior influéncia da temperatura de parede, sendo experimentos
caracterizados por uma grande PC1. Ja os experimentos delimitados pela zona 2

possuem uma maior influéncia da vazao massica da corrente da alimentagéo na

zona 1
Figura 61 - Grafico dos pesos e escores nas componentes PC1 e PC2.

entrada, sendo experimentos caracterizados por uma grande PC2.
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Os experimentos delimitados pela zona 3 — €10, €50 e 95 possuem uma
alta PC1 e PC2, ou seja, sao influenciados significativamente pela temperatura de
parede e vazdo massica da corrente de alimentagéo.

Realizando a mesma analise para os pesos e escores com relagédo &
matriz dos coeficientes de correlagdo tém-se:

1.2

1TF *vme

ik-3 4

A6 “

pPC2

0dr

02%
v

Ur *poe tce 4 w3
wl o

.G‘ i i H i i1 L i L 1
-8.05 0 Qb5 0t 015 02 03 03 035 04 048
RC1

Figura 62 - Pesos nas componentes PC1 e PC2, com relagdo a matriz R.

Observa-se que no caso da matriz dos coeficientes de correlagdo, as
variaveis relativas & temperatura tiveram o mesmo peso tanto na PC1 quanto na
PC2. A analise com relagédo a matriz dos coeficientes de correlagdo (R), consegue
agrupar mais o conjunto de dados. isto se deve ao fato que variaveis de entrada
com mesma unidade s&o agrupadas pela matriz dos coeficientes de correlagéo
durante a etapa do auto-escalonamento da mesma. Ja a matriz da covariancia nao
realiza este agrupamento porque os dados podem ter unidades diferentes sendo
submetidos apenas & etapa de centrar os mesmos nas respectivas médias.
Analisando o grafico dos escores e dos pesos em relagdo & matriz dos
coeficientes de correlagao, apresentados na figura 63, tem-se:

Similarmente a analise da matriz das covariancias, os experimentos que
estdo na zona 3 s&o os que apresentam maior PC1 e PC2Z, sendo um indicativo de

que serao obtidas altas conversdes para estes testes.
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Figura 63 - Escores e pesos nas componentes PC1 e PC2 com relagao a matriz R.

Na figura 64 tem-se a representacdo dos pesos nas irés componentes

principais, segundo a abordagem da matriz das covariancias.

PC2

#Ct

Figura 64 — Pesos nas 3 (irés) componentes principais com relagéo a matriz C.

O grau de importancia das variaveis nas componentes principais pela

interpretacao do grafico é dado a seguir:

Tabela 12. Grau de significancia das variaveis pela PCA

Componente Principal (Grau de importancia das variaveis
PC1 twa>tw3>tw2>tw1>{ce>vme>pee
PC2 vme>pce=tce=tw1=tw2=tw3=tw4
PC3 vme>tce=tw1=tw2=tw3=tw4>pce
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Analogamente o grafico dos pesos em R fica:

=Tow) L5 02

PC

Figura 65 — Pesos nas 3 (trés) PC’s em relac@o a matriz dos coeficientes R.
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4.5 - REGRESSAO EM COMPONENTES PRINCIPAIS (PCR)

Com o objetivo de modelar a conversao da reagdc de craqueamento
térmico do 1,2-dicloroetano através de uma abordagem empirica, aplicou-se a
metodologia de Regressao em Componentes Principais. Foram ulilizadas as
variaveis de entrada usuais e conversdo como variavel de saida. A regressdo em
componentes principais & realizada em duas etapas. A primeira & a de construcao
do modelo e a segunda é a de utilizagdo do mesmo. Os resultados destas etapas
$ao apresentados a seguir:

4.5.1 - Construgdo do Modelo

A seguir sao apresentados os resultados obtidos na construgdo do modelo

00 100 :
-
st % ", ’
teesid % * %
L +
8 . e . +
- F . *
500 B + . - *‘
2 L . *
£ anp Z ook % %
£ .
520t g %, ]
» ‘ -
£ %
b1's3 3 » .
a0F ‘\- ‘\
1ot 10 ~ ,
L ™ e
ol : ; . . R R R S B B - R BT
1 4 3 4 5 B 7 AUMArECAc axpesiments

RUMeracao vanavel

Figura 66 — Resultados da Construgdo do Modelo de Regresséao.

Na figura 67 sao representados os autovalores correspondentes ao grau de
significancia das componentes principais

¢

sutav alotes Inmidal%)

1 2 3 4 5 £
componants principal PCI)

Figura 67 — Grafico do Scree das Componentes Principais.
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Através da analise do grafico observa-se que trés das componentes
principais influenciam mais significativamente na correlagdo das variaveis de
entrada, a saber PC1 com %,, PC2 com X, e PC3 com X,. Os outros valores néo

afetam significativamente a correlagao entre as varidveis de entrada, dentro do
grau de tojerancia previamente estabelecido.
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Figura 68 ~ Resultados da Construgao do Modelo PCR

4.5.2 - Utilizacao do Modelo

Na figura 69 tém-se os resultados obtidos na utilizagdo do modelo para
previs&o da conversao da reagéo de craqueamento do 1,2-dicloroetano:
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Figura 69 — Comparacéo converséo predita pelo PCR e conversao desejada.
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Capitulo 4. Resultados e Discusséo,

Através da figura 69, observa-se que a relagdo entre a conversao predita e

desejados.

desejada nao é puramente linear. Os resultados $30 melthores para médias e altas
conversdes. Para conversdes abaixo de 10% os resultados sdo menores que 0s

No quadro 9 & apresentado o programa em Matlab para o

desenvolvimento da Metodologia de Regressac por Componentes Principais:

Quadro 9 — Programa para Regressao em Componentes Principais.

% Regressao por Componentes Principais (PCR)

% Usar uma regresséo em componente principais, com um modelo de frés
componentes

% para prever a conversao do EDC de um conjunto de testes do arquivo
entrada.mat

% Graficos dos dados do conjunto de treinamento:

enfradatr=enirada

plot(entradatr',"k.~")

title{'Grafico das variaveis de entrada de treinamento’)
xlzbel('numeracao variavel')

ylabel('valor numerico')

saveas (gof,'entrada treinamento’,'fig")

conv = importdata('conv.xls")

convtr=conv

plot(convir,'k*')

titie('Grafico da conversao de treinamento’)

xlabel('numeracao experimento’)

ylabel("conversao(%)')

saveas (gcf,'conversao treinamento’,'fig")

%Construgdo do Modelo

% pré-processamento do conjunto de treinamento - centrando na média
EOtr=entradatr-{ones(85, 1}*mean(entradair)};

fOtr=convir-{ones({95, 1)*mean{convtr));

plo¥(fotr,'b™)

% Calculo das componentes principais:
[U,8,V]=svd(EDtr);

% Numero de componentes no modelo:
plot{diag(8), 'k+-') %{grafico do scree)
title{"Grafico do Scree')
xlabel{'componente principal (PCi)")
ylabel('autovalores lamida(%)’)

saveas (gcf,'scree’,'fig)

Vh=V{;,1:3) % (matriz dos pesos)
Th=E0{r*vh %{matriz dos escores)

% Graficos do escores e dos pesos em duas componentes principais:
plot(Vh(:,1),Vh{:,2),'k") % (pesos)
text(Vh{:,1),Vh{:,2),vars)

title('Graficoe de vh1 versus vh2 - pesos')
xlabel('PC1")

ylabel('PC2'})
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plot(Th(:,1),Th(:,2),'k+') % (escores)
text(Th{:, 1), Th{:,2).exp)

title('Grafico de Th1 versus Th2 - escores')
xlabel{'Th1")

ylabel{"Th2")

% Regressao:

b=inv(Th™Th)*Th"f0tr; %(coeficientes)

fOptr=Th*b, %(previsbes no conjunto de treinamento)

plot(fotr.fOptr,'k+'} % (gréficos das previsdes contra os valores verdadeiros)
title('Grafico de Comparagao entre os Valores Preditos pelo PCR e os valores reais')
xlabel{'Conversao Desejada(%)"

ylabel('Conversao Predita(%))

| saveas (gcf,'comparacao predito desejado’,'fig')

% Utilizagao do modelo

% Carregando a malriz de dados de entrada de teste - entradatt - conjunto de testes
Xtt=importdata('entradatt.xls")

% Pré-processamento do conjunto de teste:

EQtt=XH#t-(ones(95,1)*mean(entradatr));

% Célculo dos escores:

Tu=EOtt*Vh

% Estimativa das respostas:

fou=Tu"b

% Conversio as unidades de partida:

% Carregando o vetor de saida - convit

convtt=importdata({'convtt.xis')

yOu=fQu+rmean(convtr)

plot(convit, yOu,'k*') %(grafico)

title("Grafico de Comparagao entre os Valores Preditos pelo PCR e os valores reais')
xiabel('Conversao Desejada(%)")

ylabel('Conversao Predita(%)")

rmseptt=sqri{{yOu-convit)*(yOu-convtt)/84) %(erro médio de previséo no conjunto de
teste)

Através da utilizacdo da andlise de componentes principais verificou-se
gue ela é uma metodologia importante na definicho das varidveis mais
significativas no sistema em estudo e conseqlente reducéo da dimensionalidade
do problema. Ja a regressdo por componentes principais s6 se apresenia como
adequada para pequenos infervalos da converséo - variavel de saida utilizada
neste estudo. Apesar de alguns valores preditos serem bem proximos dos valores
desejados, especialmente em médias e altas conversdes, observou-se que esta
metodologia fez com que os valores de baixa conversdo sejam preditos
erroneamente.
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5.1 —- CONCLUSOES

A modelagem e simulagdo de processos quimicos se constituem num
desafio para a implementacdo de melhorias nos processos, que hem sempre
podem ser utilizados de forma experimental para verificagdo das suas respostas
em relagao as variaveis envolvidas nos mesmos.

Neste estudo ¢ processo de craqueamento térmico do 1,2-dicloroetano foi
representado por um modelo matematico dindmico que considera os principios da
conservagao da massa e energia na serpentina, onde ocorre a reacdo. As
equacoes obtidas foram resolvidas numericamente pelos métodos das diferengas
finitas e colocagado ortogonal, sendo que o método de Runge-Kutta foi utilizado
para as equagoOes diferenciais ordinarias no tempo.

Dentre os métodos utilizados para resolver numericamente as equagdes
diferenciais parciais, 0 que apresentou melhores resultados foi o método das
diferencgas finitas. Os resultados obtidos foram compativeis com os esperados
teoricamente apresentados por Ferreira (1996).

Foi realizada uma variagdo no nimero de pontos na malha de 10 a 100 e
cbservou-se que com 50 e 100 pontos na malha os resultados obtidos foram bem
proximos, sugerindo-se que apenas 50 pontos eram suficientes para simular o
processo no grau de exatidao desejado.

No método da colocagdo ortogonal foi obtido um perfil de concentragéo
dos produtos e subprodutos diferente do obtido no método das diferengas finitas,
apesar do perfil de temperatura estar coerente com o esperado. Concluimos entéo
gue pelo fato do reator ser muito grande, o método da colocagao ortogonal néo
ofereceu bons resultados. Sugere-se entd@o aplicar o método da colocagédo
ortogonal em elementos finitos.

Afravés dos resultados da simulagio foi possivel verificar alguns
comportamentos teoricamente esperados no processo, tais como:

v" Acompanhamento da evolug@o do processo desde o estado transiente
até o estado estacionario, visualizando a estabilizacdo dos perfis de

concentracao dos componentes e perfil de temperatura do processo.
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v' Verificou-se que o estabelecimento do perfii de temperatura de
processo e relativamente rapido ndo se constituindo em etapa limitante
para o craqueamento térmico do 1,2-dicloroetano.

v' A temperatura de processo influencia significativamente no tempo de
residéncia da mistura gasosa na serpentina. Através dos resultados
obtidos foi possivel visualizar a evolucdo do tempo de residéncia desde
o0 estado transiente até o estado estacionario, onde havia uma
estabilizagdo do mesmo. '

v" A conversao da reacao e seletividade a monocloreto de vinila evoluem
rapidamente para o valor de estado estacionario, ao final da serpentina.

v" A turbuléncia do escoamento, verificada pelos elevados valores de
namero de Reynoids, facilita os processos de transferéncia de
quantidade de movimento, calor e massa, o que é verificado pelo
pequenos intervalos de tempo necessarios para a estabilizagao dos

perfis de concentragdo e temperatura de processo.

Ja na aplicagdo da simulagdo nao convencional através das Redes
Neurais Artificiais, foram obtidos bons resultados para a predicdo da conversao,
seletividade e tempo de residéncia da reagdo, uma vez que os valores preditos
pela rede foram compativeis com os valores desejados, com coeficientes de
correlagdo préximos a um, na reta diagonal. Foi utilizado o algoritmo de
retroalimentagdo dos erros para ajuste dos pesos e limiares, sendo que o método
mais eficiente no treinamento da rede foi 0 de Levenberg-Marquadt. A analise
apos regressao apresentou otimos resultados, sendo que a predi¢do da converséo
foi a que apresentou os melhores resultados.

Verificou-se que o pré-processamento das Redes Neurais Artificiais
influenciou significativamente no treinamento da rede. A depender do tipo de
processamento utilizado, os resultados preditos pela rede apresentavam um

melhor coeficiente de correlagdo com os resultados desejados.

Na predicdo da conversdo ambos os tipos de pre-processamento
estudados [0,1] e [-1, +1] conduziram a bons resultados, entretanto a normalizagao
de zero a um necessitou de menor nimero de ciclos de treinamento. Foi realizado
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um estudo sobre a influéncia das fungbes de ativagdo utilizadas no erro médio
quadratico no treinamento da rede. Os menores erros quadraticos médios foram
obtidos utilizando-se as fungdes “logsig” na camada ocuita e “purelin” na camada
de saida.

Quanto ao nimero de neurdnios utilizados no processamento da rede,
verificou-se que muitos neurdnios geralmente conduzem a um menor erro
guadratico médio, entretanto aumentam o tempo de processamento da rede. Sete
neurbnios foram suficientes para realizar o processamento da rede de predic3o da

conversao com erro quadratico médio e tempo de processamento satisfatério.

Na analise do efeito da taxa de aprendizado no treinamento da rede,
verificou-se que altas taxas de aprendizado geralmente promovem uma maior
dispersdo entre os dados preditos pela rede e os desejados, isto &, geralmente ha
uma reduczo no coeficiente de correlagdo entre estes dados. O aumento na taxa
de aprendizado geralmente aumenta o tempo de processamento da rede, fazendo
com que haja uma maior variagdo nos pesos sinapticos, limiares e gradientes. Isto
pode conduzir a resultados mais discrepantes em relacao aos valores desejados.
Taxas de aprendizado de 0.1 a 0.5 foram adequadas para a predicdo da
conversao, seletividade e tempo de residéncia do processo em estudo.

Na predicdo da seletividade a monocloreto de vinila observou-se que o
pré-processamento que forneceu melhores resultados foi normalizando os dados
de zero a um e utilizando-se as fun¢bes de ativagdo logsig na camada oculta e
purelin na camada de saida. A taxa de aprendizagem de 0.1 foi satisfatéria para o
treinamento da rede com erro médio quadratico de 1 E-8, necessitando em torno
de 700 ciclos de treinamento.

Na predigdo do tempo de residéncia obteve-se um bom coeficiente de
correlagao (R=1) entre os resultados desejados e preditos pela rede. Utilizou-se
uma normalizagao linear de zero a um ¢ fungbes de ativagdo “logsig” na camada
oculta e “purelin” na camada de saida. O critério de erro médio quadratico minimo
foi atingido em aproximadamente 400 (quatrocentos) ciclos de treinamento.

A analise dos Componentes Principais (PCA) conduziu a um aceleramento
significativo no treinamento da rede reduzindo a dimensionalidade do sistema a
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dois componentes principais dentre os quais a temperatura de parede e a vazio

massica da carga tinham efeito mais significativo.

A conversao da reagdo foi modelada através da Regressdo por

Componentes Principais (PCR) e observamos que esta modelagem conduziu a

bons resultados apenas para médias e altas conversdes. Os resultados

encontrados para baixas conversdes foram insatisfatorios.

5.2 - SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Em relagao aos célculos das propriedades da mistura gasosa:

1.

Corrigir as correlagdes de célculo de propriedades da mistura gasosa e
equagao de estado considerando a mistura gasosa como um gas nao
ideal e comparar os resultados obtidos pela simpiificacdo de gas ideal.

Em relagdo ao modelo fenomenolégico desenvolvido, temos as seguintes

sugestdes:

1.

Incorporar ao modelo atual o modelo da zona de convecgdo da

fornalha onde ocorre a vaporizagio do 1,2-dicloroetano.

. Incorporar ao modeio atual um modelo de deposigdo de coque de

forma que possam ser avaliadas quais as segdes criticas de deposicao
de coque ao iongo da serpentina.

Incorporar ao modelo o balanco de energia na fornalha, onde ocorre a
queima do gas natural, de forma a se obter o perfil de temperatura de
parede ao longo da serpentina, uma vez que neste trabalho o perfil de
temperatura era pré-estabelecido.

Incorporar ac modelo atual a equac&o do balango de energia na
direc@o radial da serpentina com o objetivo de avaliar se a varia¢do ao

longo do raio da serpentina é realmente significativa ou nao.

incorporar ao modelo atual a equagio de balanco de momentum a fim

de verificar a influéncia da perda de carga nos resultados obtidos.

1i8



Capitulo 5 - Conclusdes e Sugestbes para Trabathos Futuros.

Em relagdo aos métodos matematicos utilizados, tém-se as seguintes

sugestoes:

1. Aplicar o método da colocagéo ortogonal em elementos finitos de modo
a avaliar se este método fornece melhores resultados que o método da
colocagdo ortogonal utilizado no presente trabalho. Neste método
divide-se a serpentina em elementos finitos e 0 método da colocacgac é
aplicado em cada elemento, sendo que as condigdes de saida de um
elemento finito sdo utilizadas como condigbes de entrada do proximo

elemento finito.

2. Utilizar no perfil de temperatura de parede uma interpolagdo spline e
comparar os resultados obtidos com a interpolagao linear utilizada.

Em relac&o a aplicacao da Metodologia de Redes Neurais Artificiais:

1. Aplicar as Redes Neurais Artificiais (RNA’s) de mapeamento dinamico
as variaveis de processos de forma a obter rela¢gbes entrada/saida em
uma simulagao dinamica.

2. Desenvolver uma estratégia de controle para a temperatura de
processc com © controlador sendo baseado em Redes Neurais
Artificiais.

3. Desenvolver uma func¢do de ativacadc da rede que incorpore a taxa de
aprendizado como parametro da fungdo e verificar se os resultados
apresentados saoc melhores do que pela utilizagao das fungbes de
ativagdo usuais.

Em relagao a anélise multivariada dos dados - Analise dos Componentes
Principais (PCA) e Regressao por Componentes Principais (PCR):

1. Aplicar a Analise nao Linear de Componentes Principais (NPCA) no
sistema em estudo e comparar com os resultados obtidos na Analise
por Componentes Principais (PCA), visto que o processo é néo linear e
isto pode influenciar significativamente na aceleragdo do treinamento

da rede neural implementada.
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2. Aplicar a Regressao por Componentes Principais (PCR) em faixas de
baixa conversdo, média e alta conversao, de forma a obter melhores
previsdes da conversao nas faixas estudadas.

3. Aplicar a regressac por Minimos Quadrados Parciais (PLS) na
modelagem para a previsdo da conversé@o da reagdo e comparar com
os resultados obtidos na Regressdo por Componentes Principais
(PCR).

4. Aplicar a regressao por Minimos Quadrados Parciais {PLS) na previsao
de somente uma variavel (PLS1) e de duas varidveis (PLS2) e
comparar os resultados obtidos.
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Anexos

ANEXO 1 - METODOLOGIA DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS — ALGORITMO
- DE TREINAMENTO BACKPROPAGATION

Exemplo de processamento na Rede Neural Artificial — 3 camadas
Método Backpropagation.

