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RESUMO

O sistema aspersor de polimeros € um sistema eagre@ impermeabilizacao
do carregamento de vagdes que transportam matepaisbaixa granulometria, de
forma a evitar a dispersao de particulas nas marmggifierrovia, diminuindo a poluicéo
e também a perda de carga. A impermeabilizacdalizada por meio da aspersédo de
uma solucdo de polimero em agua. O sistema deveapaz de manter os niveis de
dispersdo de particulas ao longo do percurso dapasigdo dentro dos limites
aceitaveis. A maior parte do custo do processoiltuéda ao alto valor do aglomerante
utilizado. Desta forma, fica claro que a variagaadncentracdo de aglomerante, a qual
depende de fatores exdgenos, como condi¢cdes aasatielocidade de deslocamento
da composicdo de vagdes, dentre outras, pode toereficios econdmicos, e que a
partir da obtencdo de um modelo matematico quereles®© consumo de polimero no
sistema é possivel minimizar o custo de operacdgrdoesso. Neste contexto, o
objetivo deste trabalho € minimizar o custo deperacdo, cujo modelo matematico foi
desenvolvido para o Sistema Aspersor de Vagbesitio P2-14 da MRS Logistica, em
Barra Mansa-RJ. Inicialmente é feita a descricacsidtema para a sua modelagem
matematica. Apds a obtencdo do modelo que desaré&wecdo custo e as restricbes de
operagdo para o0 sistema, técnicas de otimizacd@@@@adas na busca de solugbes
Otimas de operacdo que atendam ao modelo enconfPaddfim, os resultados sao

analisados quanto a eficiéncia do modelo enconeamobeneficios na sua utilizacéo.



ABSTRACT

The sprinkler system of polymer is a system desigoesealing the loading of
wagons that carry material with low particle siZ@is system avoids the dispersion of
particles on the banks of the railroad, reducekpoh and reduces the loss of material.
The sealing is performed by spraying a polymertsmuand the system should be able
to maintain the dispersed particles levels withateptable limits. The most of the
process cost is attributed to the high value of ploé/mer. Thus, the variation of
polymer concentration and the variation of othenditions - weather, travel speed,
flow, among others - can be economically viable] tre cost of process operation can
be optimized if there is a model that describes dbesumption of polymer in the
system. In this context, the objective of this gtigdto obtain a mathematical model that
describes the cost function for the Sprinkler Systé MRS Logistica, located in Barra
Mansa — RJ. This work begins with a descriptiontlté system for mathematical
modeling. Optimization techniques are applied tal fthe optimal points of operation
from the model that describes the cost function @mtraints for the system operation.

Finally, it discussed the efficiency of the modetldahe benefits found in its use.
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1- INTRODUCAO

Grandes esforgcos tém sido feitos na modernizagguam¢as industriais com o
objetivo de otimizar seus processos de forma ai@espmelhorias de produtividade,
qualidade, reducdo de consumo de insumos e comgegaemento dos lucros. Isto
pode ser observado pelos recentes investimenteEntagsas.

Porém, representar plantas e processos indusp@ismeio de modelos e
equacdes mateméaticas sempre foi um grande de§&%R(5]. Apenas com o advento
da informatica, com computadores mais baratos e coaior capacidade de
processamento e velocidade, a identificacdo densest pdde fazer uso de técnicas mais
avancadas e que exigiam um enorme esforco matemdésta forma a modelagem de
sistemas tem sido cada vez mais estudada e peafie&d04].

Sistemas reais expressos por representacfes massr@Ewdem ser mais bem
compreendidos, o0 que ajuda na resolucao de posgiralemas e na propria melhoria
do sistema em questdo. Trabalhando com sistemagn@i@tos ndo € necessario que
haja um conhecimento prévio do sistema para queiyms problemas sejam
resolvidos. A representacdo matematica também feeque técnicas de otimizacdo de
sistemas sejam aplicadas, sem necessidade do soehexde todas as leis que regem
o sistema real. Desta forma, este trabalho faz @elfagem matematica de um sistema
aspersor de polimeros a partir de técnicas deifitagéo de sistemas.

Com um modelo bem determinado, o objetivo destmlih® é utilizar técnicas
de otimizacéo de sistemas para que 0s custos dacdpepossam ser reduzidos. Para a
tarefa de otimizacdo do sistema escolheu-se unracéédem conhecida e muito
utilizada [HOL92; GOL89], os algoritmos genéticos.

O presente capitulo é destinado a contextualizdQé&oabalho e a descricdo da
relevancia do tema. No segundo capitulo € realizada revisdo bibliografica das
técnicas de identificacdo de sistemas utilizadasnodelagem matematica. Ainda no
segundo capitulo, sdo apresentadas algumas deBnigdconceitos a respeito dos
algoritmos genéticos, ferramenta utilizada parair@mizacdo dos custos do processo.
O terceiro capitulo traz uma descricao do sistesparaor de polimeros em vagdes que
foi escolhido para o trabalho, neste capitulo tamb& realizada a modelagem
matematica do sistema aspersor, com sua funcéostie € restricdes encontradas para

o sistema. No quarto capitulo, com o modelo jardetedo, sdo aplicados os conceitos
11



dos algoritmos genéticos para a minimizacado doocdstoperacdo. O quinto capitulo
traz os resultados encontrados e algumas analisesndsmos. Finalmente, no sexto

capitulo séo apresentadas as conclusdes e progestastinuidade deste trabalho.
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2- REVISAO BIBLIOGRAFICA

No presente capitulo € apresentado um estudo eshrettodos de identificacdo

de sistemas. Também €& apresentado um breve hist@dnceitos e aplicacbes de

algoritmos genéticos.

2.1- IDENTIFICACAO DE SISTEMAS E MODELOS NARMAX

A modelagem matematica é a area do conhecimentcesfuela maneiras de
desenvolver e implementar modelos matematicosaiensas reais. Ha varias técnicas
de se obter estes modelos, uma delas € a modetapeanbranca, onde caracteristicas
do sistema modelado sdo conhecidas. Existe tamlman técnica conhecida como
modelagem caixa preta, onde o sistema € modeladosseter um conhecimento do
sistema real, apenas se faz necessario conheeatradas e saidas do sistema. No que
diz respeito a modelagem caixa preta, de acordo HolJ99], o problema de

identificacdo de sistemas pode ser dividido emacetapas principais:

. Obtencao de dados de experimentacao do sistensegieseja modelar;
. Aplicacéo de testes aos dados obtidos para detdegad@o linearidades;
. Escolha da estrutura que sera utilizada para reptaso modelo;

. Estimag&o dos parametros do modelo; e

. Validacdo do modelo obtido.

Este procedimento € empregado na identificacia tdet sistemas lineares
guanto sistemas nao-lineares.

No procedimento de identificacdo, o sistema deveegperimentado por meio
da aplicacdo de entradas adequadas e da obsedag&aidas correspondentes. Os
dados de identificagdo assim obtidos seréo uttigagor exemplo, na detec¢do de nao
linearidades e no ajuste dos parametros do modetihaedo.

A identificacdo e modelagem de sistemas nao lised@en sido bastante
estudadas e, nos ultimos anos, diversos modelssutugas foram propostas. Isto inclui
0s modelos néo lineares NARMAX (Non-linear AutoResgive Moving Average with
eXogenous inputs), introduzidos por Billings andohgritis [BIL82; LEO85]. Os

modelos NARMAX descrevem sistemas nao lineares guagdes de diferencas de

13



termos relacionando a saida atual com combina@estiadas e saidas antigas. Deste
modo estes modelos sdo capazes de descrever untea \@ripdade de sistemas néo
lineares. Este método € utilizado em problemasodér@e onde o principal objetivo é
encontrar uma simples descricdo do processo.

Os modelos NARMAX podem ser representados confareguacao 2.1:

y(k) = F'ly(k—1),..,y(k—n,),u(k — 1), .., u(k — n,),e(k — 1), ...,e(k — n,)| + £(k), (2.1)

em queF! é uma funcdo polinomial de grgu
y(k) é a saida do sistema no instdnte
u(k) é a entrada exdgena do sistema no instante
e(k) € o ruido do sistema no instakte
e(k) é o erro de predicdo do sistema no instente
n,,n,e n, sdo as ordens do sinal autoregressivo, das esteadarnas e da
média mével, respectivamente.

