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RESUMO

O glicerol é o principal subproduto da industria de biodiesel e novas rotas
tecnolégicas vém sendo estudadas para o seu aproveitamento devido ao
aumento da producdo mundial do biocombustivel. Uma das possiveis
aplicacoes € na producao de acrilonitrila. Industrialmente, a acrilonitrila é obtida
a partir da amoxidagao do propeno e utilizada na obtencéo de fibras sintéticas
e resinas. O alto custo do propeno incentivou estudos para a obtencao da
acrilonitrila via amoxidacao do glicerol, que é uma matéria-prima sustentavel e
de mais baixo valor comercial. A acetonitrila € um coproduto de alto valor
comercial que pode ser comercializada apés purificacdo. Neste contexto, este
trabalho desenvolveu um novo processo de produgcao da acrilonitrila (com
pureza comercial de 99,5% m/m) e acetonitrila de alta pureza até o grau HPLC
(pureza de 99,9% m/m) a partir do glicerol. A sintese do processo parte do
glicerol bruto que foi purificado antes de alimentar o reator de desidratacdo. A
acrilonitrila e a acetonitrila produzidas foram separadas até a especificacéo para
comercializagdo. A otimizacdo do processo foi realizada utilizando redes
neurais artificiais e algoritmo genético visando as melhores condi¢cdes de
projeto/operacdo para maior economicidade. A andlise de risco utilizando
simulacdo de Monte Carlo verificou que o novo processo € economicamente
viavel nos cenarios testados (que consideram variacdes simultaneas nos
precos de matérias-primas, produtos e insumos), satisfazendo os critérios
econdmicos (VPL/Investimento Total >=2 e TIR >= 21,5%) em 73% dos
cenarios testados. Por fim, uma comparacdo econémica com O processo
convencional (via propeno) foi realizada e constatou-se que 0 NOVO pProcesso
tem potencial para ser mais viavel em termos econémicos.

Palavras-chave: Acrilonitrila, Glicerol, Purificacdo, Otimiza¢do, Monte Carlo.
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ABSTRACT

Glycerol is the main by-product of the biodiesel industry and new technological
routes have been tried for its use due to the increase in the world production of
the biofuel. One of the possible applications is in the production of acrylonitrile, a
product with applications in synthetic fibers and resins. The main route for
obtaining acrylonitrile is through the ammoxidation of propylene. The high cost of
propylene encouraged studies to obtain acrylonitrile via glycerol ammoxidation,
which is a sustainable raw material of low commercial value. In this context, this
work developed a new process for the production of acrylonitrile (with commercial
purity of 99.5% w/w) from glycerol, passing through the purification of this glycerol
to remove impurities, followed by the glycerol ammoxidation reaction and finally
the purification of the acrylonitrile produced. Due to its high commercial value, the
main by-product of the process, acetonitrile, was purified to HPLC grade (99.9%
w/w purity). The process optimization was carried out using artificial neural
networks and genetic algorithm aiming at the best design/operation conditions for
greater economy. The risk analysis using Monte Carlo simulation tolerated that
the new process is viable in the tested scenarios (which consider simultaneous
variations in the prices of raw materials, products and inputs), experimenting with
the psychological criteria (NPV/Total Investment >=2 and IRR >= 21,5%) in 73%
of the scenarios tested. Finally, an economic comparison with the conventional
process (via propylene) was carried out and it was found that the new process
has the potential to be more viable, in economics terms, than the conventional
process.

Keywords: Acrylonitrile, Glycerol, Purification, Optimization, Monte Carlo.
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1 INTRODUCAO

A preocupagao da sociedade com o meio ambiente tem levado ao
desenvolvimento de novas tecnologias para obtencdo de produtos mais
sustentaveis, com o0 aproveitamento de rejeitos e subprodutos industriais.
Neste contexto, destacam-se os biocombustiveis como alternativa sustentavel
em relacdo aos combustiveis de origem féssil. Os biocombustiveis sdo fontes
de energia renovaveis e emitem menor quantidade de gases poluentes na
atmosfera. Dentre os biocombustiveis, o biodiesel é destaque por ser produzido
através de matérias-primas renovaveis, simples e abundantes, como o 6leo
vegetal e a gordura animal. O glicerol € um subproduto com baixo valor
econdmico. No processo sdo produzidos aproximadamente 10 kg de glicerol
para cada 100 kg de biodiesel (GARGALO et al., 2016).

A producéo de biodiesel do Brasil, em 2021, foi de 6,77 bilhdes de litros,
alta de 5,12% em relacao a 2020 (ANP, 2022). Como consequéncia, houve um
maior excedente de glicerol no mercado. Porém devido a pandemia de COVID-
19 houve um grande aumento na demanda por produtos de higiene e limpeza,
produtos nos quais o glicerol ¢é utilizado como matéria-prima.
Consequentemente, o preco do glicerol (com 75-80% de pureza) teve um
grande aumento entre os anos de 2020 e 2022, saltando de U$$ 150/t (IGTPAN,
2020) em 2019 para U$$ 520/t no inicio de 2023 (INDEXBOX, 2023). Contudo
existe a perspectiva que em 2030, devido ao aumento no nimero de plantas
de purificacdo e aproveitamento do glicerol, o preco do glicerol retorne a um
patamar proximo ao de 2019, atingindo o valor de U$$ 170/t (GMI, 2022;
BUSINESSWIRE, 2022).

O glicerol também pode ser utilizado como matéria-prima em diversos
processos industriais. Um desses processos € a producdo da acrilonitrila. A
acrilonitrila € um composto utilizado na sintese de fibras acrilicas (52% do
mercado) e fibras sintéticas. As propriedades dos polimeros incluem alta
resisténcia a solventes e elevada resisténcia a tracdo apos estiramento
(IGTPAN, 2020). As resinas SAN/ABS correspondem a 15% do mercado
acrilonitrila. O ABS é um termoplastico constituido de acrilonitrila, butadieno e
estireno com proporc¢des variadas que atende a uma variedade de aplicacoes,

tais como componentes de veiculos de transporte, utensilios domésticos e
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maquinas. A SAN, constituidas por estireno e acrilonitrila, € utilizada em
equipamentos e materiais de uso domeéstico como ventiladores, pratos,
batedeiras, entre outros.