1. Leitura dos Dados de Entrada (Ik) e Valores Desejados (di):
I,={1 1, 1,]-dados de entrada

d,=[d, d, d,]-valores desejados

2. Transposi¢ac dos vetores Iy e di

1, d;
I=| I, e d, =| d,
I3 d3

2a. camada

3z. camada

It

Xy Ilﬂ d,
X, =X, I, |~td,
1 d,

3
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7. Aplicacao da funcdo sigméide:

8. Calculo dos sinais x;da 2° camada:

f“i

i=]

% Yis® Yoo Vi 4 L, Ty Ty
X =0 & =iV Voo Vy a i —|1 1 Tn Ty
- x3 3l VS} v32 V33 3x3 a3 3x1 T‘,’} T32 ];3 3x3 /20 coluna todas as linkas
Xy Vi 4tV cap v g I, T, I
X, =1 X | Vye Gy HVy cdy TV 04, -1 T, Tn Ty
x3 1 VM. al "+'V32 ‘(12 +b33 'a3 3xi 'TIS T23 ]'33 3x3 /20 coluna todas as linhas
Xy Vipe @tV -a, H vy -dy T,
x;= X, = Vg @) F Vgt @y Vs G, -7y
*s s LVsr @ F Ve dy F Vs | T 31
X V. @tV cay v ca, =T
X, = X, = Vy @, F Vgl H Vg @y — 1
X3 P Vape @y FVyy tay vy cay =T, 11
X
X2 =%
x
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9. Aplicagdo da fungéo sigméide na 2° camada:

1
Ao

b, fx)
bj =|b, |=] f(xy)
b, f(x3)

o

l4+e ™%

I

l+e %)
1

I+e ™%

S~

O
(™

10. Calculo dos sinais x, da 3’ camada:

Xp = i {(ijbk )“Tcn}

Jj=1
t
Xy Wi W W, by T, T, T,
Xy =1 X FIWy Wp Wiy b, -1y T Ty
X3 3x1 Wi Wiy Wi 3x3 b3 3] T3§ 7;2 T:‘ 33 (3a coluna do matriz ransposta)
i
X Wy b+ wy, by +wps by n, T, Ty
Xy =+ =| Wy by +wy, b, W, - by -1, T, T
*3 Ixt MER bi Wy bz Wy b3 3x1 1';3 T23 33 J3x3(3a.coluna da marriz )
Xy Wy b+ wy, by +wy, by 7y
Xy = x5 =|wy. b +wy b, +wy o by -1 Ty
X3 it Wy by 4wy, by +wyy - by 3 T3 1
X Vi b vy by vy by - T
X = X2 =| Vo by vy by vy b - T
i " Vy. bt vyy by vy b =T, 3

i3



Anexos

11.Aplicagdo da fungdo sigméide na 3° camada:

1
o P —
k k 14 ~¥k)

o | 1 S(x)
¢ =0 =1 flxy)
s f(x3)

1
, l4+e W
1

l4+e &%)

1+e &%

12.Célculo do erro da 3’ camada:

e = ¢ (I=eg)ld —cp)

e ¢ l—¢, | |14,
e |=|c,| jl—¢c, | |14,
e; ¢, |1-cy |, 11-4d;

s(operacdo  numdrica)

13.Calculo dos novos pesos w jx da 3 camada:

Wik novo ™ Wik +nc'bj'ek
Wi W, Wy Wy Wiy Wy b, €y ‘]
Wy Wy Wi =iwy Wy Wy t7.| b €,
Wi Wy 33 Lhove LW Wiz Wy by |, eJ.

14.Calculo dos novos limiares t .«

Lok novo = ‘fc,k T €k
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I, I, T Ty Ty Is €
Ty T, Ty =T, T, Ty|+77.-|e
Ty T, T R Y S Y PR €;

J=1
E, by i1 1=b [Iwy w, wy €
Ey =6y ||1=by [|wy Wy, Wy €
E; by JUI-0y J[wy wy, wy 33 LE Jag
E, b, 1-b, Wy et W, € W -8
E,i=b, 1-4, W,y c@ Wy, 18y + Wy €,y
E, byl [1=by | | wy e +wy, e, +wyyr ey

16.Calculo do erro quadratico médio:

errp = Z(dk —ck)2

k=la3

2
d: -G
erro = Z d, —c,
ds—¢,

2

errom(dz_c1)2+(d2mcz)2+(d3—03)-

17.Se o erro for maior ou igual a 0.001 voitar para a etapa 9, caso contrario pare e

imprima os resultados.
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Entrada e
normalizag@o dos
dados

Inicializacfo dos

Fluxograma da Metodologia de Redes Neurais Artificiais

pesos e limiares

I* Camada

2" Camada

3* Camada

Célculo dos erros, correcio dos

pesos e limiares.

Leitura dos Dados

Entrada - }i
Desejados - di

i

Nomalizacio
dos
Dados

Calcuio
dos
Inputs
da Rede

]

Inicializagao
dos
Pesos Vv ij

inicializacaoc
dos
pesos wjk

E

Inicializagao

. 0%
fimiares ti,j

Cakuio
dos
sinais xi
da 1a. carmnada

i

Aplicacda da
fungio sigmdide
ai = f(xi}

§

Calculo
dos
sinais xj

da 2a. camada

E

Apilicacao da
fungéo sigmaoide
bj = f{xj)

Catcuio
dos
sinais xk
da 3a. camada

|

Aplicacdo da
furigdio sigmabide
ci = f{xk}

!

Calculo
dos Emos ek
da 3a. camada

correcac dos
pesoswik

célcuio dos
novos limiares
w ik

calcuio do
erre E
da 2a. camada

|

corregac dos
pesos
Vi
da 1a. camada

nio

Ej ou ek
<0.05

\!, Sim, pare

10.

11

12,

Equacdes do Algoritmo

r=ln nono1dl
dp=[d; dy dy dy..d;]

vij

wik

tij

xrz‘rl'-Tl:

x;*[xi Xy X3 Xy —’CL]

S
14 %4)

cp=flx)=

ey = cx (1—cp Hdp—cx)

Wik nove ™ Wik +77c'bj'ek
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ANEXO 2 - FLUXOGRAMAS DOS PROGRAMAS UTILIZADOS
2.1 - FLUXOGRAMA DO PROGRAMA PRINCIPAL

ENTRADA DE
DAROS

|

IMPRESSAO DOS
DADOS DE
ENTRADA

I

SUBROTINA
TUBO

SUBROTINA
RUNGE-KUTTA-GILL

|

SUBROTINA
FUNC

SUBROTINA
PROP

|

SUBROTINA
FRICGAO

SUBROTINA
TERMIC

SUBROTINA
TSKIN

E

SUBROTINA
DELTAG

i

IMPRESSAO DOS
RESULTADOS
PARCIAIS

20<2ZF?

Sim

Fi

135



Anexos

2.2 - FLUXOGRAMA DA SUBROTINA TUBO

ENTRADA DE
DADCS

CALCULD
DO RAIC
DO JOELHO

CALCULO DO COMPRIMENTO
DO JOELHO

CALCULO DO
COMPRIMENTO
TOTAL DA SERPENTINA

CALCULO DO VETOR
POSIGAO
NA SERPENTINA

CALCULO DO DIAMETRO
INTERNO
E RAIOS DA SERPENTINA

FIM
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2.3 - FLUXOGRAMA DA SUBROTINA RUNGE-KUTTA-GILL

PROGRAMA
PRINCIPAL

INICIALIZACAQ
X h.on Y =10

CALCULA k USANDO

¥

nY.Fxh

nio
k=1
sim

CALCULA Fj
o P

IMPRESSAQ DOS
RESULTADOS

PARCIAIS CASO
DESEJE

MUDAR O PASSO
h
SE DESEJADO

ENTRADA
PARA RUNGE

retorna

retorna
1]

nio : : sim

FIM

m=

passo 2

m=

passo 3

passo 4

passo 5

m=m+1

ir para o passo
m
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2.4 - FLUXOGRAMA DA SUBROTINA FUNC

ENTRADA DE
DADOS

SUBROTINA
PROP

l

SUBROTINA
FRICCAOQ

l

SUBROTINA
TERMIC

l

SUBROTINA
TSKIN

I

SUBROTINA
DELTAG

G=17

I sim

CALCULA
GAMA1 e GAMAZ

CALCULA CALOR
AQUECIMENTO E RESFRIAMENTO
REAGENTES E PRODUTOS

CALCULO DAS
CONSTANTES
CINETICAS DAS
REAGCOES

CALCULA A
TROCA TERN!ICA
SEM REACAQ
QuiMica
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CALCULO DA
ENTALPIA DAS
REACOES QUIMICAS

CALCULO DAS TAXAS
DAS REACOES
QUIMICAS

CALCULO DAS
DIFERENCAS DAS
EQUACQES DE
BALANCO

FiM
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2.5 - FLUXOGRAMA DA SUBROTINA PROP

ENTRADA DE
DADOS

CALCULO DO N= MOLES DOS
COMPONENTES

CALCULO DA FRAGCAQ MOLAR DOS
COMPONENTES

CALCULO DO PESO MOLECULAR DA
MISTURA GASOSA

CALCULO DA CAPACIDADE CALORIFICA
DOS COMPONENTES E DA MISTURA
GASOSBA
FUNC

CALCULO DA MASSA ESPECIFICA MEDIA
DA MISTURA GASOSA

CALCULO DA CONCENTRACAO TOTALE
DOS COMPONENTES

CALCULO DA VISCOSIDADE ABSOLUTA
DOS COMPONENTES

CALCULO DA VISCOSIDADE ABSOLUTA
DA MISTURA GASOSA

CALCULO DA CONDUTIVIDADE TERMICA
DOS COMPONENTES

CALCULO DO N* DE PRANDTL
NO TRECHO
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2.6 - FLUXOGRAMA DA SUBROTINA FRICGAO

ENTRADA DE
DADOS

CALCULO DO NUMERO
DE REYNOLDS

CALCULO DO FATOR DE
ATRITO

CALCULC DO NUMERQ
DE FROUDE

FiM

2.7 - FLUXOGRAMA DA SUBROTINA TERMIC

ENTRADA DE
DADOS

CALCULO DO NUMERO
DE NUSSELT NO
ESCOAMENTO

CALCULO DO
COEFICIENTE DE
PELICULA INTERNQ E
EXTERNO

FiM
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2.8 - FLUXOGRAMA DA SUBROTINA TSKIN

ENTRADA DE
DADOS

ENTRADA DO PERFIL
DE TEMPERATURA DE
PAREDE

CALCULO DA
TEMPERATURA DE
PAREDE

FiM

2.9 - FLUXOGRAMA DA SUBROTINA DELTAG

ENTRADRA DE
DADOS

l

INICIALIZAGAO
1G=0

CALCULO DO CALOR PADRAD
DE FORMAGAO
DOS COMPONENTES

CALCULO DO CALOR PADRAQ
DAS REAGOES

DELTAG‘?W/ et |

Sim

FIM
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ANEXO 3 - PROGRAMAS EM FORTRAN
3.1 - METODO DAS DIFERENGAS FINITAS

$ DEBUG

& % * K R F ¥ % ¥

DIFFINLFOR

MODELAGEM DINAMICA E SIMULAGAQO DE UMA FORNALHA PARA QO

CRAQUEAMENTO TERMICO DO 1,2-DICLOROETANO.

RESOLUCAD DAS EQ. DIFERENCIAIS PELO METODO DE DIFERENGAS

FINITAS £ RUNGE-KUTTA-GILL DE QUARTA ORDEM

MODELO UNIDIMENSIONAL, HOMOGENEQ, ESCOAMENTO PISTAC,

SEM DISPERSAQ AXIAL DE CALOR E MASSA,

ESQUEMA DA REAGAO CONSIDERADO:

P

*

* * % % &% ¥ % * F % & F * F ¥ X N

% ¥ ¥ ¥ % ¥ W ¥ * A ¥ * » * * ¥ *

K1

EDC > MVC + HCI
1 5 6

k2
MvC > C2H2 + HCI
5 7 6

MODELO CINETICO: VIA REAGOES MOLECULARES
BALANGO DE MASSA DO 1,2-DICLOROETANC (EDC)
BALANGO DE MASSA DO MONOCLORETQ DEE VINILA (MVC)
BALANGO DE MASSA DO ACIDO CLORIDRICO (HCY)
BALANGO DE ENERGIA

RESOLVENDO POR RUNGE-KUTTA-GILL, USAREMOS PARA CADA
EQUACAQ DIFERENCIAL

Y(N+1) = Y(N) + 1/6(K1+K4) + 1/3(B"K2 + D*K3}

K1 = h * fZIN)L.Y(N))

K2 = h * f{Z(N}+1/2 h, Y(N)*1/2 K1)

K3 = h * fZ{N}+1/2 b Y(N}+A*K14B°K2)
K4 = h * fZ{N)+h Y(N}+C*K2+D*K3)

COM: A=(SQRT(2}-1)/2; B = (2-SQRT(2))/2; C = -SQRT(2¥2;
D = (2+SQRT2))2

SENDC QUE AB,C e D SAD USADAS PARA MINIMIZAR OS ERROS DE

ARREDONDAMENTO

DE PELICULA INTERNO(HO), ISTO E DO NUD

IMPLICIT REAL*B (A-H,0-2)

DOUBLE PRECISION SEL{2000),CONV(2000),FQR(2000}

COMMON / BLOC1 / NI,NC,NRE,DF

COMMON /BLOCZ / PT,RG,FA,CKT.IG

COMMON / BLOC3 / GO,VM,ROME,W10,TO

COMMON / BLOC4 / CP{2000),CPM(2000),PMM(2000),AA(2000,2000)
COMMON / BLOCS / 51,82,EA1,EA2 DELTAMO1, DELTAMOZ2
COMMON /BLOCE / DE,DI,EP EC ZF PASSO

COMMON / BLOCY / HK2000),HO(2000), HINT{2000),FI(2000,2000)
COMMON / BLOCS / DCP1(2000),DCP2(2000)

M T T

*

LI T T T I T T *

* % w ¥

4 * R ¥ * # 4 * E ¥

*

*

CONSIDEROU-SE QUE NO ESCOAMENTO HA A VARIACAO AXAL DO COEF!CiENTE*

*

*
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COMMORN / BLOCS / A{2000),B{2000),PM(2000),RD(2000).RIN{2000),
SR1(2000),R2(2000})
COMMON /7 BLOC10 / AV(2000).BV(2000),CV(2000),VISA(2000}
COMMON / BLOC1T1 / AK(2000).BK(2000), CK{2000),DG(2000), Tw(2000}
COMMON { BLOC12 / Ui(2000), ROM(2000), UNUD(2000)
COMMON / BLOC13 /RILRT.RO
COMMON 7/ BLOC14 / VISAM(2000), TKM{2000),RE(2000),PR{2000),
$FF{2000),FR(2000), VISAMCP({2000)
COMMON /BLOC15 / TL, TE,RB,RBM BL
COMMON / BLOC16 / AG(2000),BG(2000), CG{2000), TK(2000),FM(2000)
COMMON / BLOC17 / P(2000), Twp,CT1{2000),CT2(2000)
COMMON / BLOC18 / NT,NE,Q
COMMON / BLOC19 / V{2000), DELTAQ1{2000}, DELTAQZ(2000},PROD(2000)
COMMON/BLOC20/ TC,DTW1,DTW2,DTW3,DTW4
COMMON / BLOC21 / RN(2000),C3(2000),DGRE 1(2000), DGRE2(2000)
COMMON / BLOC22 / F(2000),Y(2000),X(2000), GAMAZ(2000), RMULT(2000)
COMMON / BLOC23 / PMMEDC(2000),PMMMVC(2000),PMMHCH2000),
SPMMCH(2000)
COMMON / BLOC24 / ANUM{2000),BDEN(2000), ALFA(2000}, VISCM(2000}
COMMON / BLOC2S / VV{(2000),CT{2000}), TN{2000)
COMMON / BLOC26 / ANUMEDC(2000), ANUMMVC(2000), ANUMHCH2000),
SANUMCH(2000)
COMMON / BLOC27 /BDENEDC(2000),BDENMVC(2000), BDENHCH2000),
$BDENCH(2000)
COMMON / BLOCZ28 VISAMEDC(2000), VISAMMVC(2000}, VISAMHCI{2000),
SVISAMCH(2000)
REAL ITEMP
Q=4
Ni=g
NC=4
NRE=2
ZF=337.2579
DF=ZFIQ*ZF)
PASSO=0.05
G0=2208679.4
VM=30842.0
RG=1.987
NT=20
TL=16.46
TE=0.270
RB=180.
DE=0.1524
EP=0,00953
EC=0.000
CKT=3.
PMEDC=98.0
PMMVC=62.5
PMHCI=36.5
PMCH=26.0
DO 1000 1=1,Q
PM(I)=PMEDC
PM(+Q)=PMMVC
PM(+2*Q)=PMHCI
PM(I+5*Q)=PMCH
1000 CONTINUE
AEDC=4.363
AMVC=1.419
AHCI=7.000
ACH=3.999
DO8I=1Q
A{l)=AEDC
A(I+Q=AMVC
A(I+2*Q)=AHCI
A{+5*Q)=ACH
8 CONTINUE
BEDC=0.046856
BMVC=0.048080
BHCI=0.00006
BCH=0.030168
B0 207 I=1,Q
B(1)=BEDC
B(+Q)=BMVC
B(+2*Q)=BHC!
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B(1+5*Q)=BCH
207 CONTINUE
AVEDC=-4.0E-9
AVMVC=4.0E-9
AVHCI=-2.0E-8
AVCH=4.0E-9
DO 10 1=1,Q
AV(I}=AVEDC
AV(i+Q)=AVMVC
AV(1+2°Q)=AVHCI
AV(I+5*Q)=AVCH
10 CONTINUE
BVEDC=3.0E-5
BVMVC=2,0E-5
BVHCI=7.0E-5
BVCH=2.0E-5
DO 200 1=1,Q
BV(I)=BVEDC
BV(I+Q)=BVMVC
BV(1+2*Q)=BVHCI
BV(1+5*Q)=BVCH
200 CONTINUE
CVEDC=0.002
CVMVC=0.0057
CVHCI=-0.0072
CVCH=0.0057
DO 2011=1,Q
CV(l)=CVEDC
CV(I+Q)=CVMVC
CV(1+2*Q)=CVHCI
CV(I+5*Q)=CVCH
201 CONTINUE
AKEDC=-3.0E-11
AKMVC=-1.0E-8
AKHCI=2.0E-8
AKCH=-3.0E-11
DO 11 1=1,Q
AK{I)=AKEDC
AK(I+Q)=AKMVC
AK(14+2*Q)=AKHCI
AK(1+5°Q)=AKCH
11 CONTINUE
BKEDC=4.0E-5
BKMVC=6.0E-5
BKHCI=3.0E-5
BKCH=4.0E-5
DO 202 I=1,Q
BK(I)=BKEDC
BK(1+Q)=BKMVC
BK(1+2*Q)=BKHC!
BK(1+5*Q)=BKCH
202 CONTINUE
CKEDC=-0.0046
CKMVC=-0.007
CKHCI=0.0025
CKCH=-0.0046
DO 203 1=1,Q
CK(1)=CKEDC
CK(I+Q)=CKMVC
CK(I+2*Q)=CKHCI
CK(1+5*Q)=CKCH
203 CONTINUE
AGEDC=-130.549
AGMVC=31.557
AGHCI=-982.209
AGCH=227.187
DO 12 1=1,Q
AG()=AGEDC
AG(H+Q=AGMVC
AG(H+2*Q)=AGHCI
AG(I+5*Q)=AGCH
12 CONTINUE
BGEDC=1.8562E-01
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BGMVC=3.2864E-02
BGHCI=-1.1226E-02
BGCH=-6.1675E-02
DO 204 I=1.Q
BG()=BGEDC
BG(I+Q)=BGMVC
BG(I+2*Q)=BGHCI
BG(+5"Q=BGCH
204 CONTINUE
CGEDC=1.3775E-05
CGMVC=1.8788E-05
CGHCI=2.6966E-06
CGCH=4.3960E-06
DO 205 1=1.Q
CG{N=CGEDC
CG{+Q)=CGMVC
CG(I+2*Q)=CGHMCI
CG{+5*Q)=CGCH
205 CONTINUE
51=3.600E13
EA1=39600.
DELTAHO1=13149.
$2=3.4812E14
EAZ=49500.
DELTAHO2=27150.
workrrasrms st VALOR INICIAL DE Temperatura de Skin *=
rreeiaenix ) eitura da temperatura de convegcag e
TC=513.
weesnanatis | eitura dos pontos de temperatura na serpentina =
TWP1=643.
TWP2=783.
TWP3=825.
TWP4=830.5

TSKIN *
USADA PARA O PERFIL DE TEMPERATURA DE PAREDE NO TUBO *

PERFIL DE TEMPERATURA DE PAREDE (TW) BASEADO EM DADOS DE PROCESSO*

Aok % ok E o * 6 4

Perfil de temperatura do ulimo ponto da conveccao ate o primeiro
ponto da serpentina - TC ate TWP(1) - 4 tubos de serpentina