A funcéo F! pode representar diversos tipos de funcées, mbduifuncdes
lineares. Se isto acontecer o modelo da equacdor2d-se ARMAX.

ApOs selecionar o tipo de func#d o desenvolvimento de um modelo para o
sistema € necessario. Assim a estimacdo dos paocdmeédb modelo é de vital
importancia. Um método r4pido e eficiente para #rdd@nacdo dos parametros € o
estimador de minimos quadrados (M@)LB8]. Este método tem sido utilizado em
diversas aplicacfes para determinacao de modetdgneares [NEP02; NEVO7].

Para o processo de estimagao de parametros, édeqidgeve ser escrita como

0 modelo de predi¢do de erros, expresso na eq@aZao

y(k) = YTk — 1) + £(k), (2.2)

em quepT(k—1) é a matriz de regressores corg combinacbes de termos de
processo e ruido até o instatke— 1), ed é o vetor de parametros a ser estimado.

O vetor de parametros é relacionado aos regressarasguinte forma:
6 =1[0}006;0},], (2.3)

em queéy, 0, e 8, sédo os parametros lineares dependentes da salidaias exdgenas

e sinais de ruido respectivamer&ﬁw representa os parametros nao lineares resultantes
das combinacdes dos parametros lineares.

A saida do modelo é representada pela equacéo 2.4:

14



y(k) = 9" (k- 1)8, (2.4)

e entdo, o erro de predicdo é expresso conforme a equagao 2.5:

g(k) = y(k) — y(k). (2.5)

Porém, em alguns sistemas a variedade de combsdedgarametros pode ser
muito grande e o niumero de termos do modelo sariarelevado trazendo problemas
em sua resolugdo, como por exemplo, mau condicieneEomnumeérico. Determinar
guais os termos sdo os mais significantes e geaisnd entrar no modelo € uma tarefa
importante. Existem diversas estruturas de deteeg@goritmos para estimagdo como
parte da metodologia NARMAX, dentre estas estrstyn@de-se destacar o critério de
informacgéo Akaike (AIC) [HAK74], a selecdo baseagta grupamentos de termos
[AGUO4] e o critério que leva em consideracao aatae reducédo de erro (ERR)
[BIL88].

No caso ERR os termos mais importantes do modelanséuidos inicialmente
e entdo os termos menos significativos sdo adidmhaté que o modelo tenha um
namero de termos considerado ideal. Isto é exat@nteque o estimador MQ e ERR
fazem baseados nos dados. Os termos mais sigtéfscdio modelo sdo adicionados
antes, um a um. A Figura 2.1 mostra um esquemastimaglor MQ para o modelo
NARMAX.

Selecionar a ordem (n,, n,e n,)
e o grau de ndo linearidade (7).

Calcular todas as possiveis
combinagdes (ng) de regressores

Entrar com o0s

valores das entradas | Montar a matriz de Calcular os coeficientes
(). as saidas () e 0s regressores  (Y) do modelo estimado
sinais de ruido (¢) T
Calcular a taxa de redugio de erro Selecionar os termos de
para cada termo erro (&)
-
- | =
Selecionar o termo mais Calcular os parametros
importante 8)
.
NA0 Todos os termos do processo —

foram selecionados?

Figura 2.1: Diagrama esquematico do estimador MQ panodelo NARMAX.
15



Apods determinar a estrutura, os parametros podenessenados utilizando a

estrutura classica do estimador MQ:

6="p) Yy (2.6)

Assim, o estimador apresentado pode estimar todss coeficientes
desconhecidos no modelo da equacgéo 2.1.

2.2- ALGORITMOS GENETICOS

Em sistemas complexos, existem muitas interacowe gariaveis e diversas
restricbes aos sistemas. Desta forma, a formulagiematica para um problema real,
tenta fazer uma aproximacao para que o sistemasadido, analisado e otimizado
com menos dificuldade.

O conceito de otimizacdo de sistemas est4d bem ifidadb como um
mecanismo de analise de decisbes, que tem comtivobjeiantificar performances e
selecionar as melhores. Assim, fica evidente qudam julgamento é fundamental na
interpretacdo dos resultados na busca de conclegfiecativas.

Diversas séo as ferramentas de procura e selecBsudéados para problemas
de otimizacdo. Soares (1997) classifica estes mostatt selecdo em trés grupos
principais: deterministicos, enumerativos e estam#®s A divisdo em grupos e

exemplos de estratégias pode ser observada naaTabel

Tabela 2.1: Classificacao dos algoritmos de otgaDp.

Sem Calculo de Coordenadas Ciclicas, Rosenbrock,
Derivadas outros
Com Calculo de
Mét(_)dos_ Derivadas Newton, Steepest Descent
Deterministicos Direcdes Conjugadas BFGS, DFP, Fletcher & Reeves
Tecnicas Métodos de Penalidade  Exterior, Interior, InteEatendida
de Outros Elipsoide
Procura Métodos A
; Programacéao Dinamica.
Enumerativos
Algoritmos Estratégias evolucionarias.
Métodos Evolucionarios Algoritmos Genéticos
Estocasticos Tabu
Outros - -
Simulated Annealing

16



Os métodos estocasticos tém ganhado popularidadidode sua robustez. Eles
buscam a solugédo a partir de regras de probabdigathmbém existe a facilidade de
nao trabalharem com derivadas. A principal motigagara utilizacdo de algoritmos
genéticos (AG’s) vem de sua potencialidade que a@mnprocedimentos de busca
direcionada com busca aleatoria.

Os AG’s sao algoritmos de otimizagcédo global, basgatbs mecanismos de
selecéo natural e da genética. Eles fazem uma pasakela por pontos de alta aptidao,
pontos Otimos do sistema baseados na funcédo ahjetey forma ao mesmo tempo
estruturada e aleatoria.

Para o bom entendimento dos algoritmos genétiamscéssario definir alguns
conceitos gerais de otimizacdo e do método de b@samesmos serdo descritos a

seqguir.

2.2.1- Funcao objetivo

Funcdo que expressa 0 sistema 0 qual se desejanizaxiou minimizar. A
funcdo objetivo descreve o comportamento do sistéenacordo com suas variaveis.
Como AG’'s sdo mecanismos de busca e/ou desenvaitomde individuos que
apresentam funcdo de aptiddo acima da média, os &&dalham com conceitos de

maximizacao de funcdes objetivos.

2.2.2- Restricbes

Assim como a funcdo objetivo, as restricdes de igtersa sao funcbes que
expressam o comportamento do sistema de acordosuamvariaveis. As restricdes
definem limitagGes do espaco de busca por solutima.solugdo para um problema de
otimizacdo sO se caracteriza como ponto 6timo emdat a todas as restricbes do

sistema.

2.2.3- Variaveis
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As varidveis de um sistema sdo caracteristicasafisque podem assumir
diferentes valores numéricos. A combinagdo dasaveis descreve tanto a funcéo
objetivo, quanto as restricbes do sistema. Emmsatecomplexos podemos ter diversas
combinacbes de valores de variaveis e 0 objetivootilmizacdo de sistemas €
justamente encontrar as combinacdes mais favorakaisproblemas de otimizagéo
pode-se observar dois tipos de variaveis, as dadae e ndo controladas. Conforme a
nomenclatura, as variaveis controladas podem s@&des conforme a necessidade de
controle do sistema, ja as variaveis ndo contrglatdrem variacdes em seus valores

sem que haja uma acgéo de controle.

2.2.4- Parametros gerais dos algoritmos genéticos

Os AG’s tentam simular o processo de evolugcdo Igkcandividuos mais
rapidos geracdo a geracao. Esta busca esta dirdtaneéacionada com os operadores
genéticos, que sdo estratégias de selecdo, pap&nuxrcruzamento e de mutacao,
elitismo, dentre outros.