Atualmente, a acrilonitrila é obtida pela amoxidag&do do propeno, usando

0 processo desenvolvido pela The Standard Oil Company (Sohio) e outros
similares desenvolvidos a partir deste (Asaki, Monsanto, Sinopec). Os
processos diferem no catalisador e em unidades de separacdo. A Unigel,
localizada no complexo petroquimico de Camacari-BA, é a Unica empresa da
Ameérica Latina que produz acrilonitrila. A empresa tem a capacidade nominal
de producédo de 100.000 toneladas por ano, sendo 95% dessa producao
dedicada a exportacdo (UNIGEL, 2022). A rota utilizada pela empresa utiliza o
propeno como matéria-prima.

Alguns estudos tém sido realizados (SILVA et al., 2022; CARLUCCI, 2021,
BATTISTI et al., 2022) propondo um processo alternativo, no qual o glicerol €
desidratado a um intermediario (acroleina), que, em um segundo reator, reage
com a amodnia em presenca de oxigénio (amoxidacdo da acroleina) para a

obtencéo da acrilonitrila, como mostram as Equagdes 1 e 2.

C3HsO3 » Cs3H4O + 2H20 ()
C3H40O + NH3 + 1/202 » C3HsN + 2H20 (2)

Os catalisadores utilizados na sintese da acrilonitrila, a partir do glicerol,
podem ser o WO2/TiO2 para a etapa de desidratacdo, e o Sb-(Fe, V) -O para a
etapa de amoxidacado (LIEBIG et al., 2013).

A principal atratividade do uso do glicerol como matéria-prima para a
producéo da acrilonitrila em relacéo ao uso do propeno é o preco: O preco do
propeno no mercado mundial oscila bastante, podendo ultrapassar US$ 1.000/t
(STATISTA, 2022), enquanto o valor de mercado da glicerina loira (glicerol com
75 a 80% de pureza), em 2023, € de U$$ 520/t (INDEXBOX, 2023). Essa
diferenca se torna maior quando comparamos a projecdo futura do preco
dessas matérias-primas. Enquanto o preco de mercado projetado para a
glicerina loira € de U$$ 170/t (GMI, 2022; BUSINESSWIRE, 2022), o preco
projetado do propeno para o mesmo ano é de U$$ 862/t (THE BUSINESS
RESEARCH COMPANY, 2023; YAHOO FINANCE, 2023), uma diferenca de
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cerca de U$$ 692/t entre os pregos. Essa diferenga torna muito atrativo o
desenvolvimento de um processo de producéo da acrilonitrila a partir do glicerol.

O processo de producéo de acrilonitrila tem como principal coproduto a
acetonitrila que requer um elevado grau de pureza para atingir seu maior valor
comercial. Para iSSO, é de fundamental importancia o]
desenvolvimento/aprimoramento de processos de purificacdo que permitam a
essa acetonitrila bruta alcancar a maxima pureza. Outro coproduto do
processo é o acido cianidrico (HCN) que devido a seu elevado grau de
toxicidade torna sua comercializagdo bem restrita e limitando seu uso a prépria
unidade ou em plantas vizinhas.

Para um projeto industrial alcancar o melhor rendimento tanto em termos
técnicos quanto em termos econdmicos € necessaria a otimiza¢ao do processo.
A otimizacdo industrial consiste em reduzir o custo de um projeto (funcao
objetivo) manipulando as diversas variaveis chaves e obedecendo todas as
restrices. A otimizacdo é complexa para ser realizada intuitivamente sendo
necessario recorrer a métodos computacionais, como os algoritmos genéticos,
gue trabalham com conceitos baseados na genética bioldgica.

Além disso, a otimizacdo direta em modelos rigorosos pode requerer
muita capacidade de processamento do computador e um longo tempo de
otimizagdo. Para simplificar, pode-se realizar a otimizagdo em modelos
substitutos (surrogates). Os modelos substitutos s&o modelos que se comportam
como o0 modelo rigoroso, adquirindo todas as suas caracteristicas e
peculiaridades com a vantagem de serem muito mais simples e rapidos. Dentre
0s modelos substitutos, as redes neurais artificiais sdo as mais utilizadas e
apresentam alto desempenho em problemas de engenharia. As redes neurais
artificiais séo técnicas computacionais que apresentam um modelo matematico
inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes e que adquirem
conhecimento através da experiéncia. Assim, uma rede neural pode ser
interpretada como um esquema de processamento capaz de armazenar
conhecimento baseado em aprendizagem (experiéncia) e disponibilizar este
conhecimento para a aplicacdo em questao (HAQ et al., 2022; RAJKOVIC et al.,
2020).
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Realizar a analise de risco é de fundamental importancia em um projeto
industrial, pois através dela se tem uma no¢ao mais solida da probabilidade de
sucesso e de viabilidade econdmica. Para isso, essa analise é realizada
levando em consideracao Varios cenarios (para se ter um resultado com menos
incertezas) com a utilizacdo de ferramentas de estatistica, como a simulacao
de Monte Carlo que € um método simples que realiza um grande numero de
simulacdes em um periodo relativamente curto de tempo de computador
(PALISADE, 2020).

A disponibilidade do glicerol no mercado nacional, a importancia da
acrilonitrila, o alto preco do propeno em relacdo ao preco do glicerol e a falta
de estudos sobre esse processo nha literatura torna um desafio o
desenvolvimento de um processo inédito de producéo de acrilonitrila a partir
dessa matéria-prima que seja economicamente competitivo com atual processo
(através do propeno). Trata-se de uma inovacdo na industria. Para maximizar
a competitividade com o processo atual, o uso de redes neurais artificiais e
algoritmo genético para otimizacdo do novo processo é fundamental, pois
através deles as condicbes economicamente mais viaveis do processo serao
atingidas e, resultando na melhor avaliacdo da viabilidade econémica, que
pode ser complementada pela andlise de risco, via, por exemplo a simulagcéo

de Monte Carlo.