*

OPEN(UNIT=86 FILE="posicao. DAT STATUS=UNKNOWN')
VALOR INICIAL DE Temperatura de Skin
l.eitura da temperatura de conveccad ——meme—
DTW1 = (TWP1-TCY3.
DTW2 = (TWPZ2-TWP1)/4.
DTW3 = (TWP3-TWP2)/6.
DTW4 = (TWP4-TWP3)/6.
DZ=ZFIQ
Z2=0
K=1
Twp=TC
Tw{K)=Twp
WRITE{"*) K.Z, Tw{K)
5 2=7+DZ

IF {2.GT1.337.5) GOTO 13
K=K+1

SECAQ 1 DA SERPENTINA

IF(Z.LE.16.48) THEN

Twp=TC
ENDIF

IF ((Z.GT.16.46).AND.{Z.LT 16.88)) THEN
Twp= TC+0.5"DTW1

END IF

IF ((Z.GE.16.88).AND.(Z.LE.33.34)) THEN
Twp= TC+1.0"DTW1

ENDIF

IF ((Z.GT.33.34). AND.(Z.LT.33.76)) THEN

Twp= TC+1.5*DTWH1
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END IF

IF ((2.GE.33.76).AND.(Z LE.50.22)) THEN
Twp= TC+2.0"DTW1

END IF

IF ((2.GT.50.22).AND.(Z.LT.50.64)) THEN
Twp= TC+2.5*DTW1

END IF
IF (Z.EQ.50.64) THEN
Twp= TC+3.0*DTW1
END IF
SECAQ 2 DA SERPENTINA
IF ((Z.G7.50.64).AND.{Z.LE.67.10)) THEN
Twp= TWP
END IF
IF ((Z.GT.67.10).AND.(Z L T.67.50)) THEN
Twp= TWP1+0.5*0TW2
END IF

IF ((Z.GE.67.50).AND (Z.LE.83.88)) THEN
Twp= TWP1+1,0*DTW2

END IF

IF {{Z.GT.83.98). AND.{Z.LT.84.40)) THEN
Twps TWP1+1.5DTW2

END IF

IF ({(Z.GE.84.40).AND. (Z.LE.100.87)) THEN
Twp= TWP1+2.0"DTW2

ENDIF

IF ((Z.GT.100.87).AND.(Z.LT.101.29)) THEN
Twps TWP1+2.5'DTW2

END IF

IF ((Z.GE.101.29).AND.(Z.LE.117.75)) THEN
Twp= TWP1+3.0*DTW2

END IF

IF ((Z.GT.117.75).AND.(Z.. T.118.18)) THEN
Twp= TWP1+3.5"DTW2

END IF

IF (Z.EQ.118.18) THEN
Twp= TWP1{1+4.0*DTW2

END IF

SECAQO 3 DA SERPENTINA

IF ((Z.GT.118.18).AND.(Z.LE.134.64)) THEN
Twp=TWP2

END IF

IF ({Z£.G7.134.64).AND.(Z.LT.135.08)) THEN

Twp= TWP2+0.5*DTW3

END IF

IF {((Z.GE.135.06).AND.(Z.LE.151.52)) THEN
Twp= TWPZ2+1.0*"DTW3

END IF

IF ((Z.GT7.151.52).AND.(Z.L.T.151.95)) THEN
Twp= TWP2+1.5'DTW3

END IF

IF ((Z.GE.151.95).AND.{Z.LE.168.41)) THEN
Twp= TWP2+2.0°DTW3

END IF ) )

IF ((Z.GT.168.41).AND.(Z.LT.168.83)) THEN
Twp= TWP2+2.5*DTW3

END IF

IF ((Z.GE.168.83). AND.(Z LE.185.20)) THEN
Twp= TWP2+3.0°DTW3

END IF

IF ((Z.GT.185.28).AND.(Z.LT.185.72)) THEN
Twp= TWP2+3.5"DTW3

ENDIF

IF ((2.GT.185.72).AND.(Z.L.7.202.18)) THEN

Twp= TWP2+4,0*DTW3

ENDIF

IF ((2.GE.202.18).AND (Z.LE.202.60)) THEN
Twp= TWP2+4.5'DTW3
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END IF

IF {{Z.GT.202.60).AND.{Z.LT.219.06)) THEN
Twp= TWP2+5.0*DTW3

END IF

IF ((£.GT.219.06).AND.(Z.1.T.218.48)) THEN
Twp= TWP2+5.5*"DTW3

END IF

IF (Z.EQ.219.48) THEN
Twp= TWP2+6.0°DTW3

END IF

* SECAD 4 DA SERPENTINA

IF (2.657.219.48).AND.(Z.LE.235.94)) THEN
Twp=TWP3

END IF

IF {(Z.G37.235.94).AND.(Z2.L.7.236.36)) THEN

Twp= TWP3+0.5"DTW4

END IF

IF {{2.GE.236.36).AND.(Z.LE.252 82)) THEN
Twp= TWP3+1.0"DTW4

END iF

IF {(2.6T.252.82).AND.(Z LT.253.25)) THEN
Twp= TWP3+1.5'DTW4

END [F

IF {{Z.GE.253.25).AND.(Z.LE.269.71)) THEN
Twps TWP3+2.0°DTW4

END IF

IF ((Z.GT.269.71) AND.{Z.LT.270.13)) THEN
Twp= TWP3+2.5'DTW4

END IF

IF ((Z.GE.270.13).AND.{(Z LE.286.59)) THEN
Twp= TWP3+3.0°DTW4

ENDIF

{F {(Z.GT.286.59).AND.{Z LT 287.02)) THEN
Twp= TWP3+3.5"DTW4

ENDIF

IF ({Z.57.287.02) AND (Z LT.303.48)) THEN

Twps TWP3+4.0*DTW4

ENDIF

IF ((2.GE.303.48).AND.(Z.L.£.303.90)) THEN
Twp=TWP3+4.5"DTW4

END IF

IF {(Z.GT.303.90).AND.(Z.|.T.320.36)) THEN
Twp= TWP3+5.0"DTW4

END IF

IF ((Z.GT.320.36).AND.(Z.L.T.320.78)) THEN
Twp= TWP3+5.5'DTW4

ENDIF

IF ({(Z.GT.320.78).AND.{Z.LE.337.2579)) THEN
Twp= TWP3+6.0°DTW4

ENDIF

WRITE({E,") K.Z.Twp

Tw{K}=Twp

write(*,*) K,Z, Tw(K)

GOTO 5

13 write(6,") K, Tw({K}

wrwempvmissses VALOR INICIAL DE MVC, HCL T, PT g 1/Mm *rmmes

Y(Q+1)=0.0005
Y(2*Q+1)=0.0005
Y{(3*Q+1)=513./1000.
Y(4°Q+1)=23.33/23.33
Y(6*Q+1)=0.01010101

sevswsssersssres VAL OR INICIAL DE FRACAO MASSICA DE EDC e

Y(1)=0.9950
W10 =0.9950
Y1A = Y(1)
YSA = Y(Q+1)
TO = 1000.

ROME = Y(4*"Q+1y*23.33"PM(1)/(0.082*1.023"Y{(3*Q+1)" 1000}

CALL TUBC

148



Anexos

DO 1080 #=1,Q
X({)=Y(1}
X{+Q)=Y (Q+1)
X(+2* Q=Y (2°Q+1)
X3 Q)=Y(3"Q+1)
X({+4* Q=Y (4 Q1)
X(+6"Q)=Y (6 Q+1)
WRITE, X1, X(1+Q), X(1+2"Q), X{1+3Q), X(1+4™Q),
$X(1+5*Q),X(1+6*Q)
1090 CONTINUE
CONT=1
ZM=7000
NP=10
NG=ZM/PASSO
DO 100 TEM=PASS0.ZM PASSC
CALL RKG
IFECONT . NE.(NG/NP)) GOTO 130
DO 1003 1=1,Q
CONV() = (Y(1)}-X()IY(1)
1003 CONTINUE
DO 10521=2,GQ
SEL{) = (X(I+Q}FYBAY(Y1A-X(D)) PMIYPM(1+Q)
1052 CONTINUE
DO 1004 1=1,Q
X(+5*Q) = 0.996-X(H-X(H+Q)-X(H2"Q)
1004 CONTINUE

* CALCULO DO TEMPO DE RESIDENCIA NA SERPENTINA

*

C1=X(Q) (PMM(QYPM{Q))*(X(5"Q)*23.33)/(0.082*(X{4*Q)*TO))

FA=X(Q)"VM/PM(Q)
TR=(3.1416*Di™2./4.Y ZF*3600./(F1/C1)

TEMP=(TEM*RT*ROMEYGO

s IMPRESSAQ DOS RESULTADOS OBTIDOS

WRITE(*,150) TEM, TEMP
WRITE (8,150) TEM, TEMP
WRITE (7,150) TEM, TEMP
150 FORMAT(/ 8X TEM="F10.4 4X, TEMP="F12.6)
DO 250 1=1,Q
WRITE(*,300) (X(J).J=|,+6*Q,Q0)
WRITE({B,300) (X(J).J=1,1+6*Q,Q)
300 FORMAT{SX.F12.7.8F14.7.))
WRITE(7,500) SEL(,CONV{1), TR, UKI)HI(1).hint(l)

500 FORMAT(5X,F12.7,8F14,7./}
250 CONTINUE
CONT=0

130 CONT=CONT+1
100  CONTINUE
DO 1050 1=1,Q
FQR(1)=-HINT(1)" (X(1+3* Q) TO-Tw(1)}
1050  CONTINUE
CALL TEMPO (ITEMP)
WRITE(" ")
WRITE(*.") "Tempo de execucao - ITEMP
STOP
END

-

* SUBROTINA DE INTEGRACAQ RUNGE-KUTTA-GILL DE QUARTA ORDEM

SUBROUTINE RKG

IMPLICIT REAL"8 (A-H,0-Z)

DOUBLE PRECISION C{4.2000)

COMMON / BLOC1 / NILNC NRE DF
COMMON / BLOC2 / PT,RG,FA,CKT.IG
COMMON / BLOC3 7 GO,VM.ROMEW10,TO

COMMON / BLOC4 / CP(2000),CPM(2000),PMM(2000), AA(2000,2000)

COMMON /BLOCS / 81,82,EA1,EA2 DELTAHO1,DELTAHOZ
COMMON / BLOC6 / DE,DILEP EC.ZF PASSO

COMMON / BLOCY / Hi{2000),HO(20003, HINT{2000}, FI2000,2000)

COMMON / BLOCS / DCP1(2000), DCP2(2000)

COMMON / BLOCS / A(2000),B(2000),PM(2000),RD{2000), RIN(2000),
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$R1(2000),R2(2000)
COMMON / BLOC10 / AV(2000),BV(2000),CV(2000), VISA(2000)
COMMON / BLOC11 / AK(2000),BK(2000),CK(2000), DG{2000), Tw{2000)
COMMON / BLOC12 / U(2000),ROM(2000), UNUD(2000)
COMMON / BLOC13 / RI,RT,RO
COMMON / BLOC14 / VISAM(2000), TKM(2000), RE(2000),2R(2000), FF(2000)
$,FR(2000),VISAMCF(2000)
COMMON / BLOC15 / TL,TE,RB,RBM,BL
COMMON / BLOC16 / AG(2000),8G(2000).CG(2000), TK(2000),FM(2000})
COMMON / BLOC17 / P(2000), Twp,CT1(2000),CT2{2000)
COMMON / BLOC18 / NT.NE,Q
COMMON / BLOC19 / V(2000), DELTAQ1(2000), DELTAQ2(2000), PROD(2000)
COMMON / BLOCZ20 / TC,DTW1,DTW2.DTW3,.DTW4
COMMON / BLOC21 / RN(2000),CS(2000), DGRE 1(2000), DGRE2(2000)
COMMON / BLOC22 / F(2000),Y(2000),X(2000), GAMA2(2000), RMULT(2000)
COMMON / BLOC23 / PMMEDG(2000), PMMMV C(2000), PMMHCI(2000),
$PMMCH(2000)
COMMON / BLOC24 / ANUM(2000), BDEN(2000), ALFA(2000),VISCM(2000)
COMMON / BLOC25 / VV(2000),CT(2000), TN(2000)
COMMON / BLOC26 / ANUMEDC(2000), ANUMMVYC(2000), ANUMHCI{2000),
SANUMCH(2000}
COMMON / BLOC27 /BDENEDC(2000),BDENMVC(2000), BDENHCI(2000),
SBOENCH(2000)
COMMON / BLOC28 /VISAMEDC(2000),VISAMMVC(2000),VISAMHCI(2000),
SVISAMCH(2000)
CO = SQRT(2.0)
DO101=2.Q
Y(1) = X({1)
Y(I+Q)= X(+Q)
Y{1+2* Q)=X(1+2*Q)
Y{H+3*Q)=X(1+3"Q)
10 CONTINUE

CALL FUNC
DO20i=2,Q
C(1.,1) = PASSO*F(I)
X{) = X{I) + C(1,1y2
C(1,1+Q) = PASSO*F(1+Q)
X(+Q) = X(+Q) + C(1.1+Q)Y2
C(1,1+2*Q) = PASSO™F(1+2°Q)
X(1+2°Q) = X(+2°Q) + C(1,+2"Q)/2
C(1,143°Q) = PASSO*F(1+3*Q)
X(1+3*Q) = X(1+3*Q) + C(1,1+3*Q)/2
20 CONTINUE

CALL FUNG
DO301=2,Q
C(2.1) = PASSO*F(l)
XUEY(DHCO-1.0)C{1,1¥2.0+(2.0-CO)*C(2,1)2.0
C2,1+Q) = PASSO*F(1+Q)
X(+QEY{(H+Q)+HCO-1.0)*C(1,14+Q)/2.0+(2.0-COFC(2,1+Q)2.0
C(2,1+2*Q) = PASSO*F(1+2*Q)
X(+2*Q)=Y (1+2*QH(CO-1.0)°C(1, 1+2*Q)/2.0+(2.0-COYC(2.1+2*Q)
$/2.0
C(2,1+3*Q) = PASSO*F(1+3'Q)
X(#+3* QY=Y (14+3* Q+(CO-1.0)°C(1,1+3*Q)/2.0+(2.0-COYC(2,1+3°Q)
$2.0
30 CONTINUE

CALL FUNC
DO401=2,Q
C(3.1) = PASSO*F(l)
X{() = Y() - CO*C(2,1¥2.0 + (C0/2.0 + 1.0)*C(3,))
C(3.1+Q) = PASSO*F(1+Q)
X(+Q) = Y(1+Q) - CO*C(2,H+QY2.0 + (CO/2.0 + 1.0C(3.1+Q)
C(3,1+2"Q)) = PASSO*F(142*Q)
X(+2*Q) = Y(1+2*Q) - CO*C(2,1+2'Q)Y/2.0 + (CO/2.0 + 1.0)*C(3,1+
$2°Q)
C(31+3°Q) = PASSO*F(1+3*Q)
X(1+3°Q) = Y(1+3"Q) - CO*C(2,1+3°Q)/2.0 + (CO/2.0 + 1.0)C(3.1+
$3°Q)
40 CONTINUE
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CALL FUNC
DO50I=2,Q
C(4.1} = PASSO*F(1)
X(OH=Y(IH(C(1,1+C(4,1))/6.0+(2.0-CO)*C(2,1)/6.0+(CO/2.0+1.0)*
$  C@I30
C(4,1+Q) = PASSO*F{1+Q)
X+Q)=Y(1+Q)+(C(1,1+Q)+C(4, 1 +Q))6.0+(2.0-COY* C(2,1+Q)/6.0+
$(COI2.0+1.0)"C(3,1+Q)/3.0
C(4,142°Q) = PASSO*F(i+2°Q)
X(+2*Q)=Y (1+2*Q)+(C(1 42 Q)+ C(4 1+2°Q))6 0+{2 0-COPC 2 142
$QY6.0+(CO/2.0+1.0)"C(3,1+2°Q)/3.0
C(4,1+3%Q) = PASSO*F(1+3*Q)
X(+3*Q)=Y (143" Q)+HC(1,1+3*Q)+C(4,1+3"Q))/6.0+(2.0-CO)*C(2, 143"
$QY/6.0+(CO/2.0+1,0)°C(3,1+3°Q)/3.0
WRITE(* *) F(1),F(+Q),F(1+2°Q) F (1+3'Q)
50 CONTINUE

RETURN
END

* % & K

SUBROTINA TUBC
USADA PARA CALCULAR AS DIMENSOES DO TUBO DA SERPENTINA

SUBROUTINE TUBO
IMPLICIT REAL*8 (A-H.0-Z)
COMMON / BLOC1 / NI,NC,NRE,DF
COMMON / BLOG2 / PT,RG,FA,CKT IG
COMMON / BLOC3 / GO,VM,ROME.W10,TO
COMMON / BLOC4 / CP(2000), CPM(2000),PMM(2000),AA(2000,2000)
COMMON / BLOCS / §1,52,EA1,EA2 DELTAHO1,DELTAHOZ
COMMON / BLOC6 / DE,DILEP,EC,ZF,PASSO
COMMON / BLOCT / H(2000),HO(2000}, HINT(2000),FI(2000,2000)
COMMON / BLOGS / DCP1(2000),DCP2(2000)
COMMON / BLOCS / A(2000), B(2000),PM(2000),RD(2000), RIN{2000),
$R1(2000).R2(2000)
COMMON / BLOC10 / AV(2000),8V(2000),CV{2000), VISA(2000)
COMMON / BLOC11 7 AK(2000),BK(2000),CK(2000),DG(2000), Tw(2000)
COMMON / BLOC12 / U{2000), ROM(2000), UNUD(2000)
COMMON / BLOC13 / RI,RT,RO
COMMON / BLOC14 / VISAM(2000), TKM(2000),RE{2000),PR(2000),FF {2000}
$,FR(2000),VISAMCP(2000)
COMMON / BLOC15 / TL,TE,RB,REM,BL
COMMON / BLOC16 / AG(2000),BG(2000),CG(2000), TK(2000),FM(2000})
COMMON / BLOC17 / P(2000), Twp,CT1(2000),CT2(2000)
COMMON / BLOC18 / NTNEQ
COMMON / BLOC19 / V(2000),DELTAQ1(2000),DELTAQ2(2000),PROD(2000)
COMMON / BLOC20/ TC,DTW1,DTW2,DTW3,DTW4
COMMON / BLOC21 / RN{2000),CS(2000),DGRE 1{2000), DGRE2(2000)
COMMON / BLOC22 / F(2000), Y(2000),X(2000), GAMA2(2000), RMULT(2000)
COMMON / BLOC23 / PMMEDC(2000),PMMMVC (2000),PMMHCI{(2000},
$SPMMCH(2000)
COMMON / BLOC24 / ANUM(2000}, BDEN(2000),ALFA(2000), VISCM{2000)
COMMON / BLOC25 / VV/(2000),CT(2000), TN(2000)
COMMON / BLOC26 / ANUMEDC(2000), ANUMMYC(2000), ANUMHCI(2000),
$SANUMCH(2000)
COMMON / BLOC27 /8DENEDC(2000),BDENMVC(2000), BDENHCI(2000),
$BDENCH(2000)
COMMON / BLOC28 /VISAMEDC(2000), VISAMMVC(2000),VISAMHCI(2000),
$VISAMCH(2000)

Calculo do raio do joelho em metros(RBM)

RBM = (RB/360.y3.1418*(TE-DE)

Calcule do comprimento do joelho(BL) em metros

BL = 3.1416*TE/2.
NJ=NT-1
NE=(NT-1}+NJ

Calouio do comprimento total da serpentina

ZF=NT*TL+NJ*BL
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+ o *

Gerando o vetor que indica a posi¢ao na serpentina
se esta no joelho ou no tubo reto

V(1)=TL
IK=1
DO 13 1=2,NE+1
IF{IK.EQ.1) GOTO 14
V() = V(1) + TL
IK=1
GOTO 13

14 V{ly=V(i-1) +BL

K=0

13 CONTINUE

DO 100 =1,NE+1
WRITE(12,") V(1}

100 CONTINUE

*

E)