Alguns conceitos e parametros gerais sao apressngaskeguir:

Individuo — corresponde uma combinacdo de variaveis que s&mee uma
possivel solucdo para o problema.

Tamanho da populacdo- deve corresponder ao espaco de busca das solucdes
do problema. Nao existem definicbes para o tamaoh@to de uma populagao, para
sua definicdo € necessério levar fatores como temepprocessamento e precisdo do
processo. Uma populacdo muito grande, por exemptmle fazer com que o
processamento seja mais lento, porém faz com gaamsentem as chances de se obter
um resultado mais preciso.

Comprimento do gendétipo— o genoétipo é o conjunto ou amostra da populacéo
que sera avaliada. O comprimento € determinadauagéb do niumero de variaveis em
estudo, assim quanto maior o comprimento, maiagobgbilidade de os pontos 6timos
estarem entre os individuos selecionados parad@tigen

Selecdo de individuos- consiste em separar dentre todos os individuos da
populacdo aqueles que dardo origem a uma novaageraqda neste capitulo alguns

métodos de selecdo serdo abordados
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Operadores genéticos- sdo 0s operadores genéticos 0s responsaveie@zor g
uma nova geracdo da populagéo a partir da comlirdgéndividuos da geracéo atual.
Ainda neste capitulo serdo abordados os seguipwsadores: cruzamento, mutacao e
elitismo.

Critérios de convergéncia— sdo 0s responsaveis por avaliar se a solugéo
encontrada satisfaz.

Conhecidos estes conceitos basicos, ja € possivebemtar a estrutura do
algoritmo utilizada para a otimizacdo do sistemadi@grama esquematico do AG é

mostrado na Figura 2.2 e alguns outros conceité@® skscutidos nas sec¢des seguintes.

Populacio

inicial | Avaliagdo
SELECAOD
Pais |
- selecionados
i =
s :
Solugio 3! =
Filhes gerados
SIM NAQ
Solugdo Nova populagio NAD
atende? completa?

SIM

\Aiﬂli Nova populagio

Figura 2.2: Diagrama esquemético do AG aplicadotimaizagdo de sistemas.

2.2.5- Métodos de selecdo

Existem diversos métodos de selecdo de individdestre eles podemos
destacar:

Roleta — Uma nova geracdo € selecionada por meio de cdreseado em
roleta. Cada individuo € representado proporcioeaten ao seu indice de aptidao.

Assim, individuos com maior aptiddo tém mais chande ser selecionados. Este
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método é bastante utilizado, pois tende a uma aapahvergéncia. A Figura 2.3

exemplifica 0 método de selecao tipo roleta.

Figura 2.3: Método de selecao tipo roleta

Torneio — O método seleciona uma amostra da populacacothesseu melhor
individuo para a nova geracdo. O procedimento étickp até que o0 numero de
individuos determinado para a proxima geracdo aejgido. O método de torneio faz
com que individuos com pouca aptiddo possam secisehdos para geracoes futuras.
A Figura 2.4 exemplifica este método.

Individuo 1, Individuo 2, Individuo 4 => m
Individuo 6, Individuo 9, Individuo 14 :>
Individuo 12, Individuo 21, Individuo 24 :>
Individuo 1, Individuo 3, Individuo 16 :>

Figura 2.4: Método de selec¢éo tipo torneio

Deterministic Sampling (DS)— Este método faz a média dos valores de aptidao
dos individuos e calcula uma porcentagem (valoamteddo do individuo pelo valor
médio de aptiddo). Esta porcentagem indica quamttheince cada individuo tem de ser
selecionado. Os individuos sao escolhidos até quéncero de individuos da nova
geracdo seja alcancado. A Tabela 2.2 mostra um paene amostragem para

individuos com o respectivo fator de aptidao.
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Tabela 2.2: Exemplo de individuos e fatores dedapti

Fator de Aptidao
Individuo 1 258%
Individuo 2 23%
Individuo 3 47%
Individuo 4 29%
Individuo 5 136%
Individuo 6 107%

No exemplo da Tabela 2.2, o individuo 1 teria dugsas selecionadas pois tem
mais de 200% de chances em um sorteio. Analogarosntelividuos 5 e 6 teriam uma
copia cada. Os individuos devem ser seleciona@oguet 0 numero de individuos para
a proxima geracdo seja alcancado. Caso o numeindddduos desejados na nova
geracdo ndo seja atingido, pode-se selecionartantesdos individuos considerando o
fator de aptiddo como método de classificacdo,epa ®s individuos 1, 3,5, 4,2 e 6
seriam selecionados nesta ordem, pois possuenesater58%, 47%, 36%, 29%, 23% e

7% respectivamente.

Stochastic Remainder Sampling (SRS} Este método se assemelha a selecéo
por DS. S6 que ao contrario do anterior ele ndecsmla os melhores individuos, de
fato estes tém uma probabilidade maior de sereetisaados. No exemplo da Tabela
2.2, cada individuo teria uma probabilidade dességcionado, ou seja, o individuo 1
teria 257% de chances (0 que corresponde a doigidods selecionados e uma
probabilidade de 57% de ter um terceiro individaopdividuo 2 teria 23% de chances

€ assim sucessivamente.

2.2.6- Operadores genéticos

Os operadores genéticos utilizados para a formdeamvas geracdes (filhos) a

partir da populacao atual (pais) séo:
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Cruzamento — Este operador faz uma combinacdo das caraatassiios pais

para gerar novos individuos. Pode-se considerarocpadrdo para cruzamento a

codificacéo real considerada por [QINO1], em que:

n+1,i _ n,i nj o
Xl...kcross _OCPOIX Xl...kcross + (1 _OCPOI) X Xl...kcross sedir = 1, (2'7)
n+1,j _ n,i n,j A
Xl...kcross - (1—0() X Xl...kcross-l_oc>< Xl...kcross sedir = 1' (2'8)
Xt =0¢, X X + (1 —0<,0;) X X sedir = nvar, (2.9)
kcross..nvar — ~-pol kcross..nvar pol kcross..nvar - ' :

XL = (1) x XM +ocx X sedir = nvar, (2.10)

kcross..nvar kcross..nvar kcross..nvar

onde:kcross é um numero aleatério que identifica a variavel no intervalo [1, nvar];
0, € UM coeficiente de multiplicagéo polarizado esdolimo intervalo ]0.5, 1],

o € um coeficiente de multiplicagdo para cruzaméng&ar escolhido no intervalo
[-0.1, 1.1];

dir € uma variavel binaria aleatéria que indica a @wvegeguida no cruzamento,
se do ponto de corte até a ultima variavel (pi#ra nvar), ou do ponto de corte

até a primeira variavel; e
X" eX™ dois individuos selecionados para se cruzarem.

Pode-se exemplificar um cruzamento real para deiividuos com duas

variaveis com a Figura 2.5:

Vaniel 2

L X > Pai 1 .
> Pai 2
X Exemplos de possiveis filhos
Espago para cruzamento

Yarigne! 1

Figura 2.5: Exemplo de cruzamento real.

Mutacdo — Este operador permite a insercdo de novas CHsliCi@s geneéticas

ou até mesmo a restauracdo de caracteristicasdaerdinteriormente. Pode-se
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considerar como padrdo para mutacao a codificagdoconsiderada por [QINO1], em
que:

y111'_.i_kmut = 0,05 X 8 X range'lljli_kmut sedir=1, (2.11)

}'Z;’;mt,,,n,,ar = 0,05 X B X range}(‘;‘;lutm,,ar sedir = nvar, (2.12)

em quekmut é a variavel aleatoria que define a realizacamutacao;

B € um namero aleatério com distribuicdo uniformentervalo—1 < g < 1;

range € a amplitude da faixa definida pelos limites nméxie minimo de cada
variavel; e

dir indica em qual dire¢cdo a mutagéo sera realizadeg(di@vel de referéncia
para mais ou menos).

Pode-se exemplificar uma mutacgéo real para doigidubs com duas variaveis
com a Figura 2.6:

S > Pait
Pai 2
X Exemplos de possiveis filhos
Espago para mutagdo

Yaridve! 1

Figura 2.6: Exemplo de mutacgéo real.