1.1 OBJETIVO GERAL

Propor e desenvolver um processo inédito de producdo de acrilonitrila a
partir do glicerol resultante da producéo de biodiesel, realizando a otimizagéo do
processo utilizando redes neurais artificiais e algoritmo genético, e a andlise de
risco através da simulacdo estatistica de Monte Carlo para verificar a

economicidade do novo processo.
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1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Propor um processo de producdo de acrilonitrila a partir do glicerol
resultante da producéo de biodiesel, incluindo os métodos de purificacao
tanto da acrilonitrila quanto da acetonitrila, utilizando o software ASPEN
PLUS;

e Realizar a otimizacdo do processo proposto através de redes neurais
artificiais e algoritmo genético para determinar as condi¢cdes de
operacao/projeto economicamente mais viaveis (condi¢des 6timas);

e Avaliar economicamente e tecnicamente (EVTE), a partir das condicdes
otimas, 0 novo processo proposto com base em critérios econémicos
definidos;

e Realizar a analise de risco do processo através da simulacdo de Monte
Carlo para determinar o seu potencial econdmico em diferentes cenarios;

e Determinar a viabilidade econébmica do novo processo em relacdo ao
processo consolidado (via propeno) através de uma comparacao
econOmica entre os dois;

e Verificar o grau de viabilidade econémica do processo proposto em

relacdo a quantidade de acetonitrila produzida.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 BIODIESEL

A busca por fontes de energia renovaveis e sustentaveis ganhou notoria
importancia devido ao fato de os combustiveis fosseis serem mais propicios a
gerar poluicbes e a sua possivel escassez futura. Com este cenario, 0s
biocombustiveis vém ganhando forca, pois reduzem a emissdo de gases
poluentes e toxicos em relacdo aos combustiveis de origem fossil. Dentre os
biocombustiveis, o que chama cada vez mais a atencao no Brasil € o biodiesel,
obtido a partir da reacao de transesterificacdo de 6leo vegetal ou gordura animal
com um alcool (metanol ou etanol) na presenca de um catalisador basico ou
acido, formando assim um novo éster (o biodiesel) e o glicerol como subproduto.
Apoés a reacao de transesterificacdo, o biodiesel e o glicerol sdo separados e
enviados ao tratamento adequado, a fim de se prover suas respectivas
purificagbes. Os catalisadores alcalinos sdo mais comumente utilizados, nos
quais prevalecem o hidroxido de sédio e o hidroxido de potassio. A reacdo

utilizando catalisador alcalino, metanol e 6leo vegetal é ilustrada na Figura 1.

FIGURA 1-REAGCAO DE TRANSESTERIFICAGAO

Ry & )CB\
s Ry OCHj4 HO
. CHsOoH KOH_ O ' HO
Rz\uro{ R{lLOCH3
o o HO
>'=0 )OL Glicerina
Rs~ OCH;3

Oleo Vegetal Biodiesel

O metanol é mais indicado para a producdo de biodiesel em escala
comercial, por ser mais reativo o que implica menor temperatura € menor tempo
de reacdo (LOBO et al., 2009). O etanol possui menor toxidade, maior dissolug&o
em Oleos vegetais, gera um biodiesel com um maior desempenho
(MARJANOVIC et al., 2010) e tem carater renovavel e sustentavel, pois pode ser
obtido, por exemplo, a partir da fermentacdo da cana-de-aclUcar. O etanol,
entretanto, possui varias desvantagens como a maior relacédo alcool/dleo,

produzir mais emulsdes (sab&o) e elevar o custo a produgéo.
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No Brasil a producao do biodiesel é crescente, pois por lei € necesséria a adi¢cao
do biodiesel no diesel comercial. A Figura 2 mostra a evolucdo da producao de

biodiesel ao longo dos anos.

FIGURA 2-PRODUCAO DE BIODIESEL NO BRASIL
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A producéo de biodiesel cresceu aproximadamente 2,5 vezes no periodo
de 2012 a 2021. O governo brasileiro tem a meta de elevar o teor percentual de
biodiesel misturado ao 6leo diesel comercial para 15% até o ano de 2026. Aliado
a isso houve uma ampliacdo desse teor em 2023, passando de 10% para 12%
(GOVBR, 2023). Esse crescimento do teor de biodiesel no diesel comercial
tende a gerar um aumento na producao nacional de biodiesel nos proximos anos.
O Brasil € destaque mundial na sua produgé&o por ser grande produtor de gréos
oleosos e extensa pecuaria que oferece gordura animal (GONCALVES et al.,
2009). A Figura 3 mostra as principais matérias-primas utilizadas na produc¢éo

do biodiesel em territério nacional.
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FIGURA 3-PRINCIPAIS MATERIAS-PRIMAS NO BRASIL PARA A PRODUCAOQ DO BIODIESEL
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Fonte: ANP (2022)

O dleo de soja correspondeu a cerca de 72% da matéria-prima total do
biodiesel, no ano de 2021.

No entanto, o aumento do teor de biodiesel na mistura com o diesel a
partir do ano de 2023 podera fazer com que o Brasil reduza as exportacdes e a

producédo de soja para fins alimenticios (FORBES, 2023).

2.2 GLICEROL

O glicerol € um composto organico de funcao alcool que possui trés
hidroxilas e formula molecular CsHsOz. E um liquido que ndo possui cheiro mais
denso e viscoso que a agua (UMPIERRE; MACHADO, 2013). O termo glicerol é
associado ao composto quimico puro 1,2,3 — Propanotriol, enquanto o termo
glicerina é aplicado a soluc@es de glicerol com até 95% de pureza (KNOTHE et
al., 2006). Algumas das propriedades fisico-quimicas do glicerol (com 100% de

pureza) sdo mostradas na Tabela 1.
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TABELA 1 — PROPRIEDADES FisICO-QUIMICAS DO GLICEROL

Massa molar 92,09
Massa especifica (glicerol 100%) a 25°C 1262 Kg/m3
Viscosidade (20°C) 939 cP
Ponto de ebulicdo (101,3 kPa) 290°C
Ponto de fusdo 18°C
Ponto de inflamacéo 177°C
Tensao superficial (20°C) 63,4 mN/m
Calor especifico (glicerol 99,94 % m/m) a 26°C 2,435 J/g
Calor de evaporacao (55°C) 88,12 J/mol

Fonte: Adaptado de ARRUDA et al. (2007)

Nota-se pela Tabela 1 que o glicerol possui uma temperatura de ebulicéo,
muito superior a da agua (290°C a pressao atmosférica), o que torna viavel a

separacao entre os dois por destilacao.

O glicerol tem aplicacdo nos setores de cosméticos, cuidados pessoais,
alimentos, farmacos, na producdo de poliéter, resinas alquidicas e triacetina,
dentre outras aplicacbes (BEATRIZ; ARAUJO; LIMA, 2021). A distribuicdo

percentual de aplicacdes mais usuais do glicerol € mostrada na Figura 4.