Caiculo do Didmetro interno(Dl) e raios das camadas

RO=DE/2.
Di= DE-2."EP
RT=Di2.
Ri=RT-EC
RETURN
END

SUBROTINA FUNC

SUBROUTINE FUNC
IMPLICIT REAL*8 (A-H,0-Z)
COMMON / BLOC1 / NI,NC,NRE.DF
COMMON / BLOGC2 / PT,RG,FA,CKT.IG
COMMON / BLOC3 / GO,VM,ROME,W10,TO
COMMORN / BLOC4 / CP(2000),CFM(2000), PMM(2000),AA(2000,2000)
COMMON / BLOCS / $1,52,EA1,EA2, DELTAHO1, DELTAHOZ
COMMON / BLOC6 / DE,DLEP,EC,ZF,PASSO
COMMON / BLOC? / HI{2000),HO{2000), HINT (2000}, K1(2000,2000)
COMMON / BLOCS / DCP1{2000).DCP2(2000)
COMMON / BLOCS / A(2000),B(2000), PM(2000), RD{2000), RIN(2000),
$R1(2000),R2(2000)
COMMON / BLOC10 / AV{2000),BV(2000),CV{(2000) VISA(2000)
COMMON / BLOC11 / AK(2000), BK(2000), CK(2000}, DG(2000), TW{2600)
COMMON / BLOC12 / UI(2000).ROM(2000),UNUD(2000)
COMMON / BLOC13 / RI,RT.RO
COMMON / BLOC14 / VISAM(2000), TKM(2000),RE(2000), PR(2000), FF(2000)
$,FR(2000),VISAMCP(2000)
COMMON / BLOC15 / TL, TE.RB,RBM,BL
COMMON / BLOC16 / AG(2000),BG(2000),CG(2000), TK(2000),FM(2000)
COMMON / BLOC17 / P{2000), Twp,CT1(2000),CT2(2000)
COMMON / BLOC18 / NT,NE.Q
COMMON / BLOC18 / V(2000),DELTAGH(2000), DELTAG2(2000),PROD{2000)
COMMON / BLOC20 / TC,DTW1,DTW2,DTW3,DTW4
COMMON / BLOC21 / RN{2000),CS(2000),DGRE1(2000), DGRE2(2000)
COMMON / BLOC22 / F(2000),Y(2000), X(2000), GAMA2(2000), RMULT(2000)
COMMON / BLOC23 / PMMEDC(2000),PMMMVC(2000), PMMHCH2000),
$SPMMCH(2000)
COMMON / BLOG24 / ANUM(2000), BDEN(2000), ALFA{2000),VISCM(2000)
COMMON / BLOC25 / VV(2000),CT(2000), TN(2000)
COMMON / BLOC26 / ANUMEDC(2000), ANUMMVC(2000) ANUMHCI(2000),
SANUMCH(2000)
COMMON / BLOG27 /BDENEDC(2000), BDENMYC(2000),BDENHCI(2000),
$BDENCH(2000)
COMMON / BLOC28 /VISAMEDC(2000), VISAMMYG(2000), VISAMHCI(2000),
SVISAMCH(2000)
CALL PROP
CALL REYNOLDS
CALL TERMIC
GAMA1=GO
DG 1007 1=1,Q
GAMAZ(!) = (4 *HINT()Y(GO*CPM(1)*DI)

1007 CONTINUE

DO 1008 I=1.Q
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DCP1(1)={(A(2"Q+1 +A(Q+1)-A(1)) (X(1+3Q) TO-208)+((B(2*Q+1)+
$B(Q+1FB(1))*((X(1+3"Q)*TO)**2-298**2))/2)

DCP2(I)=((A(2*Q+1)1+A(B* Q+1)}-A(Q+ ) (X(+3*Q) TO-208)+((B(2'Q+ 1)+
S$B(5*Q+1)-B(Q+ 1)) ((X(1+3*Q)"TO*2-298"*2)12)

1008 CONTINUE

*

*

*

WRITE(",") X(143°Q), X(2+3*Q), X(3+3"Q), X(4+3"Q),X(5+3'Q)
WRITE(* *)
DO 321=1.Q
CT1{l) = ST"DEXPLEAT/(RG*X(+3*Q)TO))
CT2() = SZ*DEXP(-EAZ/(RG*X(1+3*Q)*TO)
DELTAQ1{l) = -(DELTAHO1+DCPA(M(GO*CPM()
DELTAQ2(]} = -(DELTAHO2+DCP2(N)/{GO*CPM(1))
32 CONTINUE
DO 331=1.Q
RA(1) = CT11Y X" ROM(YPM()
R2(1) = CT2()"X(1+Q)"ROM(I)/PM(1+Q)
33 CONTINUE
DO 35 =1,0
RMULT(I) = DELTAQ1(1)*R1(1)+DELTAQ2(1R2(1)
35 CONTINUE
DO 100 J=2,0

*

EQUAGAO DO BALANGO DE MASSA DO EDC

F{Jy=-((RT*ROME*(-X(J-1 1+ X(J))}/(ZF* DF*ROM(J)))+{RT*ROME*"PM(1)*
$(-RAUNNMGOROMU))

EQUAGAC DO BALANGCO DE MASSA PARA O MVC

F(J+Q)=-{{(RT*ROME*{(-X(J+Q-1 )+ X(J+Q)W{ZF DF ROMUNIHRTROME"
SPM{Q+17{(R1(J)FR2(INIGOROM(J))

EQUAGAO BO BALANGO DE MASSA PARA O HCI

F{3+2*Q)=-((RT"ROME"(-X{J+2*Q-1 - X{J+2*' Q)W (EZF* DF* ROM{IMN+RT*
SROME*PM{Z2*Q+1)"(R1{U+R2(INAGIROMU))

BALANGOQ DE ENERGIA

F(J+3*Q)=-(RT*ROME*(-X(J+3*Q-1 }+X(J+3*Q))(ZF DF ROM(J))+(22. 6"
SUI(J)*ROME*(TW(J)H(X(J+3* Q) TOW(GO*CPM{) TO*ROM())+
$(RT*ROME*(RMULT(J))M(GO*CPM(J)' TO*ROM(J)}

100 CONTINUE

37 RETURN

END

* F ¥

SUBROTINA PROP
USADA PARA AS PROPRIEDADES DOS COMPONENTES E DA MISTURA GASOSA*

SUBROUTINE PROP

IMPLICIT REAL*8 (A-H,0-Z)

COMMON / BLOC1 / NI,NC,NRE,DF

COMMON / BLOCZ2 / PT,RG,FA,CKTIG

COMMON / BLOC3 / GO,VM,ROME W10,TO

COMMON / BLOC4 / CP{2000),CPM(2000),PMM(2000),AA(2000,2000)
COMMON / BLOCS / $1,S2,EA1,EA2, DELTAHO1,DELTAHOZ

COMMON / BLOCS / DE,DI.EP.EC.ZF,PASSO

COMMON / BLOCT 7 HI{2000),HO(2000), HINT(2000), F1(2000,2000)
COMMON / BLOGS / DCP1(2000),DCP2{2000)

COMMON / BLOCS / A(2000),B(2000),PM{2000),RD{2000), RIN(2000),
$R1(2000),R2(2000)

COMMON 7 BLOC10 / AV(2000),BV(2000),CV(2000), VISA{2000)
COMMON / BLOC11 / AK(2000),BK(2000),CK(2000),DG(2000), Tw(2000)
COMMON / BLOC12 / UL(2000), ROM(2000),UNUD(2000)

COMMON / BLOC13 / RI,RT,RO

COMMON / BLOC14 / VISAM(2000), TKM{2000),RE(2000),PR(2000), FF{2000)
$,FR(2000),VISAMCP(2000)

COMMON / BLOC15 / TL.TE,RB,RBM BL

COMMON / BLOC16 / AG(2000),BG(2000),CG(2000), TK(2000).FM(2000)
COMMON / BLOC17 / P(2000), Twp,CT1(2000),CT2(2000)

COMMON / BLOC18 / NT,NE,Q
COMMON / BLOC19 / V(2000), DELTAQ1(2000), DELTAQ2(2000), PROD(Z000)
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COMMON / BLOC20 / TC,DTW1,DTW2,DTW3,DTW4

COMMON / BLOC21 / RN(2000),C$(2000), DGRE1(2000),DGRE2(2000)

COMMON / BLOC22 / F(2000), Y(2000),X(2600), GAMA2(2000), RMULT(2000)

COMMON / BLOC23 / PMMEDC{2000),PMMMVC(2000), PMMHCI(2000),
$PMMCH(2000)

COMMON / BLOC24 / ANUM(2000), BDEN(2000),ALFA(2000),VISCM(2000)

COMMON / BLOC25 / VV(2000),CT(2000), TN(2000)

COMMON / BLOC26 / ANUMEDC(2000), ANUMMVC(2000), ANUMHCI(2060),
SANUMCH(2000)

COMMON / BLOC27 /BDENEDC(2000), BDENMVC(2000), BDENHCL2000),
$SBDENCH(2000)

COMMON / BLOCZ8 MISAMEDC(2000) VISAMMVC(2000), VISAMHCI(2000),
$VISAMCH(2000)

Caiculo do No. de moles e fragao molar dos componentes

DO 21=1,Q
RN(1) = X(IY"VM/PM(T)
RN(I+Q) = X(I+Q)*"VM/PM(I+Q)
RN(1+2*Q) = X(1+2"QF*VM/PM(+2*Q)
RN(I+5+Q) = X(1+5*Q*VM/PM{I+5*Q)
2 CONTINUE

DO 3 1=1,Q
TN(I) = RN{HRN(I+Q)+RN(+2*Q)+RN(1+5'Q)
3 CONTINUE

*

Calculo da fragio molar dos componentes

DO 51=1,G
FM() = RN(ITNG)
EM{I+Q) =RN(I+Q)TN(l)
FM(1+2°Q) = RN{I+2*Q)YTN(!)
FM(1+5°Q) =RN(I+5* Q) TN()
5 CONTINUE

»

Calculo do Peso Molecular Médio da Mistura

DO 71=1,Q

PMMEDC()= FM()*PM(1)

PMMMVC(+Q)= FM{I+QY'PM(1+Q)

PMMHCI(+2*Q)=FM(I+2* Q) PM(1+2"Q)

PMMCH(I+5*Q)=FM(I+5*Q)"PM(1+5°Q}

PMM(1)=PMMEDC(! +PMMMVC(I+Q)+PMMHCI(1+2*Q+PMMCH(I+5Q)
WRITE(",*) PMM(1)

7 CONTINUE

Calculo da Capacidade Calorifica dos Componentes e Media

DO 101=1Q
CP{I) = (AUB(IX(+3* Q) TOYPM()
CP{I+Q) = (A(+Q)+B{+Q)* X(1+3* Q) TOYPM(+Q)
CP(1+2*Q) = (A(+2"Q)+B(1+2*Q)*X(1+3*Q) TOYPM(1+2*Q)
CP(I+5*Q) = (A(+5*Q)+B(+5" Q) X(1+3*Q) TOYPM(1+5*Q)
10 CONTINUE
DO 11 1=1,Q
CPM(l) =FM{IYCP{I)+ FM(I+ Q) CPIH+QMFM(I+2" Q) CP(I+2* Q)+FM(1+5
$*Q)*CP(1+5*Q)
11 CONTINUE

Caleculo da Densidade Media da Mistura

DO 12 1=1,Q
VV(1)=(G00.082*1.023*X(1+3 QI TON(1 IX(HE* Q) (X(1+4*QY
$23.33)
ROM(1)=GONV(T)
12 CONTINUE

Calculo da Concentragdo Total e dos Componentes

DO 131=1,Q
CT(1) =(X(1+4*Q)*23.33)/(0.082*1,023*X(1+3*Q)*TO)
13 CONTINUE
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DO 141=1,Q
CS(l) = FMIFCT()
CS(1+Q) = FM(I+Q)*CT()
CS(1+2*Q) = FM(1+2*Q)°CT (1)
CS(1+5*Q) = FM(I+5*Q)*CT (1)
14 CONTINUE

Calcuio da Viscosidade Absoluta de cada Componente

DO 151=1,Q

VISA(D) = AV (X(H+3 QI TOM 2+ BV X1 +3* QP TO+CV(l)

VISA(I+Q) = AV(I+Q (X(I+2* QP TO2+BV{I+QPX(1+3* Q) TO+CV(
$+Q)

VISA(I+2*Q) = AV(I+2*QY (X(1+3 QY TO 2+ BV(I+2* Q) X(I+3*Q)*
STOHCV(+2*Q)

VISA(1+5°Q) = AV(I+5* QP (X(I+3" QI TO 2+ BV(H+5* Q)" X(i+3"Q)"
STO+CV(1+5*Q)
15 CONTINUE

Calculo da Viscosidade Absoluta da Mistura

¥ &% K ¥ W #

Calculc dos Coeficientes FI{,J) da regra de mistura

DO 16 1=1,Q
Fl( =1

FHI+Q,1+Q)=1

Fi(1+2°Q 1+ 2°Q)=1
FII+5*Q,I+5*Q)=1
16 CONTINUE

DO 1060 1=1.Q

FHI Q) =((1H(VISADMISAI+Q)Y™0.5)<(PM{I+Q)YPM(1))**0.25)
S 2 (B 1+PM{IYPME+Q)))*0.5)
Fi( 2 QY=(( 1. H(VISAVISA(H2* QI 0.5) (PM(I+2* QYPM())™
$0.257*2.Y({(8 *(1+PM{ PM(1+2*Q))y0.5)
FI(LI+5*@)=((1 H{VISAIVISA(+5*Q)I™0.5)(PM(I+5* Q)FM™
$0.25) 2 W({(B.(1+PM{IYPM{I+5*Q)))**0.5)
1060 CONTINUE

DO 1061 1=1,Q

FIG+Q,=((1 A (VISAI+QYVISAY 0.5 (PM{)/PMH+Q))**0.25)
$Y2. V(8. (1+PM{I+QYPM(1))0.5)

EUHQLIHZ Q1. H{(VISA(I+Q)IVISA(+2*Q))*0.5) (PM{I+2*Q)PM(1+
$Q)0.2572. W((B. 4 1+PM(I+Q)PM{I+2*Q)}))**0.5)

FIG+Q.I+5* Q)=((1. +((VISA(I+QYVISA{+5Q))* 0.5 (PM(I+5*QYPM(I+
$QN 02512, W (8. (1+PM{I+QYPM(I+5*Q)))0.5)
1061 CONTINUE

DO 1062 i=1,Q

FIH2*Q D= ({1 +{(VISA(+Z*QUVISA(N) 0.5 (PM(IPM(+2* Q)"
$0.25)0*2. V(8. *(1+PM{+2"Q)/PM{11))**0.5)

FII+2*Q, HQ)=((1. +H{(VISA{+2*QUVISAIH+Q)™0.5 {PM(+QYPM(1+2*
$QN*0.25) 2. J((8.* (1+PM{I+2* QUYPM(I+Q))**0.5)

FH+2*Q1+5*Q)={((1. +{{VISA{ +2* QYVISA(I+5* QI 0.5 (PM(I+5* QY
SPM(+2*Q))*0.25) 2. Y(8.*(T+PM(I+2*QYPM(i+5*Q)))**0.5)
1062  CONTINUE

DO 1063 1=1.Q

FI(I+5*Q1)=({ 1. +{(VISA(I+5* QYVISAH)™ 0.5 (PMYPM{+5 Q)™
$0.25)2. V(8. (1+PM(I+5* QYPM({D))**0.5)

FI{I+5*Q, I+ QF=(( 1. H{(VISAI+5*QUVISA{+Q))™0. 57 (PM{I+Q)PM([+5*
$QI0.25)"2. W((8.*(1+PM{I+5*QYPM{I+Q)))*0.5)

FI(I+5*Q,1+2*Q)=((1. +H{(VISA{H+5*QUVISA(H2" Q) 0.5 PM(1+2* Q)
SPM{I+5*Q))*0.25)2. (8.5 (1+PM(I+5"Q)/PM(1+2:Q)))"*0.5)
1063  CONTINUE

Calculo da viscosidade absoluta usando a regra de mistura

*

DO 20 1=1,Q

PROD(1) =FM(1)J+FM(I+ QP FI(1,1+QI+FM(I+2*Q)FI( 1+2* Q1 FM(+5*Q)*
$FI(,1+5°Q)
PROD(I+Q)=EM{IFI{H+Q )+ FM(I+ QI+ FM{I+2* Q) FI{1+Q, +2* QP EM{1+5*
SQYFI(1+Q,1+5%Q)
PROD(+2*Q)=FM(I ) FI(+2°Q, I+ FM(+Q) FI(1+2°Q, 1+ Q)+ FM(H+2*Q)+FM{!
F+5* QP FII+2'QH5'Q)
PROD(+5*Q)=FM(1)* FI{I+5"Q, 1))+ FM{I+Q) FI{1+5°Q, 1+Q)+FM(1+2*Q)*FI(l
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$+5+Q, 2 QHFM(1+5*Q)
20 CONTINUE
DO 21 1=1,Q
VISAMEDC(I) = FM(1)*VISA(IYPROD(I)
VISAMMYC(1+Q) = FM(I+Q)*VISA(I+Q)PROD(1+Q)
VISAMHCI(1+2*Q) = FM(1+2"Q)*VISA(1+2*QYPROD(1+2*Q)
VISAMCH(1+5"Q) = FM(I+5"Q)"VISA(I+5"Q)/PROD(I+5" Q)
21 CONTINUE
DO 22 I=1,Q
VISAM(1)=VISAMEDC(H+VISAMMYC({l+Q)+VISAMHCH+2*Q)+VISAMCH(1+5*Q)
22 CONTINUE
DO 23 1=1.0
VISAMCP()=VISAM(}
23 CONTINUE
DNS—— CONVERTENDO A VISAM DE cp PARA K@/M/h ——emmeeme
DO 1070 1=1.Q
VISAM(I)= VISAM{1)’3.6
1070 CONTINUE

* Calcuio da Condutividade Témmica de cada Componente

*

DO 24 1=1,Q
TR = AK(IY(X(1+3* QY TO 2+ BRI X(1+3* Q) TO+CK(H)
TK(HQ) = AK{HQ) (X(+3" Q) TOP2+BK(|+Q) X1+ 3* QP TO+CK(+Q)
TR(+2°Q) = AK+2* QP (X(1+3* Q) TO"2+BK(I+2*Q)X(1+3*Q)"TO+CK(l
$+2'Q)
TK{+5*Q) = AR{I+5*QY (X(H+3* QY TOy*2+BK{H+5*"Q) X(1+3* Q) TC+CK(I
$+5*QQ)
24 CONTINUE

Calculo da Condutividade Térmica da Mistura

*

DO 25 I=1,Q
ANUMEDG(I} = FM{1) TK(I ) PM(IY=(1/3.)
ANUMMVC(HQ) = FM(H+Q) TK(I+Q)*PM(I+QY™(1/3.)
ANUMHCI(+2Q) = FM(+2*QP TK(I+2* QP PM(1+2°Q)"(1/3.)
ANUMCH(45*Q) = FM(1+5*Q)*TK(1+5*Q)*PM(I+5*Q)(1/3.)
BDENEDC(L) =FM{I)*PM{)*(1/3.)
BDENMVC(1+Q) =FM(I+Q)"PM(1+Q)*(1/3.)
BDENHCI(1+2°Q) =FM(+2"Q)*PM(1+2*Q)**(1/3.)
BDENCH(I+5*Q) =FM{H5*Q)*PM(I+5*Q)™(1/3.)
25 CONTINUE -
DO 26 1=1.Q
ANUM() = ANUMEDC(1)+ANUMMVC(1+Q)+ANUMHCI(1+2*Q)+ANUMCH(1+5*Q)
BDEN() =BDENEDC(I +BDENMVC(1+Q)+BDENHCI(+2*Q+BDENCH(I+5*Q)
TKM(I)=ANUM(I YBDEN(}
26  CONTINUE

* Caloulo do Numero de Pranditi{PR) no trecho

DO 27 121.Q
ALEA(1) = TKM(IY(ROM(IY*CPM(1})
27  CONTINUE
DO 28 1=1,Q
VISCM(T) = VISAM(IYROM(1)
IF(VISCM(1).LE.0) WRITE(",152) VISCM()
152 FORMAT{.8X, VISCM (Iy,F10.4)
PR{I) = VISCM{YALFA(l)
28  CONTINUE
RETURN
END

SUBROTINA REYNOLDS
USADA PARA CALCULAR O FATOR DE FRICCAQ DE FANNING

L I e ]

SUBROUTINE REYNOLDS

IMPLICIT REAL*S (A-H,0-Z)