Elitismo — Este operador carrega através das geracbes @rniathividuo

representante de sua geracao, desta forma, n&odeeg@melhor ponto encontrado.

2.2.7- Critérios de convergéncia

As simula¢cbes na busca por otimizacdo do sisteeEsam de um critério para

poder interromper a procura por pontos 6Otimos. Estéérios sdo conhecidos como
critérios de convergéncia ou critérios de parada.
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Um dos critérios de parada se baseia em um numérama de iteracdes ou
geragcles, ou seja, caso a busca passe por um nagletemninado de geracdes, a
procura é interrompida e o melhor individuo é seleaxo.

Outro critério leva em consideracao a diferencaeeataptiddo dos individuos
selecionados a cada geracdo. Se ao passar porraerndeterminado de geragfes a
aptidao ndo for melhorada, pode-se dizer que hamae convergéncia e o ponto 6timo
nao ira melhorar, podendo a procura ser interrompid

Estes dois critérios séo utilizados nas simuladéste trabalho.

2.2.8- Transformacao do problema irrestrito em restrito

Na busca por pontos 6timos, além de minimizar oximmaar uma determinada
funcdo, em alguns casos, a procura deve respégiamas restricdes ou limitagdes.
Assim, um problema de otimizagcdo pode ser descotno o sistema apresentado a

seqguir:

Minimize f(x)

Suj. a:

gix)<o0 i=1,1
gix)=0 i=1+Ilm

Xjmin = Xj = Xjmax j=1L1k

Este problema pode ser transformado em uma fung@ificadah, que passara

a ser a funcao objetivo a ser minimizada ou maxadaz conforme a Equacéo 2.13:

h(x,1,5) = f(x) + 7 Xi_1[9:(0)]% + s X1, 1[9:(0)1%, (2.13)

em quer essdo parametros de penalidade; e
[ ]+ sao restrigbes de desigualdade violadas.

Assim, a resolucéo desta funcao torna-se o objdtivaroblema.
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2.2.9- Fun¢ao de mérito ou desempenho
A funcdo de meérito ou desempenho define a aptiddacatia individuo da

populacdo, permitindo avalia-los e seleciona-loenfarme métodos descritos

anteriormente, para novas geracoes.
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3- SISTEMA ASPERSOR DE POLIMEROS

Os sistemas aspersores de polimero tém como abjetduzir as perdas dos
materiais finos durante o transporte ferroviario. s@tema prové a protecdo da
superficie do minério dos vagfes com uma cobeféit@ por meio de uma mistura de
agua e polimero, que é uma substancia aglomeramt@ndo que particulas dos
materiais sejam perdidas ao longo do trajeto. Dfestaa, fica assegurado que além de
evitar perdas, este sistema pode melhorar a qdelidde vida das populacdes
localizadas as margens das linhas férreas porestdematerial é transportado.

Atualmente, tramita no Congresso Nacional um poogkt lei [PL 2138/2007],
gue faz com que a aspersdo em vagodes ferrovi@jaobrigatoria e seja realizada no
carregamento e a cada 150 km de percurso. Assimgefiidenciada a importancia do
sistema em questao.

O sistema aspersor de polimeros da MRS Logisticalitado no patio P2-14,
em Barra Mansa, Rio de Janeiro, foi 0 sistema b&lpara o desenvolvimento do

trabalho. O sistema aspersor de polimeros em vagikesser visto na Figura 3.1.

Figura 3.1: Sistema aspersor de polimeros em valfbpatio P2-14.
26



O sistema em questdo é um sistema totalmente atitom@ processo do
sistema aspersor de polimeros pode ser divididdweam etapas. A primeira consiste na
dosagem e preparacdo da solucdo que serd aspedida os carregamentos. Na
segunda etapa a asperséo da solugéo ja preparaaada. O sistema que viabiliza os
objetivos considerados anteriormente € compostgjcdraente, por tanques (de
produtos, de mistura, de recuperacdo e de armaeebande mistura) e por
equipamentos para controlar a vazao e mistura dgstelutos (valvulas, sensores,
medidores de vazao, nivel e pressao, dentre ousi@és) de quatro hastes que servirdo
para conduzir a solucao até a superficie do matesgavagdes. Um diagrama funcional

do sistema descrito pode ser visto na Figura 3.2.

Figura 3.2 Diagrama funcional do sistema aspersor de potismem vagdes.

Nas seccOes a seguir seccOes a seguir a metod@agiaa modelagem do
sistema aspersor € detalhada.

3.1- MODELAGEM DO SISTEMA

A modelagem do sistema aspersor tem como objeticorgrar um sistema de

equacgdes que descreva o custo de operacédo da @lasteestricbes para a operacao. A
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modelagem detalhada a seguir € uma mistura entreodglos caixa branca e caixa
preta, também conhecido na literatura como modelagexa cinza.

3.1.1- Funcdo custo

O custo do sistema de asperséo pode ser pela eqdiaca
Custo = pag X Qag + ppol X onl + Pe X € X Qtot + Pe X Pa X Tasp’ (3-1)

em quep,, € o valor da agua utilizada (R$Hm

Qqg € aquantidade de agua utilizada na mistura paeaaspersao Ul

Ppor € 0 valor do polimero utilizado (R$)

Qpor € aquantidade de polimero utilizado na mistura pama aspersao A

pe € o valor da energia elétrica consumida (R$/kWh);

e, € aenergia necessaria para produzir a misturé/kt)/

Q;: € aquantidade total de mistura preparada paspassio (f);

P, € a poténcia elétrica necessaria para aspergingcomposicadky(V); e

T.sp € 0tempo gasto na aspersao (h).

Considerande a concentracdo de polimero na mistura, as qualetdde agua e
polimero sdo relacionadas a quantidade total deiraise acordo com as equacodes 3.2
e 3.3:

Qag =1 —-¢) X Qo € (3.2)
onl = € X Qior- (3.3)

Os valores de energia elétrica e poténcia conswmde processos de mistura e
aspersao podem ser representados pelas equac@e3.3,.4espectivamente.

Pem = Pe X €1, € (3.4)
Pasp = Pe X P,. (3.5)

em quep,,, representa o valor da energia elétrica consumidaistara (R$/rm); e
Pasp EPresenta o valor da poténcia consumida na asp@s$ah).

Da substituicdo das equacgbes 3.2 a 3.5 na equdg&er-se que:
Custo = pag X (1 - C) X Qtot + ppol X (C) X Qtot t Pem X Qtot + pasp X Tasp
Custo = [(1 - C) X pag +c X ppol + pem] X Qtot + pasp X Tasp- (3-6)
Pode-se considerar a quantidade total de mistpexgda,Q;,;, como descrito

na equacéao 3.7:
Qtot = VaZ X Tasp- (37)
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em queVaz é a vazdo na aspersdo de misturdh(m
Finalmente, pode-se considerar o tempo de asp@&do, funcdo da velocidade

e comprimento do carregamento, como representadquaao 3.8:
l
Tasp == ; . (38)

em quel é o comprimento da composic¢ao (km); e
v € a velocidade de deslocamento do carregamenttkm/

Assim a funcgao custo fica definida conforme desard equacéo 3.9:

l l
Custo = [(1 —¢) X Pgg + € X Ppor + Pem] xVaz X -+ pasp X -, ou

!
Custo = {[(1 — ¢) X Pag + € X Ppor + Pem| X VAZ + Pysp} X - (3.9)

3.1.2- Restri¢des relacionadas a vazao da bombaatgpersao

O sistema aspersor possui algumas restricbes quantmperacdo e
funcionamento relacionadas a vazao da bomba desaspé&las sao:

1. A vazao da bomba que realiza a aspersédo tem ummakamo.

Vaz < Vaz,,,,, (3.10)

em queVaz,,,, é a vazdo maxima da bomba de aspersdthm

2. A vazao da bomba que realiza a aspersédo tem ump@gaivo.
Vaz > 0. (3.11)
3. A quantidade total de mistura preparada para ars@pendo pode

ultrapassar o volume do tanque de mistura.