FIGURA 4-APLICACOES DO GLICEROL
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Fonte: BEATRIZ; ARAUJO; LIMA (2021)

A maior aplicagéo do glicerol esta na industria de cosméticos e farmacos,
representando cerca de 28% da aplicacdo total (BEATRIZ; ARAUJO; LIMA,
2021).
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Nas diversas aplicacbes do glicerol como em farmacos, cosmeéticos
alimentos, resinas alquidicas, polidis e explosivos, a pureza € de fundamental
importancia nos processos de sintese destes derivados, requerendo-se
preferencialmente teores entre 80 e 95% (m/m). Em alguns casos, como em
algumas aplicacdes das industrias farmacéutica e de alimentos, a pureza
requerida do glicerol € em torno de 99,7% m/m, caracterizando o chamado
glicerol grau USP (United States Pharmacopeia) (AVILA et al., 2006).

A producéo do glicerol decorrente da producéo de biodiesel, no Brasil, &
mostrada pela Figura 5.

FIGURA 5- GLICEROL BRUTO ORIUNDO BIODIESEL

600

500

400
30
20
10

2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021

Volume (em mil m3)
o o o

o

Ano

Fonte: Adaptado de ANP (2022)

Em 2021 foi gerado aproximadamente 613 mil metros cubicos de glicerol

bruto a partir do biodiesel, valor 2,23 vezes maior do que o registrado em 2012.

A Figura 6 traz a quantidade de glicerol bruto (glicerina), com pureza entre
70 e 85% m/m, e glicerol purificado, com pureza acima de 99% m/m, exportados

pelo Brasil nos ultimos anos, bem como a receita gerada por essas exportacoes.
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FIGURA 6-QUANTIDADE DE GLICEROL EXPORTADA PELO BRASIL NOS ULTIMOS ANOS
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O aumento na demanda do glicerol no mercado fez com que o Brasil
atingisse seu maior valor de exportacdo na histéria em 2021, cerca de 346 mil
toneladas de glicerol bruto e 141 mil toneladas de glicerol purificado, o que trouxe
um faturamento de cerca de U$$ 284.600.000.

Devido a expansdo e o0 aumento da capacidade dos processos de
purificac@o do glicerol em territrio nacional, o Brasil comecou a partir de 2014 a
exportar ndo apenas o glicerol bruto, mas também o glicerol j& purificado. Esse
fato levou a um ganho consideravel na receita proveniente da exportacdo devido

ao preco mais elevado do glicerol purificado.

Também h& de se destacar que as exportacdes de glicerol tiveram um
consideravel aumento no ano de 2020 em relacdo ao ano de 2019. Esse
aumento pode ser explicado devido ao aumento da demanda global por produtos
de higienizacado e limpeza, nos quais o glicerol é utilizado como matéria-prima,
devido a pandemia de COVID-19. A China continua como o maior destino das
exportacdes, sendo 71,4% do glicerol bruto e 36% do glicerol purificado (MME,
2022). Tendo isso em vista, € de fundamental importancia o desenvolvimento
de novos processos que aproveitem a disponibilidade de glicerol no mercado

nacional, agregando assim mais valor a esse subproduto.
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2.2.1 Molécula Plataforma

A molécula do glicerol apresenta possibilidades para transformacdes
quimicas. Os grupos funcionais presentes no glicerol garantem a essa
substancia o potencial de se transformar em novas moléculas e
consequentemente, novos produtos quimicos. Por essas caracteristicas, o
glicerol encontra-se entre as 12 moléculas plataforma do Departamento de
Energia Americano, conforme a Tabela 2 (PERVAIZ; CORREA, 2009 e WERPY,;
PETERSEN, 2004).

TABELA 2-MOLECULAS PLATAFORMA LISTADAS PELO DEPARTAMENTO DE ENERGIA AMERICANO

Precursores Plataformas quimicas

1,4-diacidos (succinico, fumérico, malico)
Furano 2,5-4cido dicarboxilico

Carboidratos AC|do'3—h|drOX|prop|on|co
Acido Aspartico

Acido Glucérico

Lignina
— » Rotas biorrefinaria ——» Acido Glutamico
Gorduras Acido Itacénico
Acido Levulinico
Proteinas 3-Hidroxibutirolactona
Glicerol
Sorbitol

Xilitol/Arabinitol

Fonte: PERVAIZ; CORREA (2009) e WERPY; PETERSEN (2004).

O glicerol pode ser convertido em varias outras moléculas por diferentes

processos, conforme a Figura 7.
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FIGURA 7-USO DO GLICEROL COMO MOLECULA PLATAFORMA
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Dentre os processos, destacam-se a formacéo do acido acrilico (a partir

da oxidacdo da acroleina) e a acrilonitrila, produto formado pela a amoxidacdo

da acroleina.

2.2.2 Purificacéo do Glicerol

O glicerol obtido pelo processo de transesterificacéo precisa ser purificado,

pois nele restam impurezas como o catalisador, o alcool, acidos graxos, 6leo

residual, ésteres, sabdes e sais (COSTA, 2010). O processo de purificacdo do

glicerol € uma tecnologia ja consolidada industrialmente, sendo o0 processo

basicamente o0 mesmo para todas as industrias. A glicerina bruta (nome dado a

solucdo de glicerol com pureza de até 50% m/m) resultante do processo de

producdo de biodiesel, apresenta cerca de 50 % de impurezas, e séo

necessarios complexos processos para que essa matéria-prima alcance tal grau

de pureza visando aplicacdo industrial (MOTA et al., 2011). O processo

convencional de purificagdo do glicerol bruto envolve inicialmente a acidulag&o
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com &cido concentrado, até um pH 4 ou 4,5, para eliminar sabdes e outras
impurezas organicas, seguindo para a filtracdo dos acidos graxos formados. A
mistura glicerinada resultante da etapa anterior, composta por glicerol, agua,
alcool e excesso de 4cido, é submetida ao processo de neutralizagdo com NaOH
até um pH de 6,5. ApGs isso, a solucao é evaporada até atingir cerca de 80% de
glicerol em massa (TAQUEDA, 2007). A evaporacdo € uma das operacdes de
maior consumo energético, geralmente efetuada em 2 estagios e a baixas
pressoes (6,23 kPa no 1° estagio e 2,5 kPa no 2° estagio) (FERREIRA, 2009).

Com o tratamento realizado, o glicerol apresenta concentragéo superior a 75%
m/m e € vendido como glicerina loira, termo comercial. A especificacdo da

glicerina loira € mostrada na Tabela 3.