COMMON / BLOC1 / Ni,NC,NRE,DF

COMMON / BLOC2/ PT,RG.FA CKT,IG

COMMON / BLOC3 / GO,VM,ROME, W10,TO

COMMON / BLOC4 / CP(2000),CPM(2000),PMM(2000),AA(2000,2000)
COMMON / BLOCS / §1,52,EA1,EA2, DELTAHO1,DELTAHO2
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COMMON / BLOCS / DE,DIEP,EC,ZF PASSO
COMMON / BLOCT / HI{2000),HO(2000), HINT(2000),F}{2000,2000}
COMMON / BLOCS / DCP1(2000),DCP2(2000)
COMMON / BLOCS / A(2000),B(2000),PM(2000), RD(2000),RIN(2000),
$R1(2000),R2(2000)
COMMON / BLOC10 / AV(2000),BV(2000),CV(2000),VISA(2000)
COMMON / BLOC11 / AK(2000),BK(2000),CK(2000),DG(2000), Tw(2000)
COMMON / BLOC12 / UI(2000), ROM(2000), UNUD(2000)
COMMON / BLOC13 / RIL,RT,RO
COMMON / BLOC14 / VISAM(2000), TKM(2000),RE(2000),PR(2000), FF(2000)
$,FR(2000),VISAMCP(2000)
COMMON / BLOC15 / TL,TE,RB,RBM,BL
COMMON / BLOC16 / AG(2000),BG(2000),CG(2000), TK(2000), FM(2000)
COMMON / BLOC17 / P(2000), Twp,CT1(2000),CT2(2000)
COMMON / BLOC18 / NTNE,G
COMMON / BLOC19 / V(2000), DELTAQ1(2000), DELTAQ2(2000), PROD{2000)
COMMON / BLOC20 / TC,DTW1,0TW2,DTW3,DTW4
COMMON / BLOC21 / RN{2000),C5(2000),DGRE1(2000),DGRE2(2000)
COMMON / BLOC22 / F(2000),Y{2000), X{2000), GAMA2(2000), RMULT(2000)
COMMON / BLOC23 / PMMEDC(2000),PMMMVC(2000), PMMHCI(2000),
SPMMCH(2000)
COMMON / BLOC24 / ANUM(2000), BDEN(2000),ALFA{2000),VISCM{(2000)
COMMON / BLOC25 / VV(2000),CT(2000), TN(2000)
COMMON / BLOC26 / ANUMEDC({2000), ANUMMVYC(2000), ANUMHCI(2000),
SANUMCH(2000)
COMMON / BLOG27 /BDENEDC(2000), BDENMVC(2000),BDENHCI(2000),
$BDENCH(2000)
COMMON / BLOC28 /VISAMEDC(2000),VISAMMYC(2000), VISAMHCI(2000},
SVISAMCH(2000)

* Calculo do Numero de Reynolds no Escoamento

DO 1010 1=1,Q
RE() = GO*DINVISAM(I)
1010 CONTINUE

* CALCULO DO FATOR DE FRICCAO PARA ESCOAMENTO TURBULENTO

*

DO 1011 1=1,Q
FF(1)=0.046*(RE(1)**(-0.2))
1011 CONTINUE

Calcule do Numero de FR identificando o trecho - se reto oy
curvo - a partir do vetor posigdo V() gerado no programa principal

* % K *

DO 1012 121,Q
FR() = 2. FF(IYDI
1012 CONTINUE
RETURN
END

SUBROTINA TERMIC
USADA PARA CALCULAR OS COEFICIENTES DE TROCA TERMICA

* % * ®

SUBROUTINE TERMIC

IMPLICIT REAL*S (A-H,0-2)

COMMON / BLOC1 / NI,NC,NRE,DF

COMMON / BLOC2 / PT,RG,FA,CKT,IG

COMMON / BLOC3 / GO,VM.ROME,W10,TO

COMMON / BLOC4 / CP(2000),CPM{2000), PMM(2000),AA(2000,2000)
COMMON / BLOCS / $1,S2,EA1,EA2, DELTAHO1, DELTAHO2
COMMON / BLOCS / DE,DI,EP EC,2F,PASSO

COMMON / BLOCT / HI(2000), HO(2000), HINT(2000),FI(2000,2000)
COMMON / BLOCS / DCP1{2000),DCP2(2000)

COMMON / BLOCS / A(2000),B(2000),PM(2000).RD(2000),RIN(2000},
$R1(2000),R2(2000)

COMMON / BLOC10 / AV(2000),BV(2000),CV{2000), VISA(2000)
COMMON / BLOC11 / AK(2000),BK(2000).CK(2000),DG{2000), TW(2000)
COMMON / BLOC12 / UI{2000), ROM(2000), UNUD(2000)

COMMON /BLOC13 / RI,RT,RO

COMMON / BLOC14 / VISAM(2000), TKM(2000), RE(2000), PR{2000),FF(2000)
$,FR(2000), VISAMCP(2000)

COMMON / BLOC15 / TL,TE,RB,REM,BL
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COMMON / BLOC16 / AG(2000),BG(2000),CG(2000), TK(2000),FM(2000)
COMMON / BLOC17 / P(2000), Twp,CT1(2000),CT2(2000)

COMMON / BLOC18/ NT.NE,Q

COMMON / BLOC18 / V(2000), DEL TAQ1(2000), DELTAG2(2000),PROD{2000)

COMMON / BLOC20 / TC,DTW1,DTW2,DTW3,DTW4

COMMON / BLOC21 / RN(2000),CS(2000), DGRE (2000}, DGRE2(2000)

COMMON / BLOC22 / F{2000),Y(2000),X{2000), GAMA2(2000}, RMULT{2000)

COMMON / BLOG23 / PMMEDC(2000), PMMMVC(2000), PMMHCI(2000),
SPMMCH(2000)

COMMON / BLOC24 / ANUM(2000),BDEN(2000),ALFA(2000), VISCM(2000)

COMMON / BLOC25 / VV(2000),CT(2000), TN(2000)

COMMON / BLOC26 / ANUMEDC(2000), ANUMMVC(2000), ANUMHCI(2000),
SANUMCH(2000)

COMMON / BLOC27 /BDENEDC(2000), BDENMVC(2000),BDENHCI(2000),
$BDENCH(2000)

COMMON / BLOC28 /VISAMEDC(2000),VISAMMVC(2000),VISAMHCI(2000),
SVISAMCH(2000)

Calculo do Numero de Nusselt (NUDY no trecho
Equacao de Pethukov, Kiritov e Popov
Faixa: 0.5 < PR(l) < 2000, 10.000 < RED({l) < 5.000.000

* F * O #

DO 1015 1=1,Q
UNUD()=(FF(Y2.)"REYPRV(1.07+12.7*(FF()2.)0.5)(PR()
$*(2/3.1.))

HI(1) = UNUD()*TKM(IY/DI

HO() = Hi()
1015 CONTINUE
Calculo do Coeficiente Global de troca Ul - baseado em Alnterna
PO 1016 1=1.Q
I} = (LIRD(LARIHID A DLOGIRT/RIYCKT+1 (ROHO())
1016 CONTINUE

Calculo do Coeficiente Interno hint pela equacio do Kem

* k4 *

hint = 0.023%(RE**0.8)(PR™0.4) TKM/DI
DO 1017 1=1,Q

hint(1)=2.*UI{1*1.30

1017 CONTINUE

RETURN

END

INTERFACE ROUTINE FROM DEC TO PC FOR GETTING TIME
SUBROTINA TEMPO

4 ¥ M

SUBROUTINE TEMPO(X)

*

*  RETURN CURRENT TIME - MIDNIGHT - X
INTEGER*2 IHOUR, IMINUT, ISECON, IHUND
REAL*4 RHOUR, RMINUT, RSECON, RHUND
REAL* X1, X
CALL GETTIM{IHOUR, IMINUT, ISECON, IHUND)
RHOUR = FLOAT{IHOUR)

RMINUT = FLOAT( IMINUT)

RSECON = FLOAT(ISECON)

RHUND = FLOAT(IHUND)

X1 = RHOUR*3600.0 + RMINUT*60.0 + RSECON +
& RHUND/M00.0

X =X1-X

RETURN

END
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3.2 - PROGRAMA PARA O CALCULO DAS RAIZES DA COLOCAGCAO

ORTOGONAL E DOS COEFICIENTES A(l,J) - DMATA.FOR

INTERFACE TO FUNCTION SYSTEMIC]

+

0
20
C

30

50
C

860  FORMAT(/3X,ND =12, 3XALFA =" F5.2, 3X BETA =" F3.2.//,

*

C

100
C
c
C

(STRING)
INTEGER®2 SYSTEM
CHARACTER*1 STRING[REFERENCE]
END

IMPLICIT REAL*8(A-H,0-Z)
INTEGER*2 SYSTEM

DIMENSION A{30),A1(30),R1(30},GA(30,61),C(30,30),Q(30,30),X(30)

[=SYSTEM('del mata.dat//char(0))
OPEN(UNIT=08,FILE='MATA DAT' STATUS='NEW")

WRITE(*,10)

FORMAT(//,.3X'DE O N. DE PONTOS INTERNOS (12): 1)
READ{"20} N

FORMAT{I2)
ND=N+2

WRITE(",30)

FORMAT(/,3X,'DE O VALOR DE ALFA : ')
READ(**} ALF
WRITE(*,50)

FORMAT(/,3X, DE O VALOR DE BETA: ")
READ(*,*) BET

WRITE(*,60) ND,ALF BET
3X/PONTOS DE COLOCACAQ : ')

CALL COEPOT(N,ALF,BET A)
{P1=N+1
12=N/2
A2=DSQRT(DABS(A(I2)))
DO 70 J=1,1P1

A1(J)=AU)VAZ

CALL GRAEF{A1,N,R1}
CALL NEWHOR(A N, R1)

X(1)=0.0

X(N+2)=1.0

DO 80 I=1,N
X(+1)=R1(1)

WRITE(",80) (X(1),1=1.ND)
FORMAT{3X,15(F11.8})

DEFINICAD DAS MATRIZES QEC

DO 100 1=1,ND

DO 100 J=1,ND

Q.1)=1.0

IF(LNE. 1) QULD=X(r*(-1)

C(d1)=0.0

IF(1.EQ.1) GO TO 100

CEN=(-1)

IF(I.NE.2) L D=1 XY™ (-2)
CONTINUE

INVERSAQ DA MATRIZ Q - DEFINICAO DA MATRIZ A

DO 110 I=1,ND
DO 110 J=1,ND
GA(LJ=Q0,J)
IA=J+ND
GA{LIA)=0.0
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IF(LEQ.J) GA(LIA)=1.0
110 CONTINUE
c
C  CHAMADA DA SUBROTINA GAUSS
c
NT2=ND+ND
CALL GAUSS(ND,ND,NT2,GA)

MONTAGEM DA INVERSADE Q

OO0

DO 126 1=1,ND
DO 120 J=1,ND
1A=J+ND
Q{1 J)=GA(LIA)
120 CONTINUE
c
€ MULTIPLICACAO DE C X Q(-1)
¢
DO 140 I=1,ND
DO 140 J=1,ND
$=0.0
DO 130 K=1ND
130 S=S+C(LK)'Q(K.J)
140 GA(LJ)=S
c

C GRAVACAO DOS RESULTADOS NO DISQUETE - MATA.DAT
c
WRITE(8,150) N
150 FORMAT(1X,12)
WRITE(8,160) ALF,BET
160 FORMAT(2(1X,F5.2))
WRITE(8,170) (X()./=1,ND}
170 FORMAT(1X,15(F24.18))
DO 190 i=1,ND
WRITE(8,180) (GA(L.J),J=1,ND);
180 FORMAT(1X,15(F28.18))
190 CONTINUE
END
c
c
c
SUBROUTINE COEPOT(N,ALF BET A)
c
IMPLICIT REAL*8(A-H,0-2)
DIMENSION A(30},C(30)
DIMENSION IB(30.30)

P=1.0
NP1=N+1
DO 10 #=1,NP1
DO 10 J=1.NP1
10 1B(IJ)=0
c(1)=1.0
DO 20 J=1,N
P=PH{NP1-J)y (NP 1-J+ALF)YJ/(J+BET)
20 C+1)=P
DO 30 I=1,NP1
18111
30 1B(1)=1
DO 40 I=2.N
DO 40 J=I,N
40 IB{J+1)=IB(L)HB(I-1,0)
DO 60 J=1.NP1
SUM=0.0
NP=N+2-J
DO 50 l=1,NP
NIP=NP+1-|
L=h+J-1
50  SUM=SUM+C(NIPYIB(LIJ)
80 AlJF-SUM-1.0y"J
RETURN
END
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SUBROUTINE NEWHOR(A1,N,R1)

IMPLICIT REAL*8(A-H,0-Z)
DIMENSION X(30),CC(30),R1(30).83(30).A1(30),R(30)

NT=N+1
DO 10 §=1,NT
X(=A1{)

10 CC=A1()
DO 20 J=1.N
NTJ=NT-J

20 S3()=RI(NTJ)
DO 30 J=1,N

30 R(J=S3()
83(1)=CC{1)
A1(1)=CC(1)

DO 140 K=1,2
NK=NT
DG 120 1N

40 DO S0 J=2NK
S3()=83(J-1RII*XL)
50 At=ATU-TPRI0MS3()
R{=R1(1)-S3(NKYAT(NK-1)
IF(DABS(R1(1)}-R(1))-5.00-10) 70,70.60
60 RI(1)=R()
GO TO 40
70 IF (K-1) 80,80,120
80 NK=NK-1
IF(-N+1) 100,90,90
90 R(N)=-S3(2)/$3(1)
GO TO 130
100 DO 110 J=2,NK
110 X(J)=S3()
120 CONTINUE
130 DO 140 J=1,N
R1(J)=R()
140 X{J)=CC)
AK=R(1)
J=2
150 DO 170 I=J,N
IE(R(1}-AK) 160,160,170
160 AK=R(l)
R{=R(-1)
R(J-1)=AK
170 CONTINUE
AK=R(J)
Jzg+1
IF(J-N) 150,150,180
180 DO 190 I=1,N
190 R1()=R()
RETURN
END

SUBROUTINE GRAEF(AN,R1)

O OO0

IMPLICIT REAL*8(A-H,0-2)
DIMENSION R(30),B(30),A(30),R1(30)

KL=1
=N+1
DO 10 M=1,N
10 R(M)=6.0
DO 150 M=1,40
IF{KL) 160,160,20
20 DO 30I=2NT
30 B()=A(-1)A(-1)
DO 70 1=2,NT
iP=l
IM=-2
AK=1.0
40  IF(IM)70,70,50
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S0
60

70
80

90

IF(IP-NT)60,60,70
B(I=B(11-2.0°A(IM)*AP)*AK
IM=tM-1
IP=IP+1
AK=-AK
GO TO 40
CONTINUE
DO 80 1=2,NT
A(-1=8(1)
A(NT)=A(NT)*A(NT)
DO 100 I=1,NT
IF(DABS(A(1))-1.00-18)90,90,100
KL=0

100 CONTINUE

POT=2.0"M
DO 110 =1,N

110 RU)=(A(+1VA(D)™(1.0/POT)

DO 120 J=1,N
{F(DABS(R{J)YR1(J)}-1.0}-1.0D-09) 120,120,130

120 CONTINUE

GO TO 1680

130 DO 140J=1N
140 R{JFRUI)
150 CONTINUE
160 RETURN

G O000O0000O0000

10

20

30

30
50

60
70

END

A SUBROTINA GAUSS RESCLVE SISTEMA DE EQUACOES ALGEBRICAS
LINEARES PELO METODQ DE ELIMINACAQ DE GAUSS COM PIVOTA-
CAQ DE LINHA, PARA RESOLVER O PROBLEMA QX=U ONDE Q E UMA
MATRIZ (N XN} E U (NXNS), O PROGRAMA USA UMA MATRIZ

A QUE E FORMADA POR Q NAS SUAS PRIMEIRAS N COLUNAS E POR

U NAS SEGUINTES NS COLUNAS. A SOLUCAO DO SISTEMA RETORNA
NA POSICAQ DE U NAMATRIZ A,

ENTRAR COM O VALOR DE ND QUE E O NUMERO DE LINHAS DA MA-

TRIZ A (=N) E NCOL O NUMERO DE COLUNAS DA MATRIZ A QUE
E = AN+NS,

SUBROUTINE GAUSS(N,NS ,NCOL.A)}

IMPLICIT REAL*8(A-H,0-Z)
DIMENSION A(30,61)
N1=N+1
NT = N + NS
IF (N.EQ.1) GO TO 50
DO 40 t=2,N
iP=l-1
=P N
X = DABS(A(, 1))

DO 10 J=I,N
IF(DABS(A(J,I1).LT.X) GO TO 10
X = DABS(A(J,11))

P=J

CONTINUE

iF (IP.EQ.I1) GO TO 30

DO 20 J=H1,NT

X = Al1,d)

A1) = AP

A(IP J) = X

DO 40 J=I N

X = AL A(I)

DO 40 K=I,NT

AGLK) = AlLK) - X * (1K)
DO 70 1P=1,N

1= N1-1P

DO 70 K=N1,NT

A(LK) = A(LK) / ALD)

IF (LEQ.1) GO TO 70
=41

DO 60 J=1,14

ALLK) = Al K) - ALK * A(J)
CONTINUE

RETURN

END
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3.3 - METODO DA COLOCAGCAO ORTOGONAL

$ DEBUG

COLOCACAD ORTOGONAL.FOR

MODELAGEM DINAMICA E SIMULAGAG DE UMA FORNALHA PARA O CRAQUEAMENTO
TERMICO DO 1,2-DICLOROETANO.

RESOLUGAO DAS EQ. DIFERENCIAIS PELC METODC DE COLOCAGAO ORTOGONAL
COM 3 PONTOS INTERNOS E RUNGE-KUTTA-GILL DE QUARTA ORDEM

MODELO UNIDIMENSIONAL, HOMOGENEOC, ESCOAMENTO PISTAQ,
SEM DISPERSAQ AXIAL DE CALOR E MASSA,

ESQUEMA DA REAGAC CONSIDERADO:
k1

eDC > MVC + HCJ
1 5 6

k2
MVC > C2MH2 + HC
5 7 &

* % % & F % 2 % B * % * 5 o F+ ¥ * y #F

*

MODELO CINETICO: VIA REAGOES MOLECULARES
BALANGO DE MASSA DO 1,2-DICLOROETANO (EDC)
BALANGO DE MASSA DO MONOCLORETO DEE VINILA (MVC)
BALANGO DE MASSA DO ACIDO CLORIDRICO (HCH)
BALANGO DE ENERGIA

RESOLVENDOQ POR RUNGE-KUTTA-GILL, USAREMOS PARA CADA EQUACAD
DIFERENCIAL

Y(N+1) = Y(N} + 1/6(K1+K4) + 1/3(B"K2 + D*K3)

K1 = h* {Z(N),Y(N))

K2 = h * fZ(N)+1/2 h,Y(N}+1/2 K1)

K3 =h * fZ(N}+1/2 h,Y{NJ+A'K1+B"K2)
K4 = h * {Z(N}+h,Y(NCK2+D"K3)

COM: A=(SQRT(2)-1¥2; B = (2-SQRT(2)¥2; C = -SQRT(2)/2;
D = (2+SQRT{2))2

“’**“*“.‘¢**l~#*ni**li

SENDO QUE A,B,C e D SA0 USADAS PARA MINIMIZAR OS ERROS BE ARREDONDAMENTO

CONSIDEROU-SE QUE NO ESCOAMENTO MA A VARIACAQ AXIAL DO COEFICIENTE
DE PELICULA INTERNO(HO), ISTO £ DO NUD

iﬁIOll-l&li‘!flDD&W}tiﬁDI'*#!D!tl‘i#liﬂ?}ﬁ*ll‘*#ll#»&ill‘#*

w ok ko %o

IMPLICIT REAL*8 (A-H,0-Z)
DOUBLE PRECISION CA(100,100)
DOUBLE PRECISION SEL(500),CONV(500),FQR(500),2,2P(100)
DOUBLE PRECISION XX{30}
COMMON / BLOC / NLNG,NRE
COMMON / BLOC2 / PT,RG,FA,CKT.IG
COMMON / BLOC3 / GO,VM,ROME W10,TO,YPI,YPMLYT]
COMMON / BLOC4 / CP(500},CPM({500),PMM(500), AA(500,500)
COMMON / BLOCS / $1,52,EA1.EA2 DELTAHO1,DELTAHO2
COMMON / BLOCS / DE.DI,EP,EC ZF,PASSO
COMMON / BLOCT / HI(500),HO(500}, HINT(500),F1(500,500)
COMMON / BLOCS / DCP1(500),DCP2(500)
COMMON / BLOCS / A(500),B(500),PM(500), RD(500), RIN(500),
$R1(500),R2(500)
COMMON / BLOCA0 / AV(500),BV(500),CV(500), VISA(500)
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*