Qtot < Vior, (3.12)

em que¥,,; é o volume do tanque de armazenamento de mistdya (m

Da equacéo 3.7 pode-se reescrever a restricdo. como

Quoc < Vaz x:. (3.13)
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3.1.3- Restri¢des relacionadas a velocidade da consg;ao

O sistema aspersor possui algumas restricbes quant@mperacdo e

funcionamento relacionadas a velocidade da comimsktlas sdo:

4, A velocidade do trem deve ser sempre positiva.

v>0. (3.14)
5. A velocidade do trem deve ser restringida a no mé60 km/h.

v < 60. (3.15)

3.1.4- Restricdes relacionadas a concentra¢éo ddiptero

O sistema aspersor possui algumas restricbes quantmperacdo e

funcionamento relacionadas a concentra¢cédo de paingemistura. Elas séao:

6. A concentracao na mistura deve ser maior que zero.
c>0. (3.16)
7. Devido as caracteristicas fisicas e quimicas dongob, a concentracao

na mistura deve ser no maximo igual a cinco potocen

c<5. (3.17)

3.1.4- Restricdes relacionadas a dispersao de particulas

A quantidade total aspergida deve ser suficienta penter o nivel de dispersao
dentro dos limites aceitaveis. A dispersdo é umacda correlacionada com a
velocidade do trem, temperatura ambiente, umidadigiva do ar, quantidade de
mistura aplicada na carga e concentracado da migtwenidade relativa e a velocidade
serdo consideradas constantes até o fim do percurso

AM < f(v,T,u, Q¢ot, ), (3.18)

em queAM é a dispersdo da carga da composicao (fg/ m
T é a temperatura ambiente (°C);
u € a umidade relativa do ar (%); e
f(v,T,u, Qs €) € afuncédo que representa a perda de carga aodongo
percurso. A obtencédo desta funcéo também é objetvcabalho. Serdo
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utilizadas técnicas de modelagem matematica paaear a funcdo de
acordo com as variaveis.

A funcéo f(v,T,u, Q:»:,c) pode ser estimada por meio da modelagem de
sistemas utilizando os modelos NARMAX. Para istadas foram coletados levando
em consideracao 0s seguintes aspectos e procedsnent

. Foram consideradas amostras apenas de composigiesa anesma

caracteristica granulométrica, ou seja, os carregtya analisados possuiam as

faixas de tamanhos das particulas de minério samel Esta escolha dos
carregamentos analisados buscou padronizar o g8pcadegamento a fim de
facilitar a comparagao dos resultados obtidos. gxsposi¢cdes escolhidas foram
as carregadas com PFF (Pellet Feed Fines), quenénério cujas particulas

possuem tamanho inferior a 0,15 mm de diametro.séolba deste tipo de

minério se deve ao fato de que nos carregamentB§Ee nitida a dispersdo de
particulas no ar.

. Cada composicao considerada possuia trés locommativanicio, e um

total de 134 vagdes. O sistema aspersor de polsnp&gsui um atraso no inicio

da aspersdo que pode chegar a até cinco vagoesl@gaacomposicdo entra no
sistema com velocidade maxima de 60 km/h). Destadpforam considerados

trés segmentos para a analise: o primeiro englshagdes de niumero 6 a 30; o

segundo segmento engloba dos vagbes de numero93]1 e o terceiro dos

vagoes de numero 96 a 134. Em todos os carregasnenéisados a aspersao
foi realizada apenas no segundo segmento. Tal giroeato permite uma
melhor andalise comparativa entre os vagdes aspargichdo aspergidos, bem
como permite que os dados dos momentos em quexigie @ma composi¢cao
sejam retirados da modelagem.

. O ponto de medicao foi estabelecido a 75 km dol Ideaaplicacdo do

produto e mantido o mesmo para todas as amostietadas. Foi utilizado um

monitor de particulas dispersas para a coleta dmtigiade de particulas

suspensas no ar (em pd)ndurante a passagem da composicdo em andlise. O

periodo de amostragem também foi considerado o mé8yh s) para todas as

coletas.

. Procurou-se variar a0 maximo as Vvariaveis do pBI;eLOmo

concentracdo de produto na solucdo e quantidadeldedo aplicada. Os testes
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também foram realizados em diferentes dias paraagusondicbes ambientais
pudessem entrar como variaveis do sistema. Porénfion@ossivel controlar a
velocidade das composi¢cbes, pois os testes foratizados em um longo
percurso e a diminuigcdo da velocidade ocasionanmgestionamento no fluxo
de composicoes.

. A temperatura e umidade relativa do ar foram camaihas constantes
durante todo o percurso da composicdo. O valoizadib na modelagem
matematica € uma média entre os valores mediddsaab da aspersdo, em
Barra Mansa, e no local da medi¢cdo, em um treabxirpo a Barra do Pirai.

. A velocidade durante o percurso também foi conatkerconstante. O
valor utilizado na modelagem foi obtido a partirtdmpo do percurso de 75 km,
descontado o tempo de eventuais paradas.

. O sistema de asperséo pode trabalhar com diferéptssde polimero.
Para os testes foi utilizado polimero pertenceatmesmo lote.

. O total de solucdo aspergida é o volume total demando como se toda
a composicao fosse aspergida. Tal valor é obtidormio da quantidade média
aspergida por vagao (nos segmentos aspergidospiwada pelo nimero total

de vagbes da composicéao.

Apbs a aplicacdo do produto e medicdo os resultamiglos para cada

composicao puderam ser visualizados da conformma@reda Figura 3.3.

Particulas em Suspens&o no Ar para a Composigéo 3464 - Aspergida em 30/08/2011

\ I
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Figura 3.3: Amostragem de particulas suspensas para carregamento do dia 30/08/2011.
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Observando a Figura 3.3, pode-se perceber um aanmghificativo na
concentracdo de particulas dispersas no ar quarmdonposicdo com o0s vagdes nao
aspergidos passa pelo ponto de medicdo. Apos agemsdo primeiro segmento nao
aspergido é possivel perceber a diminuicdo da otragg@o de particulas em suspenséao,
tal fato deve-se a aspersao realizada no seguigdoeséo da composi¢cdo. No terceiro
segmento percebe-se novamente o aumento da cagd@ntte particulas dispersas no

ar, e finalmente, uma diminuicdo da concentrac&adeao final da composicao.

Com o auxilio da analise grafica, pode-se ent@orgrar valores médios para

0S segmentos nao aspergidos (segmentos 1 e 3rgidsp(segmento 2).

Para o estudo, foi possivel a coleta de apenas2égamentos. A coleta dos
dados foi realizada nos dias 30 e 31 de agosto @éeOdetembro. Os dados obtidos

podem ser vistos na Tabela 3.1:

Tabela 3.1: Dados coletados entre os dias 30 d#@agd1 de setembro de 2011.

Particulas Particulas . .
Dispersas na Dispersas na Carga| Velocidade | Temperatura Lémlld?de ASOIUQ(?‘; Concentracdo
Carga Aspergida ndo Aspergida (km/h) (°C) doeA? E\Ol/’;‘) SF();';?' a (%)
(Lg/n?) (ug/nt)

1 85,20 183,44 32 20,2 62,1 50972 2,0

2 102,67 178,96 37 25,0 59,5 4711 1,8

3 111,32 190,44 24 28,8 58,3 599§ 1,5

4 114,54 193,33 26 30,2 57,8 5913 15

5 99,65 187,33 27 31,4 58,9 5817 1,7

6 104,47 189,37 37 30,7 58,3 4437 1,8

7 101,41 187,58 36 29,1 58,3 4503 1,9

8 80,98 182,47 33 21,5 60,6 5201 2,0

9 76,45 198,43 38 22,1 65,5 5003 2,5

10 97,64 200,35 41 23,9 65,7 4021 2,0
11 75,87 179,54 37 26,8 60,8 4876 2,2
12 79,45 182,35 38 26,6 62,4 4972 2,1
13 72,35 195,84 37 26,4 60,7 4823 2,5
14 70,56 196,99 32 27,2 57,2 5054 3,0
15 122,06 192,67 28 27,0 56,4 5599 0,9
16 141,35 193,85 29 25,6 53,9 5849 0,7
17 152,82 187,89 34 23,8 54,0 5167 0,5
18 102,5 179,53 29 22,4 54,6 5643 1,0
19 96,43 182,09 27 28,9 59,3 5852 1,7
20 76,53 190,32 38 23,2 53,8 4879 2.7
21 93,54 193,60 25 27,8 57,9 6012 2,4
22 101,58 204,76 29 28,2 58,4 5341 2,2
23 123,5 173,97 34 22,5 54,9 5222 0,8
24 93,99 179,01 26 30,3 60,8 595¢ 1,3
25 92,61 175,36 24 31,4 58,1 6101 1,1
26 107,9 189,90 26 30,6 55,3 587( 0,9
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Considerando as observacdes do sistema, pode-smarestm modelo
matematico que represente o0 sistema aspersor pmnfa equacdo 3.18. A
determinacdo do modelo envolve a escolha do maddipado, a determinacéo das

variaveis e a estimacao dos parametros do modelo.