TABELA 3-ESPECIFICAGAO DA GLICERINA LOIRA

Caracteristicas Especificagdes (m/m)

Glicerol Min. 75%
Cloretos como NaCl Max. 10,00 ppm.

Cinzas Max. 10%
Residuo Organico Max. 3%
Alcali Livre Max. 0,1%
Alcali Combinado Max. 0,3%
Agua Max. 10%
Massa Especifica 1,29 g/cm?

FONTE: GRUPO BIOBRAS (2017).

Para atingir maiores purezas, a glicerina loira deve passar por um
processo de refino, que geralmente é realizado por destilagdo. A destilacédo é o
método mais utilizado nos processos de purificacdo da glicerina loira e deve ser
feita a alto vacuo, de 1 a 3 kPa absoluto. A temperatura utilizada ndo deve
ultrapassar 200 °C, pois a temperaturas superiores a esta, o glicerol comeca a
se polimerizar (GERVAJIO, 2005). Uma condensacao controlada do vapor
separa a glicerina do vapor de agua. A glicerina condensada, com até 99% de
pureza, sofre desodorizagdo por sopro de vapor em um vaso sob alto vacuo,
sendo finalmente clareada com carvao ativado e filtrada para se obter glicerina
acima de 99% de pureza (AVILA et al., 2006). A Figura 8 mostra um fluxograma

do tratamento de purificacdo da glicerina loira.
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FIGURA 8-PURIFICACAO DA GLICERINA LOIRA POR DESTILACAO
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Em alguns casos, a purificacéo é realizada por processos de troca ibnica
(COSTENARO, 2009). A Figura 9 mostra um fluxograma do tratamento de
purificac@o da glicerina loira utilizando resinas de troca ionica.

FIGURA 9-PURIFICACAO DO GLICEROL UTILIZANDO RESINA DE TROCA IONICA
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Nesse caso a glicerina loira, depois de ser submetida a etapa de
neutralizacéo por hidroxido de sédio (NaOH), segue para a passagem por leitos
de resinas, onde ocorre a eliminacao de tracos de acidos graxos livres e outras
impurezas presentes (FERREIRA, 2009). A glicerina concentrada é obtida
através do processo de evaporacao, utilizando evaporadores multiplos-estagios
para obter a pureza superior a 99%. No final do processo a glicerina ainda passa
por um leito de carvao ativado e depois segue para uma filtracdo, com o objetivo

de remover tragos de impurezas.

O método convencional, por destilacdo, oferece maior flexibilidade, mas
possui uma maior demanda de energia, em virtude das altas temperaturas. O
meétodo de troca ibnica requer menos energia, mas nao pode ser utilizado com
glicerina loira que contenha cloreto, devido a uma possivel contamina¢do na
resina de troca idnica (GERVAJIO, 2005).

Na literatura sdo encontrados alguns trabalhos recentes que apresentam
inovacdes em relacdo ao método de purificacdo consolidado. Pitt et al., (2019)
realizaram a purificacdo da glicerina loira substituindo a etapa da evaporacao
pela etapa de filtracdo a vacuo para se remover os sais. No estudo, apos a etapa

de destilacédo a vacuo, a pureza maxima do glicerol atingida foi de 97,85% (m/m).

Chol et al., (2018) realizaram a purificacdo utilizando a ultrafiltracdo em
membrana como etapa final de purificacdo. Ao final dessa etapa, a pureza do
glicerol foi de 93,7% (m/m).

Mousavi et al., (2020) fizeram utilizaram a extracdo com solvente liquido
como etapa final de purificacdo do glicerol. Eles testaram trés diferentes
solventes: éter de petrdleo, tolueno e n-butanol. O melhor resultado foi obtido
pela utilizacdo de éter de petréleo, com o glicerol atingindo nesse caso a pureza
de 98,4% (m/m).

Eisenbart et al., (2017) utilizaram a cristalizacdo em camada de fuséo
auxiliada por solvente como meétodo final de purificagdo do glicerol. Nos
experimentos, foi constatado que ao se adicionar 5-30% (em massa) de 1-
butanol ao fundido, aumentou-se drasticamente o desempenho da separacgéo de
uma cristalizacdo em camada, obtendo-se purezas do glicerol de até 99,95%

(m/m).
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Farid et al., (2021) combinaram o método de purificagéo tradicional com
uma etapa de adsorcéo usando carvao ativado proveniente do 6leo de dendé,

onde obtiveram glicerol com pureza superior a 98%(m/m).

2.3 ACRILONITRILA

A acrilonitrila € um composto quimico com a formula molecular C3HsN.
Sua estrutura molecular consiste em um grupo vinil ligado a um grupo nitrila,

como apresentado na Figura 10.

FIGURA 10-ESTRUTURA QUIMICA DA ACRILONITRILA

A Figura 11 apresenta os principais usos da acrilonitrila

FIGURA 11-CONSUMO MUNDIAL DE ACRILONITRILA

Fonte: IGTPAN (2020)

Como pode-se ver na Figura 11, as principais aplicacdes da acrilonitrila &
para a producdo de fibras acrilicas e resinas ABS/SAN que correspondem a mais
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de dois ter¢gos do consumo mundial da acrilonitrila. Outra aplicacéo de destaque

€ a producéao de acrilamida.

2.4 PRODUCAO INDUSTRIAL DA ACRILONITRILA

Antes da consolidacdo, desenvolvimento e melhoria do processo de
producdo da acrilonitrila a partir do propeno, a principal rota de producédo era
através da reacao entre o acetileno e o acido cianidrico (GROVER et al., 2012).

A equacéo 3 mostra essa reacao.

C2H2 + HCN — CH2CHCN (3)

Essa reacéo tinha um bom rendimento, porém devido ao alto custo dos
reagentes, a reacao gerar impurezas de dificil remocéo e, a necessidade de uma
constante regeneracdo do catalisador, tornaram a dispendiosa a producao por

essa rota. Empresas como a DuPont e a Monsanto aplicaram essa rota até 1970.

Atualmente a rota industrial consolidada para a producao da acrilonitrila &
a partir da oxidacao catalitica do propeno em presenca de amodnia e ar. Essa
tecnologia € conhecida como processo SOHIO, desenvolvido pela The Standard
Oil Company, sendo esta uma tecnologia implementada industrialmente desde
1960.