*

-

*

*

*

COMMON / BLOC11 / AK(500),BK{500), CK(500),DG(500), Tw(50)
COMMON / BLOC12 / UK500), ROM{500), UNUD(S00)
COMMON /7 BLOC13/RLRT,RO
COMMON / BLOC14 / VISAM(500), TKM(500),RE{500),PR(500),
$FF(500),FR{500),VISAMCP{500}
COMMON / BLOC15/ TLTE.RB,RBM,BL
COMMON / BLOC16 / AG(500),BG(500),CG(500), TK(500),FM{500)
COMMON / BLOCH7 / P(500),Twp,CT1{500),CT2(500)
COMMON / BLOC18 / NT NEMR1,MR2
COMMON / BLOC19 / V{500), DELTAQ1(500), DELTAQZ2(500),PROD(500)
COMMON / BLOC20/ TC,DTW1,DTW2,DTW3,DTwW4
COMMON / BLOC21 / RN(500),CS(500),DGRE 1(500), DGRE2(500)
COMMON / BLOC22 / F(2000),Y(2000),X{2000), GAMA 1(500), GAMAZ2(500),
SGAMAZE(500), GAMA3E(500), RMULT(500)
COMMON / BLOC23 / PMMEDC/{500}, PMMMVC{500),PMMHCI{500),PMMCH(500)
COMMON / BLOC24 / ANUM(500),BDEN(500), ALFA(500),VISCM(500)
COMMON / BLOTZ25 7 VW(500),CT(500), TN{500)
COMMON 7 BLOCZ26/ANUMEDC{500), ANUMMVC(500}, ANUMHCI(500), ANUMCH(500)
COMMON / BLOC27 / BDENEDC(500), BDENMVC(500), BDENHCI{500),
$BDENCH(500}
COMMON / BLOC28 / VISAMEDC(500), VISAMMV C(500), VISAMHCI(500},
SVISAMCH(500)
COMMON / BLOCZ29/CA
REAL ITEMP
arquivo CORK1.DAD contem o numero de pontos de colocacao, os pontos de colocacao
propriamente ditos e os coeficientes da matriz A{i.j)
OPEN{UNIT=10,FILE="CORK1.DAD' STATUS='0OLD")
arquivo de resuitados
QOPEN(UNIT=12 FILE='VETOR DAT STATUS=LINKNOWN'}
OPEN(UNIT=9, FILE="RESULT.DAT , STATUS="UNKNOWN')
COPEN{UNIT=8,FILE="8.DAT STATUS="UNKNOWN'}
OPEN(UNIT=7 FILE="7.DAT STATUS="UNKNOWN'}
READ{10.*} MR
MRT=MR+1
MRZ=MR +2
READ{10,*)(XX,1=1,MR2)
* fazendo a mudanga dos indices das raizes para 1 a nc+1 - © primeiro ponto sempre é zefo.
DO g 1=1,MR1
XRN=XX(1+1)
9 CONTINUE

leitura dos coeficientes da matriz A(Lj), CAG])
DO 10 I=1,MR2
READ(10.)CA(LJ).J=1,MR2)
WRITE(* "YCA{l.J),J=1,MR2}
10 CONTINUE
Ni=6
NC=4
NRE=2
NP=10
PASSO=0.05
ZF=337.2579
tempo maximo de processamento - ZM=TF
ZM=7000
YTi=0.503
TI=503.
TO=1000.
GO=2208679.4
VM=30842.0
RG=1.987
NT=20
TL=16.46
TE=(.270
RB=180.
DE=0.1524
EP=0.00953
EC=0.000
CKT=3.
PMEDC=99.0
PMMVC=62.5
PMHCI=36.5
PMCH=26.0
DO 1000 i=1,MR2
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PM(1)=PMEDC
PM{I+MR2)=PMMVC
PM(1+2*MR2)=PMHCI
PM(1+5*"MR2)=PMCH
1000 CONTINUE
AEDC=4.363
AMVC=1.419
AHCI=7.000
ACH=3.999
DO 11 1=1,MR2
A{I)=AEDC
A(FMR2)=AMVC
A{1+2*MR2)=AMCI
A{I+5*MR2)=ACH
11 CONTINUE
BEDC=0.046856
BMVC=0.048080
BHCI=0.00006
BCH=0.030168
DO 207 I=1, MR2
B(1)=BEDC
B(1+MR2)=BMVC
B{I+2*MR2)=BHC!
B(+5*MR2)=BCH
207 CONTINUE
AVEDC=-4.0E-9
AVMVC=4.0E-9
AVHCI=-2.0E-8
AVCH=4.0E-9
DO 12 1=1,MR2
AV()=AVEDC
AV(I+MR2)=AVMVC
AV(1+2*MR2)=AVHCH
AV(1+5"MR2)=AVCH
12 CONTINUE
BVEDC=3.0E-5
BVMVC=2.0E-5
BVHCI=7.0E-5
BVCH=2.0E-5
DO 200 1=1,MR2
BV(1)=BVEDC
BV{1+MR2)=BVMVC
BV(1+2*MR2)=BVHCI
BV(I+5*"MR2)=BVCH
200 CONTINUE
CVEDC=0.002
CVMVC=0.0057
CVHCI=-0.0072
CVCH=0.0057
DO 201 I=1,MR2
CV()=CVEDC
CV{H+MR2)=CVMVC
CV(1+2°MR2)=CVHCI
CV(I+5"MR2)=CVCH
201 CONTINUE
AKEDC=-3.0E-11
AKMVC=-1.0E-8
AKHCI=2.0E-8
AKCH=-3.0E-11
DO 13 1=1,MR2
AK()=AKEDC
AK(I+MR2)=AKMVC
AK(1+2*MR2)=AKHCI
AK(I+5*MR2)=AKCH
13 CONTINUE
BKEDC=4.0E-5
BKMVC=6.0E-5
BKHCI=3.0E-5
BKCH=4.0E-5
DO 202 I=1,MR2
BK(/)}=BKEDC
BK(I+MR2)=BKMVC
BK(1+2*MR2)=BKHCI
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BK(1+5"MR2)=BKCH
202 CONTINUE
CKEDC=-0.0046
CKMVC=-0.007
CKHCI=0.0025
CKCH=-0.0046
DO 203 |=1,MR2
CK(1)=CKEDC
CK{I+MR2)=CKMVC
CK(1+2*MR2)=CKHCI
CK(I+5*MR2)=CKCH
203 CONTINUE
AGEDC=-130.549
AGMVC=31.557
AGHCI=-92.209
AGCH=227.187
DO 14 1=1,MR2
AG{I)=AGEDC
AG(H+MR2)=AGMVC
AG(I+2*MR2)=AGHCI
AG(1+5"MR2)=AGCH
14 CONTINUE
BGEDC=1.8562E-01
BGMVC=3.2864E-02
BGHCI=-1.1226E-02
BGCH=-6.1675E-02
DO 204 1=1,MR2
BG(I}=BGEDC
BG{I1+MR2)=BGMVC
BG(1+2°MR2)=BGHCI
BG(1+5*MR2)=BGCH
204 CONTINUE
CGEDC=1.3775E-05
CGMVC=1.8788E-05
CGHCI=2.6966E-06
CGCH=4,3960E-06
DO 205 1=1,MR2
CG(I)=CGEDC
CGI+MR2)=CGMVC
CG(1+2"MR2)=CGHCI
CG(+5"MR2)=CGCH
205 CONTINUE
$1=3.600E13
EA1=39600;
DELTAHO1=13149.
$2=3.4812E14
EA2=49500.
DELTAHO2=27150.

iy VALOR INICIAL DE Temperatura de Skin ™

P e e ) Leitufa da temperatura de COnVEeCtao B

TC=503.

e Leitura dos pontos de temperatura na serpentina

TWP1=643.
TWP2=783.
TWP3=825.
TWP4=830.5

TSKIN

USADA PARA O PERFIL DE TEMPERATURA DE PAREDE NO TURO

*

*

*

PERFIL DE TEMPERATURA DE PAREDE (TW} BASEADO EM DADOS DE PROCESSO

# F o & F F N ¥ % B 4

* ¥

Perfil de temperatura do ultimo ponto da conveccao ate o primeiro
ponto da serpentina - TC ate TWP(1) - 4 tubos de serpentina *****

OPEN(UNIT=6, FILE='6.DAT STATUS="UNKNOWN)
VALOR INICIAL DE Temperatura de Skin
l.eftura da temperatura gde conveccaop
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DTW1 = (TWP1-TC)3.
DTW2 = (TWPZ-TWP1)/4.
DTW3 = (TWP3-TWP2)Y/6.
DTW4 = {[TWP4-TWP3)/6.
=0
K=1
Twp=TC
TWK)=Twp
write(*,") K.Z Tw(K)
DO 30 J=1 MR1
Z=X0UJ)ZF
ZP(J=Z
IF (£.67.337.5) GOTO 26
K=K+1

* SECAQ 1 DA SERPENTINA
IF{Z.LE.16.46) THEN
Twp=TC
ENDIF
IF {(Z.GT.16.46).AND.(Z.1.T.16.88)) THEN
Twp= TC+0.5*"DTWH1
ENDIF
IF {((Z.GE.16.88).AND.(Z.1.E.33.34)) THEN
Twp= TCH1.0*DTW1
END IF
IF ({(Z.GT.33.34).AND.(Z.LT.33.76)) THEN
Twp= TC+1.5*DTW1
END iF
IF {(2.GE.33.76).AND.{Z.LE.50.22)) THEN
Twp= TC+2.0°"DTW1
ENDIF :
IF ({Z£.GT.50.22)AND.{Z.L7.50.64)) THEN
Twp= TC+2.5'DTW1
ENDIF
IF Z2.EQ50.64)THEN
Twp= TC+3.0"DTW1
END iF

* SECAQ 2 DA SERPENTINA

IF {(Z.GT.50.64).AND.(Z.LE 67.10)) THEN
Twp= TWP1

END IF

IF ((2.GT.67.10).AND.(Z.LT.67.50)) THEN

Twp= TWP1+0.5"DTW2

END iF

IF ((Z.GE.67.50).AND.(Z.LE.83.88)) THEN
Twp= TWP1+1.0*"DTW2

END iF

I ({Z.(37.83.98).AND_(Z.1.7.84.40)) THEN
Twp= TWP1+1.5*DTW?2

ENDIF

IF ((Z.GE.B4.40).AND.(Z.L E.100.87)) THEN
Twp= TWP1+2.0°DTW2

END IF

IF {(Z.GT.100.87).,AND.(Z.1.7.101.29)) THEN
Twp= TWP1+2.5'DTW2

END iF

IF ((Z.GE.101.29).,AND.(Z.LE 117.75)) THEN
Twp= TWP1+3.0*"DTW2

END iF

IF ((Z.GT.117.75).AND(Z.LT.118.18)) THEN
Twp= TWP1+3.5'DTW2

END [F

IF (Z.EQ.118.18) THEN
Twp= TWP1+4.0DTW2

END IF

*  SECAD 3 DA SERPENTINA

F ((Z.GT.118.18).AND.(Z.LE. 134.64)) THEN
Twp=TWP2

END IF

IF ((Z.GT.134.64).AND.(Z.L T.135.06)) THEN
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Twp= TWP2+0.5"DTW3

ENDIF

IF {(Z.GE.135.08).AND.{Z L E.151.52)) THEN
Twps TWP2+1.0°DTW3

END iF

IF {(Z.GT.151.52).AND.(Z.L.T.151.95)) THEN
Twp= TWP2+1 5*DTW3

END IF

IF ((Z.GE.151.95).,AND.(Z LE.168.41)) THEN
Twp= TWP2+2.0°DTW3

END iF

IF {{(Z.GT.168.41)1.AND.(Z.LT.188.83)) THEN
Twp=TWP2+2 5" DTW3

END IF

IF ((Z.GE.168.83).AND.(Z. LE.185.29)) THEN
Twp= TWP2+3.0"0TW3

END IF

IF ((Z2.GT.185.29).AND.{(Z LT.185.72)) THEN
Twp= TWP2+3.5*DTW3

END IF

iIF {(Z.GT.185.72).AND.(Z.LT.202.18)) THEN

Twp= TWP2+4.0°DTW3

END IF

IF ({Z.GE.202.18).AND.(Z.LE.202.60)) THEN
Twp= TWP2+4,5*DTW3

END iF

F ((Z.GT.202.60).AND(Z.LT.219.06)) THEN
Twp= TWP2+5.0*DTW3

END iF

IF {((Z.G7.219.06).AND.(Z.LT.219.48)) THEN
Twp= TWP2+45.5"DTW3

END IF

iF (Z.EQ.219.48) THEN
Twp= TWP2+6.0"DTW3

END IF

* SECAO 4 DA SERPENTINA

IF ({(Z.GT.219.4B).AND.(Z.LE.235.94)) THEN
Twp=TWP3

END IF

IF ({Z.G7.235.94) AND.(Z L. 7.236.36)) THEN

Twp="TWP3+0.5"DTW4

END IF

IF ((£.GE.236.36).AND.(Z LE.252.82)) THEN
Twp=TWP3+1.0"DTW4

END IF .

iF {{Z.GT.252.82) . AND.(Z LT.253.25)) THEN
Twp= TWP3+1.5'DTW4

END IF

IF ({Z.GE.253.25).AND.(Z.LE.269.71)) THEN
Twp= TWP3+2.0°DTW4

END IF

IF ((Z.GT.269.71).AND.(Z LT.270.13)) THEN
Twps TWP3+2.5°DTw4

ENDIF

IF ((Z.GE.270.13).AND.(Z. E£.286.58)) THEN
Twp= TWP3+3.0°DTW4

END IF

IF {(Z.6T.286.59).AND.(Z LT.287.02)) THEN
Twp= TWP3+3.5*DTW4

END IF

IF {(Z.GT.287.02).AND.{Z.LT.303.48)) THEN

Twp= TWP3+4.0°DTW4

ENDIF

IF ({Z.GE.303.48) AND.(Z.LE.303.90)) THEN
Twp=TWP3+4.5*DTW4

END IF

{F ((Z.GT.303.80).AND.(Z.LT.320.36)) THEN
Twp= TWP3+5.0°DTW4

END IF

IF ({(Z.6T.320.36).AND.(2.LT.320.78)) THEN
Twp= TWF3+5.5*DTW4
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END IF

IF ({(Z2.G7.320.78).AND.{Z.LE.337.2579)) THEN
Twp= TWP3+8.0°DTwW4

END IF

Tw(K)=Twp
write(*,*} K,Z, Tw(K)

30 CONTINUE

26 wite(8,") K

=

* VALORES INICIAIS
* atribuicdo de valores iniciais no ponto 1
Y¥{1)=0.9950
Y (MR2+1)=0.0005
Y(2*MR2+1)=0.0005
Y(3*MR2+1)=503./1000.
Y{4*MR2+1)=23.33/23.33
Y{6*MR2+1)=0.01010101
* * atribuigdo de valores para o ponto 2 em diante da serpentina em =0
DO 16 1= 1, MR2
X(h=Y(H
X(+MR2) = Y(MR2+1)
X(+2*"MR2) = Y(2"MR2+1)
X(+3"MR2) = Y{3"MR2+1)
X{l+4*"MR2) = Y{4*"MR2+1)
X{+68*MR2) = Y(B*MR2+1)

16 CONTINUE
srarerscemasess AL OR INICIAL DE FRACAO MASSICA DE EDG rwesssss
W10 =0.9950
Y1A = Y(1)
YOA = Y(MR2+1)
TO = 1000.
ROME = Y{4*MR2+123.33"PM(1 ¥(0.082*1.023"Y (3"MR2+1)*1000)
CALL TUBO
CONT=1
ZM=7000
NG=ZM/PASSO
DO 100 TEM=PASSO0,ZM,PASSO
CALL RKG
IF(CONT.NE.(NG/NP)) GOTO 130
DO 1003 1=1,MR2
CONV() = (Y(1}X(DIY(1)
1003 CONTINUE :

DO 1052 1=2,MR2
SEL{) = (X(1+MR2)}YIAY(Y 1A-X(D)) PMIEYPM(I+MR2)
1052 CONTINUE
DO 1004 I=1,MR2
X(I+5*"MR2)=1 -X(1 - X(H+MR2)-X{i+2*MR2)
1004 CONTINUE
et SALCULO DO TEMPO DE RESIDENCIA NA SERPENTINA **r rresmwrsivens
C1=X(MRZ) (PMM(MR2)/PM{MR2))" (X(5*MR2)*23.33)/(0.082*(X(4*"MR2)
$TO))
F1=X(MR2)"VM/PM{MR2Z}
TR=(3.1416"Di**2./4.y*ZF*3600./(F1/C1)

TEMP=(TEM*RT*ROME)/GO0
s MPRESSAO DOS RESULTADOS OBTIDOS*
WRITE(*,150) TEM,TEMP
WRITE (8,150) TEM,TEMP
WRITE (7,150) TEM,TEMP
WRITE (9,150) TEM, TEMP
WRITE(9,18)
18 FORMAT(8X,'PTO COLO.",2X,'COMP' 5X,'YEDC',5X, ' YMVC' 5X,'YHCY,
$5X,"YC2HZ' 5X. T
150  FORMAT(/,8X, TEM='F10.4,4X, TEMP="F12.6)
seecerst MPRESSAO DOS RESULTADOS OBTIDOS wrrrann.
DO 250 1=1,MR2
WRITE(*, 300} (X(J),J=1[+6"MR2,MR2)
WRITE(8,300) (X{J),J=1,+6*MR2,MR2)
300 FORMAT(5X,F12.7,8F14.7./)
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WRITE(7,500) SEL{), CONV(E), TR, UK, HI{), hint(1)
500 FORMAT(SX,F12.7,8F14.7.)
250 CONTINUE
CONT=0
130 CONT=CONT+1
100 CONTINUE

DO 1050 =1.MR2

FOR( pHINT{*(X(1+3*MR2 7 TO-Tw(l)}
1050 CONTINUE

CALL TEMPO (ITEMP)

WRITE(*,)