Buscando encontrar uma estrutura que representeob&istema, foi proposto

um modelo de segunda ordem dependente das segrontbfacdes das variaveis:
v, T, U, Qor, €, V2, VT, v, VQyop, V€, T2, TU, T Qror, T, U2, UQpop, UC, Qror>, QrorC, € C2.

Porém a grande quantidade de varidaveis, além dwartop calculo mais
trabalhoso, também pode gerar mau condicionamemieérico. E importante ent&o
selecionar os fatores mais relevantes no modelstalerma a taxa de reducéo de erro
devido a incluséo de cada variavel foi avaliadas e@nbinacdes mais significativas
foram selecionadas. As combinaces de variaveisac®RR correspondentes podem
ser vistas na Tabela 3.2.

Tabela 3.2: Termos selecionados de acordo com ERR.

Termo ERR x 100 (%)
v 68,57
T 9,55
u 6,58
c 3,16
vC 1,79
Tc 0,89

Assim, a equacdo que descreve o sistema pode@eseatada pela equacao
3.19:

AM =xq ¥+, T +3 U +X,4 € +X5 V€ +X¢g TC (3.19)

Determinadas as variaveis que entrardo no modetig-pe aplicar o método de
minimos quadrados para a determinacdo dos par&meéfroequacdo 3.19. Para a
estimacdo dos parametros, foram utilizadas as ifiepas amostras de asperséo

(Tabela 3.1), gerando o seguinte sistema reprekepta 3.20 e 3.21.
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M(1), -M®1), v(1) T@A) u@) @) vDe@) TDec@) [[*1
M2)-M2)a |_|v@) TR) u@ @) v@e@) T@e@) [|%| (3.20)

M(16), — M(16).) lv(16) T(16) wu(16) c(16) v(16)c(16) T(16)c(16)) s

em que: M(i) , € a quantidade de particulas dispersas sem a @aspersido realizada
para d@ésimaamostra (em pg/f e
M(i) , € a quantidade de particulas dispersas apés aspessd aiésima
amostra (em pg/M

Substituindo pelos valores obtidos nos testes:

183,44 — 85,20 32 20,2 62,1 2,0 32x2,0 20,2x2,0][%1
1

178,967102,67 _ 3:7 25:,0 59:,5 ,: 37><:1,8 zs,o:x 1,8 ocz (3.21)
193,85 -141,35] |29 25,6 53,9 0,7 29x0,7 256x0,7][xe
Aplicando-se o estimador de minimos quadrados noises
xXq '—3,45357
X2 3,8737
x 0,5802
3= . (3.22)

Xy 33,0526
X5 1,8209
l°<6J [—2,1793]

Substituindo os parametros encontrados na equat8p @®de-se representar o
sistema aspersor pela seguinte equacao:

AM = -3,4535v + 3,8737T + 0,5802u + 33,0526¢ + 1,8209vc — 2,1793Tc. (3.23)

Assim, valores de particulas dispersas apos as@p@odem ser estimados a

partir da equacéo 3.24:

M, =M, + 3,4535v — 3,8737T — 0,5802u — 33,0526¢ — 1,8209vc + 2,111793T¢, (3.24)

em queM, € a dispersdo de particulas onde houve a asperggacé a dispersédo de
particulas onde ndo houve a aspersao de polimero.

As amostras de numero 16 a 26 foram utilizadas paaidacdo do modelo. A
Figura 3.4 mostra os valores obtidos a partir daetw utilizando a equacao 3.24.
Ainda na Figura 3.4 € possivel comparar os valof@®los com o modelo, com os

valores reais medidos durante o teste.

A analise do indice RMSE, indice que mede a vasiags resultados simulados
para os reais de acordo com a equacgao 3.25, igdieao modelo apresentou bons
resultados em sua simulacdo. O indice RMSE caloytada os resultados obtidos é de
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0,154

e a maioria dos autores considera que valofegores a uma unidade sao

satisfatérios [NEPO4].

[P -300P?
B0

RMSE = (3.25)

Validagéo do Modelo - Amostras de Aspersdes 16 a 26

0 Aspergida (ug/m3)
pergida (ug/m3) - Valor Esperado
pergida (ug/m3) - Modelo

T T T I T T ‘

Figura 3.4: Comparacédo dos resultados obtidos eloqatoposto x medi¢des realizadas.

Os valores obtidos na simulacdo podem ser maisobservados na Tabela 3.3.

Tabela 3.3: Nimero de particulas dispersas na esfgrgida (Lg/M

Valores Reais Valores Obtidos com Erro Erro Percentual
o Modelo Proposto
152,82 160,23 7,41 4,85
102,50 124,18 21,69 21,16
96,43 96,27 0,15 0,16
76,53 60,91 15,61 20,41
93,54 95,47 1,93 2,07
101,58 107,84 6,26 6,17
123,50 135,63 12,13 9,83
93,99 97,48 3,49 3,71
92,61 93,74 1,13 1,22
107,90 117,30 9,46 8,72

comao:

Desta forma a restricdo relacionada a dispersdpadéculas pode ser escrita
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AM < —3,4535v + 3,8737T + 0,5802u + 33,0526¢ + 1,8209vc — 2,1793Tc. (3.26)

3.2- PROBLEMA PROPOSTO

Apds a modelagem o objetivo do trabalho pode sserde como a resolugéo do

seguinte problema:

Minimize Custo,

l
Custo = {[(1 =€) XPag + € X Ppot + Pem] X Vaz + pasp} X v

Restricdes:
Vaz < Vazy,ax;
Vaz = 0;

Qtot = Viot;
v=0;

v < 60;

c=0;

c<5;e

3,4535v — 3,8737T — 0,5802u — 33,0526¢ — 1,8209vc + 2,1793Tc < —AM

As seguintes constantes podem ser vistas no prablem

Dag- Valor da agua. De acordo com o Instituto Naciomel Exploracdo de Aguas

(INEA) o valor cobrado para a 4&gua consumida é$16,B4/nf;

Dpor. Valor do polimero utilizado. O valor médio dorditdo polimero utilizado no

processo é de R$ 7,10, ou R$ 7100,50/m

Pem. Valor da energia elétrica consumida na mistura. pdocesso de mistura, 0s
equipamentos envolvidos como moto-bombas, valwelagitadores possuem poténcia
total de aproximadamente 10,65 kW e funcionam popxamadamente 9 minutos para
produzir 5 ni de solug&o. Com um valor de energia de R$0,32/ldbiEm-se um custo
de R$ 0,10/
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Dasp. Valor da poténcia consumida na aspersao. No ggoade aspersao, os motores e
valvulas responsaveis pela transmisséo do prodétasahastes possui poténcia total de
18,50 kW. Com o valor de energia de R$0,32/kWh,epsel afirmar que o valor da
poténcia consumida na aspersao é de R$ 5,92/h;

l: comprimento da composi¢cado. Cada composicao téibkm;
Vaz,q,: vazdo maxima da bomba de asperséo, que é de’150 m
V,0¢: volume do tanque de armazenamento de misturaé geel5 iy e

AM: dispersdo da carga da composicdo. Segundo aigésoh® 3 da CONAMA, de
28/06/1990, um estado normal permite até 250 figémparticulas inalaveis suspensas
no ar, a partir deste limite, ja se pode considesdado de atencdo. Para o estudo,
considerar-se-4 uma diferenca nos valores de d&pentes e depois da aspersao de
pelo menos 70 pgfn

Assim, reescrevendo a fungao custo e as restrgudestituindo os valores das

constantes, o problema pode ser escrito como segue:

Min Custo = {[(1 — c) X 0,84 + 7100 x ¢ + 0,10] x Vaz + 5,92} x —1"1*}75,
Suj. a:
Vaz — 150 < 0;
—Vaz <0;

Vaz —10,17v < 0;

c—5<0;e

3,4535v — 3,8737T — 0,5802u — 33,0526¢ — 1,8209vc + 2,1793Tc + 70 < 0.