A reacdo é conduzida em um reator de leito fluidizado sob uma pressao
gue pode variar entre 30-200 kPa e temperatura entre 400-500°C (BRAZDIL,
2012). A reacao é mostrada na equacéo 4.

CHsCHCHz + 3/202 + NHz —» CH2CHCN + 3H20  (4)

As classes de catalisadores usadas neste processo sao: Molibdato Multi-
Metal (MMM), composto de Mo, Bi, Fe, Ni, Co e aditivos (por exemplo, Cr, Mg,
Rb, K, Cs, P, B, Ce, Sb e Mn) dispersos em silica (50% m/m) e antimonato com
estrutura rutilica, composta por cations antimonato de quatro metais e um par
redox de Fe, Ce, U e Cr (CAVANI; TELES, 2009).
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Os coprodutos do processo séo a acetonitrila e o acido cianidrico (0,02-
0,11kge0,15-0,20 kg por kg de acrilonitrila produzida, respectivamente),
gue podem ser recuperados para serem usados em outras

aplicacfes (solventes e matéria-prima).

A Figura 12 mostra o esquema do processo SOHIO.

FIGURA 12-ESQUEMA INDUSTRIAL DO PROCESSO SOHIO
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Fonte: CESPI et., (2014)

O processo se inicia com a reacdo de amoxidacdo do propeno em um
reator de leito fluidizado. O efluente do reator segue para uma coluna de
absorcdo com agua, na qual a acrilonitrila ser4 absorvida e os gases mais leves
(nitrogénio, oxigénio residual, diéxido de carbono etc.), que ndo sao absorvidos
pela agua, sédo separados da acrilonitrila como efluente de topo da coluna. Em
seguida, o produto de fundo da coluna de absorcdo segue para a etapa de
recuperacao, sendo separado da agua utilizada na absor¢céo dos outros produtos
(acrilonitrila, &cido cianidrico e acetonitrila). Esta etapa de recuperacéo é dividida
em 2 colunas de destilag&do: na primeira ocorre a separagao da acetonitrila e da
agua do restante dos produtos. Ja na segunda, ocorre a separacao entre a
acetonitrila e agua, sendo que parte desta agua pode ser reutilizada como
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solvente na etapa de absorcdo. O produto de topo da primeira coluna de
recuperacdo (composto de acrilonitrila, acido cianidrico, agua residual e
impurezas) segue para uma coluna de destilacdo na qual o acido cianidrico sera
separado como produto de topo. Por fim, o produto de fundo dessa coluna segue
para uma ultima coluna de destilagdo na qual se produzira acrilonitrila purificada

como produto de topo.

No geral, 0 processo atinge conversdes maiores que 95% (m/m), em
relacdo ao propeno, e seletividade em torno de 80% em relagéo a acrilonitrila
(CESPE et al., 2014).

O grande problema dessa rota, é que o0 custo do propeno € elevado e
corresponde a mais de 70% do custo de producao da acrilonitrila (CESPE et al.,
2014). Sendo assim, é de fundamental o desenvolvimento e o aperfeicoamento

de novas rotas para a producao da acrilonitrila.

2.5 PURIFICACAO DA ACETONITRILA

A Figura 13 mostra a estrutura molecular da acetonitrila.

FIGURA 13-ESTRUTURA MOLECULAR DA ACETONITRILA
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A acetonitrila possui uso tais como: Na sintese organica como material de
partida da acetofenona, acido a-naftalenacético, tiamina, acetamidina; na
remocao alcatrées, fendis e matérias corantes dos hidrocarbonetos de petroleo;
na extracdo de acidos graxos dos Oleos de figado de peixe e outros 0leos
animais e vegetais; como solvente ndo aquoso para sais inorganicos; como

solvente organico em cromatografia liquida de alta eficiéncia (HPLC); e
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facilitando reagdes entre substratos organicos e materiais inorganicos (SIGMA
ALDRICH, 2019).

Para algumas aplicacdes como na cromatografia, é requerida a
acetonitrila de elevado grau de pureza (>99,9% m/m), pois nesse caso, as
impurezas nela presente poderiam absorver parte da radiagao UV.

Existem dois principais métodos de purificacdo inicial da acetonitrila
formada como subproduto da formacé&o de acrilonitrila. A primeira e mais comum
segue as patentes U.S. Patent 4,328,075 (FITZGIBBONS; BARKO, 1982) e U.S.
Patent 3,201,451 (IDOL et al., 1965), ambas pertencentes a empresa Standard
Oil Company. Ela consiste inicialmente na destilagcdo da acetonitrila bruta para
assim se remover a maior parte do acido cianidrico (HCN) como produto de topo
da coluna. Em seguida, o produto de fundo da coluna (mistura de acetonitrila,
agua, HCN residual e outras impurezas) reage com uma mistura de base forte
(geralmente hidroxido de sédio), formaldeido e agua, ou com uma base forte e
sulfato ferroso, para remover essencialmente todo o HCN restante na mistura. O
material livre de HCN segue para uma segunda coluna de destilacéo, onde ele
€ entdo destilado para produzir um azeétropo acetonitrila/agua contendo cerca
de 25% de agua, que por sua vez é misturado com cloreto de célcio anidro para
remover a maior parte da agua no azeoétropo e produzir uma mistura de
acetonitrila/dgua contendo cerca de 3 a 5% de agua. Esta mistura € entdo
destilada para produzir acetonitrila (como produto lateral da coluna) com uma
pureza aceitavel para muitos usos. Normalmente, este material contém varias
partes por milhdo em peso de acrilonitrila ou outras impurezas que absorvem

fortemente no espectro UV.

O segundo método € bem semelhante ao primeiro e é descrito na Patente
U.S. 4,362,603 (PRESSON et al, 1982) pertencente também a empresa
Standard Oil Company. Nesse método, tém-se inicialmente a primeira destilagéo
da acetonitrila bruta em uma coluna de destilagdo a uma pressao igual ou
superior a 1 atmosfera para remover a maior parte do HCN, passando esse
azeotropo por um digestor em que o HCN restante é removido por tratamento
com uma solucdo aquosa de base e formaldeido, realizando uma segunda
destilacdo a uma pressao menor que 1 atmosfera para separar o material em um

produto de fundo contendo a4gua e um segundo azeotropo de acetonitrila/agua
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com maior concentracao de acetonitrila. Tém-se entdo uma terceira destilagao a
uma pressao acima da presséo da primeira destilacdo para produzir acetonitrila
purificada como uma corrente lateral da coluna. Neste método, é possivel obter

acrilonitrila com pureza superior a 99,8% (m/m).