WRITE(*,") Tempo de execucao ', ITEMP

STOR

END

SUBROTINA DE INTEGRACAC RUNGE-KUTTA-GILL DE QUARTA ORDEM

L I

* *

SUBROUTINE RKG
IMPLICIT REAL"8 (A-H,0-Z}
DOUBLE PRECISION CA{100,100)
BOUBLE PRECISION C(4,100)
COMMON / BLOCT / Ni,NC,NRE
COMMON / BLOC2 ! PT,RG,FA,CKT,IG,
COMMON / BLOC3 / GO,VM.ROME W 10,TO,YPLYPMI,YTI
COMMON / BLOC4 7 CP(500),CPM{500}, PMM(500),AA(500,500)
COMMON / BLOCS / 51,82, EA1,EA2 DELTAHO1,DELTAHOZ
COMMON / BLOCS / DE,DILEP EC ZF,PASSC
COMMON / BLOCT / HI(500),HO(500), HINT(500),FI1(500,500)
COMMON / BLOCS / DCPA{500),DCP2(500)
COMMON / BLOCS / A{500),B(500), PM(500),RD(500),RIN(500},
$R1(500),R2(500}
COMMON / BLOC10 / AV({500),BV(500),CV(500), VISA(500)
COMMON / BLOC11 / AK(500),BK (500}, CK(500},DG(500), Tw(50)
COMMON / BLOC12 / UI{500),ROM(500), UNUD{500)
COMMON / BLOC13 /RLRT RO
COMMON / BLCC14 / VISAM(500), TKM(500},RE(500),PR(500),FF(500},
SFR(500),VISAMCP(500)
COMMON / BLOC15/ TL,TE,RB,RBM,BL
COMMON / BLOC18 / AG(500),BG(500),CG(500), TK(500},FM{500)
COMMON / BLOC1T / P(500), Twp,CT1(500),CT2(500)
COMMON / BLOC18 / NT,NE,MR1 MR2
COMMON / BLOC1S / V{500), DELTAQ1(500), DELTAQ2(500),PROD{500)
COMMON / BLOC20 / TC.DTW1,DTW2,DTW3,DTW4
COMMON / BLOC21 / RN(500),CS(500), DGRE1(500), DGRE2(500)
COMMON / BLOC22 / F(2000),Y (2000),X{2000), GAMA1(500), GAMAZ(500),
SGAMAZE(500), GAMA3E(500),RMULT(500)
COMMON / BLOCZ23 / PMMEDC(500), PMMMVC(500), PMMHCI(500),PMMCH(500)
COMMON / BLOC24 / ANUM(5003, BDEN(500), ALFA{500),VISCM(500)
COMMON / BLOCZ5S / VV(500),CT(500), TN(500)
COMMON / BLOC26/ANUMEDC(500), ANUMMVYC(500), ANUMHCH500), ANUMCH(500)
COMMON / BLOC27/BDENEDC(500), BDENMVC(500),BDENHCI(500),BDENCH(500}
COMMON / BLOC28 NVISAMEDC(500), VISAMMVC(500), VISAMHCI(500),
$VISAMCH(500)
COMMON / BLOC28 / CA
CO = SQART{2.0}
pO10i=2,MR2
Yy = X(1}
Y{+MR2)= X(1+MR2)
Y{H2"MR2)=X(1+2"MR2}
Y{HIMR2)=X(1+3"MR2)
10 CONTINUE
CALL FUNC
DO20i=2, MR2
C(1,1y = PASSC*F{l)
Xy = X(I) + G112
C(1,+MR2) = PASSO'F(I+MR2)
X{H+MR2) = X(1+MR2) + C(1.1+MR2)/2
C(1.H+2"MR2) = PASSO*F(I+2*MR2)
X{+2*MR2) = X(I+2*MR2) + C{1,1+2*MR2)/2
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C{1,1+-3*"MR2) = PASSO*F(I+3"MR2)
X(1+3*MR2) = X(1+3*"MR2) + C(1,1+3*MR2)/2
20 CONTINUE
CALL FUNC
DO30I=2, MR2
C(2.1) = PASSO*F(H
X(=Y(+{CO-1.0)"C(1,1/2.0+(2.0-COFC(2,1/2.0
C(2,1+MR2) = PASSO*F(I+MR2)
X(I+MR2)=Y{(I+MR2}+{CO-1.0y* C(1 1+MR2)/2.0+{2.0-COYC{2,1+MR2)/2.0
C(2,1+2*MR2) = PASSO*F(I+2*MR2)
X(I+2*"MR2)=Y (+2*MR2)}+{CC-1.0)"C{1,142"MR2)/2.0+(2.0-COYC(2,1+2*
% MR2)/2.0
C(2.1+3*"MR2) = PASSO*F(I+3*MR2)
X(I+3*MR2)=Y (1+3*MR2}+{CO-1.0)C{1,1+3*"MR2Y/2.0+(2.0-COyC(2, 143"
§ MR2)/2.0
30 CONTINUE
CALL FUNC
PO401I =2, MR2
C{3,1) = PASSO*F(I)
Xy =Y - COCR,IY2.0 + (COR0 +1.00C(3.0)
C(3,i+MR2) = PASSO*F(I+MR2)
X(HMR2) = Y(I+MR2) - CO*C(2,I+MR2)/2.0 + (CO/2.0 + 1.0y C(3,1+
SMR2)
C(3,1+2*MR2) = PASSO*F({+2*"MR2)
X{+2*MR2) = Y(I+2*MR2} - CO*C(2,H2"MR2)/2.0 + (COR2.0 + 1.0)*
SC(3.+2*MR2)
C(3.1+3*MR2) = PASSO*F(I+3*"MR2)
X{1+3*MR2) = Y{1+3*MR2) - CO*C(2,1+3*MR2)/2.0 + (CO/2.0 + 1.0)
$C(3,1+3*"MR2)
40 CONTINUE
CALL FUNC
DOS0I=2, MR2
C(4.1) = PASSO*F()
XOEYHC( ) CE,1)/6.0+(2.0-COYC2,16.0+{CO/I2.0+1.0)
SC(3HB0
C(4,1+MR2) = PASSO*F(I+MR2)
X{I+MR2)=Y (1+MR2)+(C(1,1+MR2)+C {4, 1+MR2))/6.0+(2.0-COY C(2,1+MR2Y
$6.0+(COR.0+1.0)*C(3,I+MR2)/3.0
C(4,1+2*MR2) = PASSO*F(+2*MR2)
X(H+2*MR2)=Y (142" MR2)}+{C({1 1+ 2*MR2)+C (4, |+2*MR2))6.0+(2.0-CO)*
$C(2,1+2*MR2Y8.0+(C0O/2.0+ 1.0 C(3,1+2*"MR2)/3.0
C{4,1+3*MR2) = PASSO*F(I+3*MR2)
X{HF*"MR2)=Y{I+3*"MR2}H{C(1,1+3* MR+ C{4, +3*MR2))/6.0+(2.0-COY
$CL2,1+3"MR2Y/E.0+(CO2.0+1.0)*C(3,1+3*"MR2Y/3.0
50 CONTINUE
RETURN
END

LR I

SUBROTINA TUBO
USADA PARA CALCULAR AS DIMENSOES DO TUBO DA SERPENTINA

L

SUBROUTINE TUBO
IMPLICIT REAL*8 (A-H,0-2)
DOUBLE PRECISION CA(100,100)
COMMON / BLOC1 / NINC NRE
COMMON / BLOC2 / PT.RG,FA,CKT,IG
COMMON / BLOC3 / GO,VM.ROME.W10,TO,YP,YPM),YTI
COMMON / BLOCA4 / CP(500),CPM(500),PMM(500),AA(500,500)
COMMON / BLOCS / $1,52,EA1,EA2, DELTAHO1, DELTAHO2
COMMON / BLOCS / DE,DI,EP,EC,ZF,PASSO
COMMON / BLOC? / HI{500).HO(500), HINT(500), FI(500,500)
COMMON / BLOCS / DCP1(500),DCP2(500)
COMMON / BLOCS / A{500),B{500),PM{500),RD(500), RIN(500),
$R1(500),R2(500)
COMMON / BLOC10 / AV(500),BV(500),CV(500),VISA(500)
COMMON / BLOG11 / AK(500),BK(500),CK(500), DG(500), Tw(50)
COMMON / BLOC12 / UK500),ROM(500),UNUD{(500)
COMMON / BLOC13 / RL,RT,RO
COMMON / BLOC14 / VISAM(500), TKM(500}, RE(500),PR(500), FF(500),
SER(500),VISAMCP(500)
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COMMON / BLOC15 / TL.TE,RB,RBM,BL
COMMON / BLOC16 / AG(500),BG(500),CG(500), TK(500),FM(500)
COMMON / BLOC17 / P(500), Twp.CT1(500),CT2(500)
COMMON / BLOC18 / NT,NE,MR1,MR2
COMMON / BLOC19 / V(500),DELTAQ1(500), DELTAQ2(500), PROD{500)
COMMON / BLOC20 / TC,DTW1.DTW2,DTW3,DTW4
COMMON / BLOC21 / RN(500),CS(500),DGRE1(500), DGRE2(500)
COMMON / BLOC22 / F(2000),Y(2000),X(2000), GAMA1(500), GAMAZ(500),
$GAMAZE(500), GAMA3E(500), RMULT(500)
COMMON / BLOC23 / PMMEDG{500), PMMMVC{500),PMMHCI(500), PMMCH(500)
COMMON / BLOC24 / ANUM(500),BDEN(500), ALFA{500), VISCM(500)
COMMON / BLOC25 / VV(500),CT(500), TN(500)
COMMON / BLOC26 / ANUMEDC(500), ANUMMVC(500), ANUMHCI(500),
SANUMCH(500)
COMMON / BLOC27 /BDENEDC{500), BDENMVC(500), BDENHCH500),
$BDENCH(500)
COMMON / BLOC28 AVISAMEDC(500),VISAMMYC(500), VISAMHCI(500),
SVISAMCH(500)
COMMON / BLOC28/ CA

Calculo do raio do joetho em metros(RBM)

RBM = (RB/360.)"3.1416*(TE-DE)

Calcuio do comprimento do joetho{BL) em metros
BL = 3.1416"TE/2.
NJ=NT-1
NE=(NT-1)}+NJ

Calculo do comprimento total da serpentina

ZF=NT*TL+NJ'BL

Gerando o vetor gue indica a posicao na serpentina
se esta no joetho ou no tubo reto

V(1)=TL
1K=1
DO 13 1=2,NE+1
IFIK.EQ.1) GOTO 14
Vi) = V(i-1) + TL
IK=1
GOTO 13

14 V()= V(-1) +BL

IK=0

13 CONTINUE

DO 100 I=1,NE+1

WRITE(1Z2,} V(1) -

100 CONTINUE

*

Caicuto do Diametro Interno(DI) e raios das camadas
RO= DE/2.
Di= DE-2.*EP
RT= Di/2.
Ri=RT-EC
RETURN
END

* % * &

SUBROTINA FUNC

L

SUBROUTINE FUNC

IMPLICIT REAL®8 (A-H,0-2)

DOUBLE PRECISION CA{100,100)

COMMON / BLOC1 / NI,NC NRE
COMMON / BLOC2 / PT,RG,FA,CKT IG
COMMON / BLOC3 / GO,VM.ROME,W10,TO,YPL,YPMLYT!
COMMON / BLOC4 / CP(500),CPM(500),PMM(500),AA(500,500)
COMMON / BLOCS / $1,52,FEA1,EA2, DELTAHO1,DELTAHO2
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COMMON / BLOCB / DE,DIEP,EC,ZF,PASSO
COMMON / BLOC7 / HI{500),HO(500), HINT(500},F1(500,500)
COMMON / BLOCS / DCP1(500),DCP2(500)
COMMON / BLOCS / A(500),B(500) PM{500),RD{500),RIN(500),R1(500),
$R2(500)
COMMON / BLOC10 / AV(500),BV(500), CV(500), VISA(500)
COMMON / BLOC11 / AK(500),BK(500), CK(500),DG(500), Tw(50)
COMMON / BLOC12 / UI(500), ROM(500), UNUD(500)
COMMON / BLOC13 / RLRT,RO
COMMON / BLOC14 / VISAM(500), TKM(500),RE(500),PR(500),FF(500),
SFR(500),VISAMCP(500)
COMMON / BLOC15 / TL,TE,RB,RBM,BL
COMMON / BLOC186 / AG(500),BG(500),CG(500), TK(500),EM(500)
COMMON / BLOCA7 / P(500), Twp,CT1(500),CT2(500)
COMMON / BLOC18 / NT NE MR1,MR2
COMMON / BLOC19 / V(500),DELTAQ1(500), DELTAQ2(500), PROD(500)
COMMON / BLOC20 / TC,DTW1,DTW2,DTW3,DTw4
COMMON / BLOC21 / RN(500),CS(500),DGRE 1(500), DGRE2(500)
COMMON / BLOC22 / F(2000),Y{2000),X(2000), GAMA1({500), GAMAZ(500),
$GAMAZE(500), GAMA3E(500), RMULT(500)
COMMON / BLOC23 / PMMEDC(500}, PMMMVC(500), PMMHCI(500), PMMCH(500}
COMMON / BLOC24 / ANUM(500),BDEN(500),ALFA(500),VISCM(500)
COMMON / BLOG25 / VV(500),CT(500), TN(500)
COMMON / BLOC26 / ANUMEDC(500), ANUMMVC(500) ANUMHCI(500),
SANUMCH(500)
COMMON / BLOC27 /BDENEDC{500), BDENMVC(500), BDENHCI(500),
$BDENCH(500)
COMMON / BLOC28 /VISAMEDC(500),VISAMMVC(500), VISAMHCI(500),
SVISAMCH(500)
COMMON / BLOC29 / CA
CALL PROP
CALL REYNOLDS
CALL TERMIC
DO 1008 1=2,MR2
DCPA(D=((A(2*"MR2+1 FA(MR2+1)}-A(1)) (X(1+3*MR2) TO-298)+
$((B(2*MRZ+1)+B(MR2+1 -B(1)N{(X(+3"MR2)*TO)*2-298**2))/2)
DCP2()=((A(5*MR2+1 +A(2"MR2+1}-AIMR2+1) P (X(1+3*MR2)* TO-208 )+
$((B(5"MR2+1)+B(2"MR2+1)-B(MR2+ 1)) (X(1+3*"MR2) TO)™2-208+*2))/2)
1008 CONTINUE
DO 321=2,MR2
CT1(i) = S1*DEXP(-EAT(RG*X(1+3*MR2)*TO))
CT2(1) = SZ*DEXP(-EAZ{RG*X(1+3"MR2)*TO))
DELTAQ1{I) = -(DELTAHO1+DCP1(IM(GO*CPM(1)
DELTAQ2(l) = -(DELTAHO2+DCP2(I))(GO*CPM(D)
32 CONTINUE
DO 33 122, MR2
R1(1) = CT1{)" X" ROM{VPM(1)
R2(1) = CT2(1)"X(1+MR2)*ROM{I/PM{I+MR2)

33 CONTINUE
DO 35 1=2,MR2
RMULT(l) = DELTAQI{II'R1{{#+DELTAQ2()"R2()
35 CONTINUE
* ——— calculos para o 1,2-dicloroetano
DO 101 =2 MR2
SM=0.
DO 20 J=1,MR2
SM = SM + CA(L,J)"X{H)
20 CONTINUE

F{i)=(RI"ROME/{ZF*ROM{NN*SM+{RFROME*PM{1*{-R1(1))
SHGO*ROM()
calculo para o monocloreto de vinila
SM=0.
DO 60 J=1,MR2
SM = SM + CA{LJPX{J+MR2Z)
60  CONTINUE
FIHMR2) = «(RI"ROME/ZF*ROM())*SM + (RI"ROME*PM{MR2+1Y
S(R1IN-R2(NMIGOROM{BY)
calculo para o acido cloridrico
SM=0.
BGo 21 J=1,MR2
SM = 8M + CA{,Jy"X{J+2*MR2)
21 CONTINUE
F(l+2*MR2)=-(RI"ROME/ZF*ROM{1})*SM + (RI*ROME*PM{Z*MR2+1)*
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SRUNHR2NAGOROMDY
*  calculo para a temperatura - balango de energia
SM=0.
DO 25 J=1 . MR2
SM = SM + CA(LJYX(J+3*"MR2)
25 CONTINUE
F(1+3"MR2)=-{RI"ROME/(ZF*ROM(I}))*SM-(2.*2.6*Ul(I}*
SROME Y (TO"X(I+3*"MR2)-Tw({ J(ROM{IP G CPM{IYTQO)+
SRIFROME*RMULT(I/(ROM(IGO*CPM(1)*TO)
101 CONTINUE
RETURN
END

SUBROTINA PROP
USADA PARA AS PROPRIEDADES DQOS COMPONENTES E DA MISTURA GASOSA

+ % & ¥

* ot e ¥

SUBROUTINE PROP
IMPLICIT REAL*S (A-H,0-Z)
DOUBLE PRECISION CA(100,100)
GOMMON / BLOC1 / NI,NC,NRE
COMMON / BLOC2 / PT,RG,FA,CKT.IG
COMMON / BLOC3 / GO,VM,ROME,W10,TO,YPI,YPML, YTI
COMMON / BLOC4 / CP(500),CPM(500),PMM(500),AA(500,500)
COMMON / BLOCS / $1,52,EA1,EA2, DELTAHO1,DELTAHOZ
COMMON / BLOCS / DE,DILEP,EC,ZF, PASSO
COMMON / BLOCT / HI(500),HO(500) HINT (500),F1(500,500)
COMMON / BLOCS / DCP1(500),DCP2(500)
COMMON / BLOCS / A(500),B(500),PM(500),RD(500), RIN(500),
$R1{500),R2(500)
COMMON / BLOG10 / AV(500), BV(500),CV/(500),VISA(500)
COMMON 7 BLOC11 / AK(500),BK(500),CK(500),DG(500), Tw{50)
COMMON / BLOC12 / UH(500),ROM(500), UNUD{500)
COMMON / BLOC13 / RI,RT.RO
COMMON / BLOC14 / VISAM(500), TKM(500), RE(500),PR(500),FF(500),
$FR(500), VISAMCP(500)
COMMON / BLOC15 / TL,TE,RB,RBM,BL
COMMON / BLOC16 / AG(500),BG(500),CG(500), TK(500),FM(500)
COMMON / BLOC17 / P{500), Twp,CT1(500),CT2(500)
COMMON / BLOC18 / NT,NE,MR1,MR2
COMMON / BLOC19 / V(500), DELTAQ1(500), DELTAQ2(500),PROD(500)
COMMON / BLOC20 / TC,DTW1,DTW2,DTW3,0TW4
COMMON / BLOC21 / RN(500),CS(500), DGRE 1(500), DGRE2(500)
COMMON / BLOC22 / F(2000),Y(2000},X(2000}, GAMA1(500), GAMA2(500),
SGAMAZE(500),GAMA3E(500), RMULT(500)
COMMON / BLOC23 / PMMEDC(500), PMMMVC(500),PMMHCI(500),
$PMMCH(500)
COMMON / BLOC24 / ANUM(500),BDEN(500), ALFA(500), VISCM(500)
COMMON / BLOC25 / VV(500),CT(500), TN(500)
COMMON / BLOC26 / ANUMEDC(500), ANUMMY C(500), ANUMHCI(500),
SANUMCH(500)
COMMON / BLOC27 /BDENEDC(500),BDENMVC(500),BDENHCI(500),
SBDENCH(500)
COMMON / BLOC28 MSAMEDC(500),VISAMMVC(500),VISAMHCH{500),
SVISAMCH(500)
COMMON / BLOC29/ CA

* Calculo do No. de moles e fracao molar dos componentes

DO 2 1=1,MR2
RN(I) = X()"VM/PM(1)
RN(I+MR2) = X(I+MR2)*"VM/PM(I+MR2)
RN(1+2*MR2) = X{I+2*MR2)*"VM/PM(1+2*"MR2)
RN(I+5*MR2) = X(I+5"MR2'VM/PM(1+5*"MR2)
2 CONTINUE
DO 3 I=1,MR2
TN = RN(I+RN(H+MR2)+RN(+2*MR2)+RN(1+5*MR2)
3 CONTINUE

* Ak ik * % ok

* Calculo da fracao moiar dos componentes

* x Rk ol
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DO 5 121, MR2
FM(1) = RNUYTN()
EM(1+MR2) =RN(I+MR2)TN(1}
FM(1+2*MR2) = RN(I+2*"MR2)ITN(H)
FM{1+5"MR2) =RN(I5"MR2)YTN()
5 CONTINUE

* ki de b e

* Calculo do Peso Molecular Medio da Mistura
DO 7 I=1,MR2
PMMEDC(H)= FM(IYPM{)
PMMMVC(I+MR2)= FM{IH+MR2)'PM(I+MR2)
PMMHCI(1+2"MR2 )=FM{H+2*MR2)* PM{I+2*MR2)
PMMCH(1+5*MR2)=FM(I+5"MR2)*'PM{I+5"MR2)
PMM{I=PMMEDC{+PMMMYC(HMR2FPMMHCHI+2* MR2H+PMMCH(1+5* MR2)

7 CONTINUE

* Calculo da Capacidade Calorifica dos Componentes e Madia

DO 101 = 1,MR2
CP() = (AU FB)*X(+3*MR2PTOYPM()
CP(I+MR2) = (A{l+MR2)+B(HMR2) X(1+3"MR2Y TO}PM(+MR2)
CP(1+2°MR2) = (A(+2Z"MR2}+B(I+2*MR2)*X(1+3*MR2)*TOVPM{i+2*MR2)
CP(1+5*MR2) = (A(+5*MR2)+B(I+5*MR2)*X(1+3"MR2) TOYPM(I+5*MR2)
10 CONTINUE
DO 11 1=1,MR2
CPM(1) =FM(I*CP(I}+ FM(I+MR2)*CP{I+MR2)+FM(+2"MR2)*CP(1+2*MR2)+
SEM(145*MR2)*CP(1+5"MR2)
11 CONTINUE

* ARREAIRNEI IR AR R io R At AR AR R ERARARA TR RN R E AR AT AR P AR TR RN R NR

* Calcule da Densidade Media da Mistura
DO 12 1=1,MR2
WWI=(G0*0.082*1.023" X({1+3* MR2Y TOW(1./X(+6*MR2)/(X(i+4*MR2)"
$23.33)
ROM{D=GOMAV(])
12 CONTINUE

* Caleulo da Concentracdo ToTAL e dos Componentes

DO 13 I=1.MR2
CT() =(X(+4"MR2)*23.33)/(0.082*1.023*X(1+3*"MR2}" TO)
13 CONTINUE
DO 14 }=1,MR2
CS(l) = FM(Iy*CT()
CS(1+MR2) = FM(I+MR2)*CT(1)
CS(1+2*MR2) = FM(I+2*MR2)*CT (1)
CS(1+5*"MR2) = FM(I+5*MR2)*CT()}
14 CONTINUE

* Calculo da Viscosidade Absoluta de cada Componente
DO 15 1=1,MR2
VISA() = AV{IF (X(H3"MR2y TOF* 2+BV{II X{(I+3*MR2PTO+CV(1)
VISA(I+MR2) = AV{H+MR2P(X(H3*MR2Y TO 2+ BV{I+MR2PX(1+3*MR2Y'TO
$+CV(1+MR2)
VISA(I+2"MR2) = AV(1+2"MR2)*(X(1+3"MR2)*TO)*2+BV(1+2*MR2)*
SX(+3I"MR2YTO+CV(1+2*MR2)
VISA{I+5*MR2) = AV(I+5*"MR2}* (X(+3*MR2)*TOY* 2+BV(I+5*MR2)*

SX{(+I"MR2YTO+CV(1+5*MR2)