Desta forma fica evidente que o sistema possuieasirges variaveis de
otimizacao:

c¢: concentracao de polimero na mistura (%);

v: velocidade de deslocamento do carregamento (kea/h)
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Vaz: vazdo na aspersao im).
E as seguintes variaveis néo controladas:

T : temperatura ambiente (°C); e

u : umidade relativa do ar (%).

3.3- CONCLUSOES

O objetivo desta seccédo foi cumprido e foi obticio sistema de equacdes que
descreve o custo de operacao da planta, bem comstagbes para a operacao.

Utilizando conhecimentos de modelagem caixa ciobagve-se uma funcdo
custo que esta relacionada com as caracteristcaperacao (variaveis controladas),
como concentracdo de polimero na mistura, veloeida® deslocamento do
carregamento e vazao da aspersao e com fatoresmmdfyariaveis nao controladas),
como a temperatura e umidade relativa do ar. Atrigées do modelo, também
relacionadas com as caracteristicas de operacém eog fatores exdgenos, exprimem

as boas condi¢cOes de operacao para o0 sistemaa@spers

O modelo obtido sera utilizado no problema de @apiio que visa minimizar o
custo na operacao do aspersor de polimeros. Azatgéio sera detalhada nas proximas

seccoes.
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4- OTIMIZACAO UTILIZANDO ALGORITMOS GENETICOS

Para a solucéo do problema de otimizacéo, o prabtestrito foi transformado
em um problema irrestrito. A modificacdo foi reatia conforme equacdo 2.13, e
considerando valores dee s iguais a 16, A funcdo objetivo resultante é mostrada na
equagao 4.1:

Custo = {[(1—-c¢) x0,84+ 7100 X c+ 0,10] ><Vaz+5,92}><1":7—75 + 10% x

[Vaz — 150]% + 10* x [Vaz]? + 10* x [Vaz — 10,17v]? + 10* x [-v]? + 10* x
[v— 60]% + 10* x [—c]? + 10* x [c — 5]* + 10* x [3,4535v — 3,8737T —
0,5802u — 33,0526¢ — 1,8209vc + 2,1793Tc + 70]? (4.1)

A faixa de procura foi determinada por meio dadaibe amostragem para cada
variavel de controle. No caso da concentracdo¢dosiderada = [0: 0,1: 5], para a
vazao,Vaz = [0:5:150 ] e finalImente a velocidade variou de= [0:3:60]. Os
valores considerados para a temperatura, T, e dmidalativa do aru, foram
considerados 30°C e 67% nas simulagdes.

O comprimento do gendtipo, ou seja 0 nimero deviddos selecionados para
formacg&o da geracdo futura, variou entre 10 e 8Withuos. E os critérios de selecdo
utilizados foram variados entre roleta e torneim &na mesma simulacédo, conforme
mostrado na Figura 2.2, foi utilizado o mesmo dotéle selecdo na populacao inicial e

nas populacdes geradas a cada iteracao.

Os operadores genéticos utilizados no trabalhonfosmpre cruzamento,
mutacéo e elitismo. A probabilidade de mutacdougasnento variou dinamicamente,
de forma a manter a diversidade no passar dasdgsaQu seja, com 0 passar das
iteracbes, um numero maior de mutacdes ocorre p@&iair nas amostras novos
valores, evitando assim convergéncia prematuraordemtagem de mutacods,,;, €

de cruzamentdy,,,.,, podem ser descritas pelas equacgdes 4.2 e 4.3:

Nger—1
Pmut =10,9 Xmﬁ'o.l x 100, (42)
Piryz =100 — Popyyy, (4.3)
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em queng,, € Maxy., representam o namero da geracao atual e o namedonm de
geragBes. Nas simulacbes o numero maximo de gerag@dou de 100 a 1000

geracbesMax,, também € utilizado como um dos critérios de coyaecia.

Os coeficientes de multiplicagdo para cruzament® ,,, bem como o

coeficienteB para a mutacado, foram considerados nimeros ateatcada geracao.

Definidas todas as varidveis e caracteristicas Igoriamo genético, foram
realizadas simulagdes com o auxilio do Matlab g de simulacdo matematica) e os

resultados sdo mostrados na préoxima seccao.
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5- RESULTADOS E ANALISES

Os resultados obtidos a partir das variaveis ectaniaticas do algoritmo

genético definidas anteriormente sdo apresentaseguar:

Tabela 5.1: Amostragem de 10 individuos, métodetact 100 geracoes

Caracteristicas do Algoritmo
NUmero de Individuos NUmero Maximo de Método de Selecéo
Selecionados Geracbes Utilizado
10 100 Roleta
Resultados Obtidos
Velocidade 12,49 km/h
Vazao 92,52 ni/h
Concentracao 2,13 %
Custo R$ 1663,20
Tempo de Processamento 7,17 s

Tabela 5.2: Amostragem de 20 individuos, métodetaat 100 geracoes

Caracteristicas do Algoritmo
Numero de Individuos NUumero Maximo de Método de Selecéo
Selecionados Geragbes Utilizado
20 100 Roleta
Resultados Obtidos
Velocidade 19,62 km/h
Vazéo 130 m/h
Concentracao 1,98 %
Custo R$ 1385,50
Tempo de Processamento 14,46 s

Tabela 5.3: Amostragem de 30 individuos, métodetaat 100 geracoes

Caracteristicas do Algoritmo
NuUmero de Individuos NUmero Maximo de Método de Selecao
Selecionados Geracbes Utilizado
30 100 Roleta
Resultados Obtidos

Velocidade 12 km/h

Vazéo 28,06 mi/h

Concentracao 4,10 %

Custo R$ 1008,10
Tempo de Processamento 123,69 s
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Tabela 5.4: Amostragem de 10 individuos, métodetact 1000 geracdes

Caracteristicas do Algoritmo

NUmero de Individuos

NUmero Maximo de

Método de Selecéo

Selecionados Geragbes Utilizado
10 1000 Roleta
Resultados Obtidos
Velocidade 10,92 km/h
Vaz&o 80,85 ni/h
Concentracao 0,80 %
Custo R$ 631,07
Tempo de Processamento 9,33 s

Tabela 5.5: Amostragem de 20 individuos, métodetact 1000 geracdes

Caracteristicas do Algoritmo

NUmero de Individuos

NUmero Méaximo de

Método de Selecéo

Selecionados Geracbes Utilizado
20 1000 Roleta
Resultados Obtidos
Velocidade 30 km/h
Vazéo 88,48 m/h
Concentracao 1,70 %
Custo R$ 529,42
Tempo de Processamento 85,23 s

Tabela 5.6: Amostragem de 30 individuos, métodetact 1000 geracdes

Caracteristicas do Algoritmo

NUmero de Individuos

NUmero Méaximo de

Método de Selecao

Selecionados Geracbes Utilizado
30 1000 Roleta
Resultados Obtidos
Velocidade 24,45 km/h
Vazao 65,36 ni/h
Concentracao 1,72 %
Custo R$ 485,66
Tempo de Processamento 1207.97 s
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Tabela 5.7: Amostragem de 10 individuos, métodoeiore 100 geracdes