A acetonitrila purificado por esses dois métodos pode conter até véarias
partes por milhdo em peso de acrilonitrila, propionitrila, oxazole ou outras
impurezas que absorvem UV e impossibilitam seu uso como solvente
cromatografico. Tendo isso em vista, o desenvolvimento de processos
posteriores que facam a acetonitrila atingir o maximo grau de pureza torna-se de
grande importancia. Um desses processos, € o tratamento com resinas de troca
ibnica. Cessa (1997) conseguiu atingir 99,97% de pureza na acetonitrila

utilizando resina de troca ionica do tipo Amberlyst-15.

Devido a escassez de estudos sobre esses processos na literatura, o
desenvolvimento de novos estudos com o intuito de atingir esse elevado grau de

pureza ganha ainda mais importancia.

2.6 OBTENCAO DA ACRILONITRILA A PARTIR DO GLICEROL

2.6.1 Desidratacao do Glicerol

A desidratacdo é a reacdo de eliminacdo de uma ou mais moléculas de
agua de um determinado composto organico. A desidratacdo catalitica do
glicerol é uma rota alternativa para a producdo de acroleina. A reacdao pode
acontecer tanto na fase liquida quanto em fase gasosa, porém, em fase liquida
apresenta menor seletividade a acroleina e menor converséao do glicerol, sendo
necessarias condicdes mais drasticas de temperatura (350 °C) e presséo (34
MPa) (SANTOS, 2016). A reacdo de desidratacdo do glicerol em acroleina &
geralmente acompanhada de reacdes secundarias com formacédo de
subprodutos como hidroxiacetona, propanal, acetaldeido, formaldeido, acetona,

produtos da policondensacao do glicerol e ésteres ciclicos do glicerol (ARKEMA,
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2006). A reacéo realizada na fase gasosa, e na presenca de um catalisador,
ocorre a uma temperatura entre 150 ° C e 500 ° C, de preferéncia entre 250 ° C
e 350 ° C, a pressdes entre 1 e 5 bar (DUBOIS, 2010). A Figura 14 mostra os

possiveis produtos/intermediarios formados através da desidratacéo do glicerol.

FIGURA 14-PRODUTOS/INTERMEDIARIOS GERADOS PELA DESIDRATAGCAO DO GLICEROL
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Fonte: PESTANA (2014).

Assim, para se converter em acroleina, a glicerina primeiro passa pela

primeira desidratacdo e se converte em 3-hidroxipropanal que é entdo

desidratado e convertido em acroleina.

Além de catalisadores acidos serem necessarios para essa etapa
reacional, influenciando o desempenho e a estabilidade catalitica, elevada area
superficial, poros de maior tamanho, dispersdo da fase ativa e temperatura
elevada garantem reacdes mais eficientes e seletivas a acroleina (KATRYNIOK
et al., 2009).

A Tabela 4 mostra os resultados de diversos estudos e catalisadores

utilizados para a reagéo de desidratacao do glicerol.
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TABELA 4-CATALISADORES UTILIZADOS NA REACAO DE DESIDRATACAO DO GLICEROL
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Referéncia - Catalisador Conversdo  Seletividade —  Rendimento - Temperatura Pressdo abs Concentracédo de
Artigo/Patente (%) Acroleina (%) Acroleina (%) (°C) (kPa) glicerol (%m)

Ruoppolo; Landi;

Benedelto (2020 VOPJ/AL 100 40 40 325 101,3 2
Cecilia et al., (2016) WO,-Zr0, 97,00 42,27 41,00 325,00 101,33 10
Carrico et al., (2016) ITQ-2 58,10 76,50 44,40 320,00 101,33 35.6
Carrico et al., (2013) MCM-22 99,75 50,05 49,92 320,00 101,33 36.6

Shen et al., (2014) WO, 100,00 50,30 50,30 300,00 101,33 20
Yedla et al., (2022) Nb,Os 85,00 60,00 51,00 320,00 101,33 30

Yadav; Sharma;
Katole (2019) W-Zr-AHMS 86,00 60,00 51,60 275,00 101,33 20

Chai et al., (2014) 30WAI-800 90,00 69,00 62,10 315,00 101,33 36.2

Wang, Dubois,
Ueds (2010) VPO-8 100,00 64,00 64,00 300,00 101,33 20
Ma et al., (2020) AIP-500 98,00 66,00 64,70 280,00 101,33 10
Wang; Liu (2021) 50HPW 96,8 69,70 67,47 300,00 101,33 20
Ulgen, Hoelderich WO,/TiO, 85,70 76,50 65,56 280,00 101,33 20
(2011)
Liebig et al., (2013) WOS/TIO, 96,00 70,00 67,20 280,00 101,33 20
Ka"{gg’gt Ay STAonZr0JSBA-15 96,00 74,00 71,00 275,00 101,33 10
Massa etal., (2013)  0.5Nb0.5WAI 100,00 71,90 71,90 305,00 101,33 20
Feme’égggi)et al, zedlita HZSM-5 93,00 79,00 73,50 350,00 101,33 20
Garcia-Sancho et ZrNbP0.2-1¢ 100,00 74,00 74,00 350,00 101,33 10
al., (2018)
Rosas et al., (2021) Zeolita HY(80) 91,8 82,9 76,1 325,00 101,33 20
Magatani et al. HPWITIO, 100,00 79,00 79,00 275,00 101,33 28
(2015)
Ma et al., (2020) FeP 100,00 82,00 79,00 280,00 101,33 20
Z”a'(gzlgi‘ 46; a5 8W0.955i-210,-E 100,00 80,00 80,00 300,00 101,33 20
Basu; Ken (2020) Si0~P,0s 100,00 80,00 80,00 220,00 101,33 40
Goyé'é)f%med 10.45 Wi% WO/ZrO 100,00 82,00 82,00 280,00 101,33 5
Wang; Zhao; Huang SOZTIO, 94,4 89,1 84,1 210,00 101,33 30
(2020)
Talebian-Kiakalaieh; o0 ay7r10 97,00 87,30 84,68 300,00 101,33 10
Amin (2017)
Tsukuda, et al. Q6-SiW-30 98,30 86,20 84,73 275,00 101,33 10
(2007)