15 CONTINUE

* Calculo da Viscosidade Absoluta da Mistura

* Calculo dos Coeficientes Fi{l,J) da regra de mistura

DO 16 =1, MR2

Fi{li)=1

FI{I+MR2, HMR2)=1
FI(I+2*MR2,1+2*"MR2)=1
FI(1+5*MR2,1+5'"MR2)=1
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16 CONTINUE

DO 1060 =1, MR2

Fi(l.[+MR2) =((1. +{(VISA(VISA(+MR2)) 0.5 PM{+MR2YPM())™
$0.25/2.J((8.*(1+PM{IYPM(1+MR2)))*0.5)

FI{1,I+2*MR2)=((1. +{(VISA{VISA(+2"MR2))*0.5)*(PM(1+2*"MR2)/
SPM(1)}0.25)™2. J{(8.*(1+PM{I)/PM(1+2*"MR2)))**0.5)
FI(1,1+5*MR2)=((1.+((VISA(YVISA(+5"MR2))* 0.5 (PM(1+5"MR2)/
SPM(1))**0.25)2. ¥((8.<(1+PM(1/PM(I+5"MR2)))**0.5)

1060 CONTINUE

DO 1061 I=1,MR2

FI{+MR2,D=((1.+((VISA(+MR2YVISA()™0.57 (PM{{)/PM(I+MR2))*
$0.25)2. (8. *(1+PM{I+MR2)PM(1))}*0.5)

FHI+MRZ,1+2*MR2)=((1.+((VISA(+MR2)VISA(1+2*MR2))**0.5)*
$(PM(1+2*"MR2YPM(I+
SMR2))**0.25)™2. W{((8." (1+PM(I+MR2)/PM(1+2*MR2)))**0.5)

FI(1+MR2, 1+5"MR2)=((1.+{(VISA(I+MR2)VISA(I+5*MR2))**0.5)" (PM(1+5*
SMR2YPM(I+MR2))*0.25)" 2 J((8.5(1+PM(1+MR2YPM(1+5*MR2)))~0.5)
1061  CONTINUE

DO 1062 I=1,MR2

FI(+2*MR2, )=((1.+((VISA(+2"MR2WVISA())™0. 5 (PM(IYPM(1+2"
$MR2))**0.25)**2 J((8.*(1+PM(I+2*MR2PM(1)))**0.5)

FI(+2*MR2, I+MR2)=((1.+({VISA(+2*MR2)VISA( +MR2)}0.5)" (PM(I+MR
S1/PM(H2"MR2))0.25) 2. /(8. *(1+PM(I+2*MR2)/PM(1+MR2)))**0.5)

FHI+2*MR2, 1+5*MR2)=((1. +{{VISA(1+2*MR2WVISA(I+5*MR2))**0.5)*
S(PM(1+5*MR2)/PM(I+2"MR2))**0.25)2. (8. *(1+PM(1+2*MR2)PM(1+5*
SMR2)))"*0.5)

1062  CONTINUE

DO 1063 I=1,MR2

FI(I+5*MR2, (1. +{(VISA(+5"MR2)VISA)*0.5)(PM(1Y
SPM(1+5*MR2))**0.25) 2. )/((8.*(1+PM(1+5*MR2)/PM(1)))**0.5)

FHI+5*MR2, [+MR2)=((1.+({VISA(I+5*"MRZYVISA(+MR2))**0.5)"
$(PM(1+MR2YPM{I+5"MR2))™0.25)™2. J((8.(1+PM{i+5*MR2Y/
$PM(1+MR2)))™0.5)

FI(+5*MR2, [+2*MR2)=((1.+{(VISA(1+5*MR2)VISA(I+2*MR2))**0.5)*
$(PM(1+2"MR2YPM(I+5"MR2))**0.25)2. /({8.*(1+PM(I+5*MR2)/
SPM(I+2*MR2)))**0.5)

1063  CONTINUE

* Calculo da viscosidade absoluta usando a regra de mistura

DO 20 i=1,MR2

PROD(} =FM(I)+FM(HMR2)*FI(L 1 +MR2)+FM(H+2*MR2)FI(1 +2"MR2)+

SFM(I+5"MR2)"FI(1 I+5"MR2)

PROD(I+MR2)=EM()"FI(1+MR2,[/+FM{1+MR2)}+FM(1+2*MR2)*

SEI+MR2,1+2"MR2)+FM(1+5*MR2) Fi(}+MR2,1+5"MR2)

PROD(H2*MR2)=FM(1)*FI(I+2*MR2,IH+FM{I+MR2)*FI(1+2*MR2, [+MR2)+

SEM(1+2"MR2FFM(+5* MR2) FI(1+2"MR2, 14+5*MR2)

PROD(H5*MR2)=FM(I)* FI(1+5"MR2, 1) +FM(1+MR2)*FI(1+5*MR2, [+MR2)+

SEM(1+2°MR2)*FI{1+5*"MR2, 1+2*MR2+FM(1+5*MR2)

20 CONTINUE

DO 21 1=1,MR2

VISAMEDC(!) = FM(IY*VISA(IYPROD()

VISAMMVC(I+MR2) = FM(I+MR2)*"VISA(I+MR2)/PROD({I+MR2)
VISAMHCI(I+2"MR2) = FM(1+2"MR2)'VISA(1+2*MR2)/PROD(1+2"MR2)
VISAMCH(1+5*"MR2) = FM(I+5*"MR2)'VISA(+5*MR2YPROD(1+5*MR2)

21 CONTINUE
DO 22 I=1,MR2

VISAM()=VISAMEDC(I)+VISAMMVC(I+MR2)+VISAMHCI(1+2*MR2)+VISAMCH(I+

$5"MR2)
22 CONTINUE
DO 23 I=1,MR2
VISAMCP()=VISAM()
23 CONTINUE
s CONVERTENDO A VISAM DE cp PARA Kg/mth
DO 1070 t=1,MR2
VISAM(1)= VISAM(1)"3.6
1070 CONTINUE

* Caleulo da Condutividade Termica de cada Componente

* L T s e 2 e e Ll

DO 24 I=1,MR2
T} = AK(IP(X(1+3*MR2YTOY 24 BK{I Y X(I+3*"MR2y* TO+CK(1}
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TK(+MR2) = AK(I+MR2) (X(1+3"MR2) TO)*2+BK(I+MR2y X(1+3"MR2) TO+
SCK(I+MR2)
TK(1+2°MR2) = AK(H2*MR2)*(X(1+3*MR2) TO)* 2+BK(1+2*MR2)*
$X(+3*MR2Y' TO+CK(1+2"MR2)
TK(+5"MR2) = AK(H5"MR2) (X(1+3"MR2)" TOY* 2+ BK(1+5*MR2)"
$X{1+3"MR2) TO+CK(I+5"MR2)

24 CONTINUE

* o o

* Calculo da Condutividade Termica da Mistura

*

DO 25 I=1,MR2
ANUMEDC() = EM{IFTK(*PM(IF*(1/3.)
ANUMMVC(+MR2) = FM{I+MR2) TK(I+MR2)"PM(+MR2)"*(1/3.)
ANUMHCI(142*MR2) = FM(1+2*MR2) TK(1+2*MR2)* PM(H+2*MR2)**(1/3.)
ANUMCH(I+5"MR2) = FM(I+5*MR2) TK{I+5*MR2)*PM(I+5"MR2)**(1/3.)
BDENEDC(1) =FM(1)*PM(I)™(1/3.)
BDENMVC{H+MR2) =FM(I+MR2)"PM(+MR2)*(1/3.)
BDENHCI(+2*MR2) =FM(I+2*MR2)'PM(H+2"MR2)**(1/3.)
BDENCH(1+5"MR2) =FM(|+5"MR2)*PM(I+5*MR2)"(1/3.)
25 CONTINUE
DO 26 1=1,MR2
ANUM() = ANUMEDC{+ANUMMVC(HMR2)+ANUMHGI(1+2*MR2+ANUMCH(|+5*
S$MR2)
BDEN(!) =BDENEDC({I +BDENMVC(i+MR2)+BDENHCI(I+2*MR2)+BDENCH(I +5*
$MR2)
TKM(1)=ANUM(IYBDEN()
26  CONTINUE

*  Calculo do Numero de Prandti{PR) no trecho
DO 27 I=1,MR2
ALFA(T) = TKMOAROM( ) CPM()
27 CONTINUE
DO 28 1=1,MR2
VISCM{1} = VISAM(IYROM(I)
PR(I) = VISCMIYALFA(N)
28 CONTINUE
RETURN
END

SUBROTINA REYNOLDS *
USADA PARA CALCULAR O FATOR DE FRICCAQ DE FANNING *

* 3 *

SUBROUTINE REYNOLDS
IMPLICIT REAL™8 (A-H,0-Z)
DOUBLE PRECISION CA(100,100)
COMMON / BLOC1 / NI,NC,NRE
COMMON / BLOC2 { PT,RG,FA CKT.IG
COMMON / BLOC3 / GO,VM,ROME W10,TO,YPLYPMLYT!
COMMON / BLOC4 / GP(500),CPM(500), PMM(500),AA(500,500)
COMMON / BLOCS / $1,52,EA1,EA2,DELTAHO1,DELTAHOZ
COMMON / BLOC6 / DE,DI,EP,EC,ZF,PASSO
COMMON / BLOC7 / HI(500),HO(500),HINT(500),F1(500,500)
COMMON / BLOCS / DCP1(500),DCP2(500)
COMMON / BLOCS / A(500),B(500),PM(500),RD(500),RIN(500),
$R1(500),R2(500)
COMMON / BLOC10 / AV(500),BV(500),CV(500),VISA(500)
COMMON / BLOC11 / AK(500) BK(500),CK(500),DG(500), Tw(50)
COMMON / BLOC12 / UI(500), ROM(500), UNUD(500)
COMMON / BLOC13 / RLRT,RO
COMMON / BLOC14 / VISAM(500), TKM{500), RE(500),PR(500).FF(500),
$FR(500),VISAMCP(500)
COMMON / BLOG15 / TLTE,RB,RBMBL
COMMON / BLOC16 / AG(500), BG(500), CG(500), TK(500), FM(500)
COMMON / BLOC17 / P{(500), Twp,CT1(500),CT2(500)
COMMON / BLOC18 / NT,NEMR1,MR2
COMMON / BLOC19 / V(500),DELTAQ1(500), DELTAQ2(500),PROD(500)
COMMON / BLOC20 / TC,DTW1,DTW2,DTW3, DTW4
COMMON / BLOC21 / RN(500),CS(500), DGRE1(500),DGRE2(500)
COMMON / BLOG22 / F(2000),Y(2000),X(2000), GAMA1(500), GAMA2(500),
SGAMA2E(500), GAMASE(500), RMULT(500)
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1010 CONTINUE

COMMON / BLOC23 / PMMEDC(500),PMMMVC{500), PMMHCI(500),
SPMMCH(500)

CCOMMON / BLOC24 7 ANUM(500),BDEN{500),ALFA{500),VISCM(500)

COMMON / BLOC2S 7 VV(500),CT(500), TN(500}

COMMON / BLOC26 / ANUMEDC(500), ANUMMYC(500) ANUMHCI(500),

SANUMCH{5060}

COMMON / BLOC27 /BDENEDC(500) BDENMVC{500), BDENHCI{500),

$BDENCH(500)

COMMON / BLOC28 VISAMEDC(500), VISAMMVC(500), VISAMHCY(500),

SVISAMCH(500)
COMMON / BLOC23/ CA

Caiculo do Numero de Reynolds no Escoamento

DO 1010 I=1,MR2
RE(l) = GO*DIVISAM()

* CALCULO DO FATOR DE FRICCAQ PARA ESCOAMENTO TURBULENTO

*

DO 1011 =1, MR2
write(*,*) RE())
FF(I=0.046"(RE(IY™(-0.2))

1011 CONTINUE

B N #

Calculo do Numero de FR identificando o trecho - se refo ou
curvo - a partir do vetor posicao V() gerado no programa principal

DO 1012 I=1,MR2
FR(l) = 2*FF{)/DI

1012 CONTINUE

RETURN
END

I T T Y

SUBROTINA TERMIC
USADA PARA CALCULAR OS COEFICIENTES DE TROCA TERMICA

RS

SUBROUTINE TERMIC

IMPLICIT REAL*8 (A-H,0-Z)

DOUBLE PRECISION CA(100,100)
COMMON / BLOCT / NI, NC,NRE
COMMON / BLOC2 / PT,RG,FA,CKT,IG
COMMON / BLOC3 / GO,VM,ROME,W10,TO,YPLYPM YT
COMMON / BLOC4 / CP(500},CPM{500),PMM(500),AA(500,500)
COMMON / BLOCS / $1,52,EA1,EA2, DELTAHO1,DELTAHO2
COMMON / BLOCS / DE,DILEP,EC,ZF,PASSO
COMMON / BLOC? / HI{500), HO(B00), HINT{500),F1(500,500)
COMMON / BLOCS / DCP1(500),DCP2(500)
COMMON / BLOCS / A(500),B(500),PM{500),RD(500),RIN{500),
$R1(500},R2(500)
COMMON / BLOC10 / AV{500},BV(500},CV(500}, VISA{500)
COMMON / BLOC11 { AK{500),BK(500),CK(500),DG(500), Tw(50)
COMMON / BLOC12 / UH{500),ROM(500), UNUD(500)
COMMON / BLOC13/ RLRT,RD
COMMON / BLOC14 / VISAM{S00Y, TKM{(500), RE(500),PR(500),FE(500),
$FR(500), VISAMCP(500)
COMMON / BLOC15 / TL, TE.RB,REBM,BL
COMMON / BLOC16 / AG(500),BG(500),CG(500), TK(500),FM(500)
COMMON / BLOC17 / P{500), Twp,CT1(500).CT2(500)
COMMON / BLOC18 / NT,NE,MR1,MR2
COMMON / BLOC19 / V(500),DELTAQ1(500),DELTAQ2(500),PROD(500)
COMMORN / BLOCZ20 / TC,DTW1,DTW2,DTW3,0TW4
COMMON / BLOC21 / RN(500),CS(500), DGRE1(500), DGRE2(500)
COMMON / BLOC22 / F(2000), ¥(2000),%(2000), GAMA1(500), GAMAZ(500),
SGAMAZE(500), GAMA3E(500) RMULT(500)

COMMON / BLOCZ23 / PMMEDC(500), PMMMVC(500),PMMHCI(500), PMMCH(500}
COMMON / BLOC24 / ANUM{500),BDEN(500),ALFA{500),VISCM(500)

COMMON / BLOC25 / VV{(500),CT(500), TN(S00)

COMMON / BLOC26 / ANUMEDC(500),ANUMMVC(500), ANUMHCI(500),

$ANUMCH(500)
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COMMON / BLOC27 /BDENEDC(500), BDENMVC(500), BDENHCI(500),
$BDENCH(500)

COMMON / BLOC28 /VISAMEDC(500), VISAMMVYC{500),VISAMHCI{500),
SVISAMCH(500)
COMMON / BLOG28/ CA

* Calculo do Numero de Nusselt (NUD) no trecho
* Equacao de Pethukov, Kirlov & Popov
* Faixa: 0.5 < PR(l} < 2000, 10.000 < RED{!) < 5.000.000

DO 1015 I=1,MR2
UNUD(D=(FF(I¥2.Y"RE(YPRUY(1.07+12.7*((FEQY2.70.5" (PR()
${2/3.1.)
Hi(l) = UNUD(IY* TKM{YDI
HO() = Hi(l)
1015  CONTINUE

*  Caleulo do Coeficiente Global de troca Ul - baseado em Alnterna

* T T AT E LT »

DO 1016 1=1,MR2
Iy = CLRIY(ARPHIN+DLOGRT/RIYCKT+H.ARO*HO)
1016  CONTINUE
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hint = 0.023%(RE™*0.8)*(PR™0.4)*TKM/DI
DO 1017 I=1,MR2
hint(l=2.#U1(1}*1.30
1017  CONTINUE

RETURN
END
*  INTERFACE ROUTINE FROM DEC TO PC FOR GETTING TIME .
* SUBROTINA TEMPO *
SUBROUTINE TEMPO(X)

*  RETURN CURRENT TIME - MIDNIGHT - X
INTEGER*2 IHOUR, IMINUT, ISECON, IHUND
REAL*4 RHOUR, RMINUT, RSECON, RHUND
REAL*4 X1, X
CALL GETTIM{IHOUR, IMINUT, ISECON, IHUND)
RHOUR = FLOAT(IHOUR)

RMINUT = FLOAT( IMINUT)

RSECON = FLOAT{ISECON)

RHUND = FLOAT(IHUND)

X1 = RHOUR'3600.0 + RMINUT*60.0 + RSECON +
& RHUND/100.0

X = Xt-X

RETURN

END
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ANEXO 4 - DADOS PROCESSADOS NA RNA

Vazao

Pressiao

Temp.

massica | entrada | convecgio TW I TW. 1 TW, | TW,4 iConversdo| Tempo de | Seletividade
wh |Ketemd) ) |Corjcar|cor| coy | o |RRaN )
24,67 23,33 240 370 | 510 | 552 557.5 60,43 23.53 97,02
27,76 23,33 240 370 | 516 | 552 | 5575 57.08 20,98 97,40
30,84 23,33 240 370 ; 510 | 852 857.5 54,05 18,92 97,68
33.93 23,33 240 370 { 510 | 552 557,5 51,34 17,21 97,92
37N 23,33 240 370 | 510 | 5652 8575 48,86 15,76 98.11
24,67 23,33 264 407 | 561 | 807.2 | 613,25 92,62 20,74 65.79
27,76 23,33 264 407 ; 861 | 607.2 | 613,25 90,10 18.50 74,88
30.84 23,33 264 407 ¢ 561 | B07.2 | 813,25 87 .64 1662 80,44
33,93 23,33 264 407 | 561 | 6072 ;| 613,25 85,20 15,18 84,14
37,41 23,33 264 407 § 561 | 607.2 | 613,25 §2.80 13,92 86,74
24,67 23,33 252 388,515355| 579.6 | 585.38 78,50 22,07 91,50
27,76 23,33 252 388,5 5355 5796 | 58538 75,15 19,69 92,97
30,84 23,33 252 388,515355 5796 | 585,38 72,05 17,76 94,01
33.93 23,33 252 388,51535,5| 5796 | 585,38 69,17 16,16 84,78
37,01 23.33 252 3885153551 5796 | 58638 66,49 14.81 95.38
24,67 23,33 228 361,561484.5; 5244 | 5208 42,08 25,09 98,81
27,76 23,33 228 351514845} 5244 | 5296 38,18 22,35 98,94
30.84 23,33 228 351514845 | 5244 | 5296 36,08 20,13 95,04
33,83 23,33 228 351,51484.5] 5244 | 5296 34,46 18,30 99,13
37.010 23,33 228 35154845} 5244 | 52096 32,47 16,75 99,20
24,67 23.33 218 333 | 459 | 496.8 | 501,75 25,98 26,87 98,52
27,76 23.33 216 333 | 459 | 4968 | 501,75 23,86 23.73 98,57
30,84 23,33 216 333 | 459 | 496.8 | 501,75 22,04 21,35 99,61
33,93 _ 2333 216 333 | 459 | 496,8 | 501,75 2045 19,38 98,64
37,01 2333 216 333 | 459 | 496.8 | 501,75 19,05 17,73 99,67
24,67 23,33 204 314,51433.5| 4682 | 473,873 13,84 28,18 99.82
27,76 23,33 204 314,51433,5| 469.2 | 473,875 12,51 25,03 99,84
30,84 23,33 204 314,65 4335 469,2 | 473,875 1140 22,50 99,85
3393 2333 204 314,51433.51 4692 |473.875 1045 2041 99,87
37,01 23,33 204 314,5 14335 | 469.2 | 473,875 9,62 18,65 99,88
24,67 23,33 192 206 | 408 | 4416 | 446 6,21 29,56 98,84
27.76 23,33 192 296 | 408 | 4416 | 446 5,54 26,23 99,95
30,84 23,33 192 206 | 408 | 44156 446 4,98 23,55 99,95
33,93 23,33 182 296 | 408 | 4416 446 4,52 21,35 99,86
37.01 2333 192 296 | 408 | 4416 | 446 4,12 19,50 98,96
24 67 25663 240 370 § 510 | 552 | 5575 62,69 25,86 96,74
30,84 25,663 252 388,5 | 635,5| 579,6 | 585,38 74,35 19,55 93,28
33,93 25,663 252 3885153551 5796 | 58538 71,54 17,81 94,18
33,93 20,997 264 407 | 561 | 607.2 | 613,25 82,81 13,61 86,68
37,01 20,997 264 407 | 561 | 807,2 | 613,25 80,22 12,45 88,78
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