Caracteristicas do Algoritmo

NUmero de Individuos

NUmero Maximo de

Método de Selecéo

Selecionados Geragbes Utilizado
10 100 Torneio
Resultados Obtidos
Velocidade 12 km/h
Vaz&o 71,99 ni/h
Concentracao 4,34 %
Custo R$ 2735,56
Tempo de Processamento 9,87 s

Tabela 5.8: Amostragem de 20 individuos, métodaeiore 100 geracdes

Caracteristicas do Algoritmo

NUmero de Individuos

NUmero Méaximo de

Método de Selecéo

Selecionados Geracbes Utilizado
20 100 Torneio
Resultados Obtidos
Velocidade 8,72 km/h
Vazao 35 nt/h
Concentracao 2,4 %
Custo R$ 1014,80
Tempo de Processamento 18,33 s

Tabela 5.9: Amostragem de 30 individuos, métodueiore 100 geracdes

Caracteristicas do Algoritmo

NUmero de Individuos

NUmero Méaximo de

Método de Selecao

Selecionados Geracbes Utilizado
30 100 Torneio
Resultados Obtidos
Velocidade 19,47 km/h
Vazao 120,35 ni’h
Concentracao 1,50 %
Custo R$ 979,74
Tempo de Processamento 127,84 s
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Tabela 5.10: Amostragem de 10 individuos, métodweio e 1000 geracdes

Caracteristicas do Algoritmo
NUumero de Individuos NUumero Maximo de Método de Selecéo
Selecionados Geragbes Utilizado
10 1000 Torneio
Resultados Obtidos
Velocidade 9 km/h
Vazéo 46,37 mi/h
Concentracao 1,60 %
Custo R$ 871,49
Tempo de Processamento 12,90 s

Tabela 5.11: Amostragem de 20 individuos, métodweio e 1000 geracdes

Caracteristicas do Algoritmo
NuUmero de Individuos NUmero Maximo de Método de Selecéo
Selecionados Geracbes Utilizado
20 1000 Torneio
Resultados Obtidos
Velocidade 42 km/h
Vazao 120 m/h
Concentracao 2,20 %
Custo R$ 662,36
Tempo de Processamento 89,22 s

Tabela 5.12: Amostragem de 30 individuos, métoduteio e 1000 geragdes

Caracteristicas do Algoritmo
NuUmero de Individuos NUmero Maximo de Método de Selecao
Selecionados Geracbes Utilizado
30 1000 Torneio
Resultados Obtidos
Velocidade 33 km/h
Vazao 98,45 ni/h
Concentracao 1,17 %
Custo R$ 371,93
Tempo de Processamento 1156.66 s

Observando-se o0s resultados pode-se afirmar ques tetes encontraram

condicbes de operagdo da planta respeitando a taslasestriches impostas na
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modelagem do sistema. Pode-se observar tambémocpra fipresentados resultados
em diversas faixas das varidveis consideradas cjdelde, vazdo e concentracao),

evidenciando a estocasticidade do modelo.

O aumento no numero de individuos selecionadosia garacdo mostrou que a
diversidade de caracteristicas trazidas a partmrdemaior nimero de elementos faz
com que os resultados melhorem. Outro fator queribaon para encontrar melhores
pontos de operacdo € o aumento no niumero maxingeragdes do modelo. Tal fator
faz com que a busca seja prolongada, com um maiorero de iteracdes, e a

probabilidade de operacdes genéticas bem sucealidaanta.

Com relacdo aos métodos de selecédo pouco podessevah ja que nao foram
notadas diferencas relevantes nos pontos de opeesgdntrados. O Unico fator que
diferencia os métodos € que as simulac6es com odmébrneio sempre tiveram um

tempo de processamento menor, indicando maiordadeg de convergéncia.

Observando os resultados ainda pode-se concluiragueperacdes genéticas
foram bem sucedidas. Pode-se confirmar esta afionpelo fato de que os valores que

nao faziam parte da populacéo inicial apareceranmolucdes para o problema.

Apesar de os resultados respeitarem todas as éesdie operacédo da planta,
existe uma grande variedade de resultados paracéesdiniciais similares, essa falta
de robustez, ndo é o ideal para o sistema asp€&sqie se espera do algoritmo é que,
dadas as condi¢bes ambientais, ele apresente armediposta. O tempo de simulacéo,
também é um fator complicador para o modelo. Unhac&o viavel a estes problemas
seria pré-determinar a velocidade de trafego duo.tf@esta forma a complexidade do
sistema é diminuida e consequentemente as pasadsk de combinacdo das variaveis
de controle que restam (vazao e concentracdo)risantomais restritas e o tempo de

simulacao mais rapido.

Com esta solucdo, pode-se ainda usar os calcutasvpaas composicoes, ja
que a variacao das condicdes climaticas (tempearatumidade) ndo acontece de forma
dindmica. Desta forma, pode-se, por exemplo, @@algimulacbes periddicas para

determinar os valores de concentracdo e vazacsthors aspersor.
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O resultado da ultima simulacdo pode ser utilizadono exemplo. Se a
velocidade for definida como sendo 33 Km/h, a uraade de 98,45 ¥ com uma
mistura com 1,17% de concentracdo, a aspersaoiaggear custo de R$ 371,93 por
aplicacdo. Esta configuracdo de aplicacdo, queafanelhor encontrada, pode ser
utilizada enquanto as condicbes ambientais se veaaith [ = 30°C, eu = 67%). A
titulo de comparacéo, o sistema atualmente opema\@rdo maxima, 150 ¥, e
concentracdo de 1,5% para todas as composi¢coesideémndo as mesmas condicdes
ambientais que a simulacado, o custo da aspersiaodeeR$ 717,31. Ou seja, 0 modelo

proposto apresentou uma economia de 48,14%.
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6- CONCLUSOES

A modelagem matematica mostrou-se como uma podéosanenta no estudo
de sistemas complexos de engenharia. Com a uéibzdgs modelos NARMAX, que
apresentaram grande robustez na modelagem caiea poele-se encontrar um modelo
matematico que representa bem a dispersdo deutastide poeira no ar durante o
deslocamento dos trens. A utilizacdo deste modalip a outras caracteristicas e
restricbes do sistema aspersor permitiu a constrdedim problema de otimizacao que

visa minimizar o custo na operacao de asperséo.

A utilizacdo de algoritmos genéticos como ferraraeté otimizagdo trouxe
diversas combinac¢des de resultados na busca palgsado problema. Os resultados
apresentados pelo algoritmo construido respeitarestgcdoes do sistema, porém, por
se tratar de um método estocastico, e pelo fato pleblema de otimizacdo permitir
gue um mesmo cenario apresente mais de uma solidgéd, os resultados encontrados
devem passar por uma analise antes de sua aplicAlgio desta necessidade de
interpretacdo pelo operador, o tempo de processantenalgoritmo inviabiliza sua
utilizacdo em tempo real, o que dificulta sua ®géo por meio de um sistema de

automagao.

Foram simulados diversos cenarios para comprowdicgéncia na solucao do
problema de otimizacdo. Pode-se concluir que otigbjelo trabalho foi alcancado.
Apesar de ndo apresentar a autonomia desejad&ldo derneceu solugdes viaveis e
que respeitam as condicbes de operacdo do sistespwsar de polimeros. Tal
afirmacdo € comprovada pelo fato de que os resdtaghresentados neste trabalho
permitirdo uma economia anual de aproximadamente R$00.000,00
(aproximadamente 48% do custo operacional), corsside as expectativas de que

sejam feitas 12.000 aspersdes por ano.

Além de significativa economia, o trabalho proponciu um maior
conhecimento do sistema de aspersao de polimerasgio da obtencdo de um modelo
matematico que o descreva, contribuindo ainda acegso de tomada de decisdes e em

outros possiveis estudos.
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Trabalhos futuros visam a aplicagédo da metodolagr@sentada para obtencao
de modelos que representem o transporte de mingsinsdiferentes granulometrias e

de outros materiais como calcario e cimento.
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