Shan et al. (2019) Zedlitas MFI 99 86,60 85,73 260,0 101,33 20

Talebian-Kiakalaieh;
Amin; Yamani 30HZ-202 97,00 88,50 85,85 300,00 101,33 10
(2016)
Liu; (\’2\’;1’“?); Jin 50%HPW/Cs-SBA 100,00 86,00 86,00 300,00 101,33 20
Talebian-Kiakalaieh; 30HZ-202 98,40 88,00 86,59 300,00 101,33 10.25
Amin (2015)
Ali et al., (2020) H-ZSM-5 100 88,00 88,00 . 101,33 -
Zhaoetal, (2021)  Zedlita ZM-5(80) 100 88,00 88,00 315,00 101,33 45
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Liu et al., (2021)
Zhao et al., (2020)
Li et al., (2020)

Deleplanque, et al.
(2010)

Lourenco; Macedo;
Fernandes (2011)

Alhanas;
Kozhevnikova,;
Kozhevnikov (2010)

MoP
Zedlita SAPO-34
MOF-808-S

Fex(POys)y
SBA-SO3H (1)

Cs2.5H0.5PW12040
(CsPW)

100

100,00

100,00

100,00

100,00

89,00

91,00

92,10

92,60

98,00

89,00
89,80
91,00

92,10

92,60

98,00

240,00
345,00
260,00

280,00

300,00

275,00

101,33
101,33
101,33

101,33

101,33

100,00

42

10

40

10

10

Fonte: Elaboracédo prépria

Os catalisadores mais comumente utilizados para essa reacao se dividem

em trés grandes grupos: as zedlitas, os heteropoliacidos e os 6xidos metalicos.

2.6.2 Amoxidacédo da Acroleina

ApoOs a etapa de desidratacao do glicerol, a acroleina formada reage com

oxigénio e a amodnia, em um segundo reator, para formar a acrilonitrila (equagéo

5).

CH, =CH—CH=0+NH; + 1f202—>CH2:CH —C=N+2H,0

(5)

A Tabela 5, traz os principais dados reacionais encontrados na literatura sobre

essa reacao.

TABELA 5-CATALISADORES UTILIZADOS NA REACAO DE AMOXIDAGCAO DA ACROLEINA

Seletividade Rendimento

Referéncia - . Conversao L ...~ Temperatura Presséo
Artico/Patente Catalisador %) — Acrilonitrila — Acrilonitrila °C) abs (KPa)
9 ’ (%) (%)
Silva et al., o
(2021) 10.0% Moly-Al203 87,00 26 22,6 400,00 101,33
Liebig et al., SbFeO (SbiFe 0,6) 81,00 44,00 36,00 400,00 101,33
(2013)
Ghalwadkar et i, 5FesBiKo.07P0.5M0120s5 93,00 63,00 59,00 390.,0 101,33
al., (2016) 0
Binh; Duboise;
Kaliaguine MoQ3/SiO2 85,00 80,00 68,00 450,00 101,33
(2017)
Binh; Duboise;
Kaliaguine Bi>O3:3M00O3 /KIT-6 84,50 97,00 81,50 450,00 101,33
(2016)
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Koltunov;
Sobolev;
Bondareva
(2016)

MoVTeNb 6xidos 98,50 87,60 86,29 410,00 101,33

Fonte: Elaboracao propria

A reacdo de amoxidacdo da acroleina é pouco estudada, e ha falta de
artigos mais recentes. Os catalisadores de molibdato de bismuto sdo os mais
simples e os candidatos mais promissores para a amoxidacao da acroleina. Em
geral, os dois principais fatores para obter um bom catalisador heterogéneo para
a amoxidacdo da acroleina sdo uma grande superficial ativa e a composicéo
correta produzindo ndo apenas alta atividade, mas também alta seletividade
(Binh; Duboise; Kaliaguine, 2016).

2.7 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Devido ao grande tempo e custo computacional que podem ser gerados
ao se aplicar diretamente algoritmos de otimizacdo em modelos rigorosos, a
construcdo de modelos substitutos (surrogates) a partir de dados obtidos dos
modelos rigorosos se torna de fundamental importancia para a otimizacéo de

processos industriais.

Os modelos substitutos tém a grande vantagem de possuirem muito mais
praticidade na otimizacédo de processos, além deles permitirem que as técnicas
de otimizacdo sejam utilizadas diretamente neles (HAQ et al., 2022). Dentre os
modelos substitutos, as redes neurais artificiais (ANN) sdo os modelos mais

utilizados para a resolugdo de problemas na engenharia (RAJKOVIC et al., 2020).

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo técnicas computacionais que
apresentam um modelo matematico inspirado na estrutura neural de organismos
inteligentes e que adquirem conhecimento através da experiéncia. As redes
neurais artificiais sdo, portanto, um algoritmo computacional de uma rede de
neurdnios artificiais. Um neurbnio artificial é por outro lado um modelo
matematico inspirado em um neurdnio real. Os neurdnios bioldgicos estao
conectados em uma rede complexa e dinamica. Estas redes biologicas de

interconexdes apresentam caracteristicas desejaveis em sistemas artificiais,
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como por exemplo: exibem capacidade de aprendizado, ndo precisam ser
programadas, possuem capacidade de acéo paralela, ou seja, capaz de realizar
varias funcdes ao mesmo tempo, sdo pequenas, compactas e dissipam pouca
poténcia (NUTRIMOSAIC, 2022). Estas -caracteristicas podem ser
desenvolvidas em algoritmos computacionais, utilizando-se de um modelo
matematico que leva em conta os conexionismos para lidar com a manipulacao

de dados, resolvendo problemas complexos.

Uma rede neural multicamadas é tipicamente composta de camadas
alinhadas de neurdnios. Neste tipo de rede, as entradas da rede sé&o
apresentadas na primeira camada, que é chamada camada de entrada. Esta
camada distribui as informacdes de entrada para a(s) camada(s) oculta(s) da
rede. A Ultima camada é a camada de saida, onde a solugdo do problema é
obtida. A camada de entrada e a camada de saida poderéo ser separadas por
uma ou mais camadas intermediarias, chamadas camadas ocultas. Na grande
maioria das aplica¢cdes, considera-se apenas uma, duas ou trés camadas ocultas.
Além disso, os neurdnios de uma camada estdo conectados apenas aos
neurénios da camada imediatamente posterior, ndo havendo realimentacao
(comunicacéao unidirecional) nem conexdes entre neurénios da mesma camada.
Além disso, caracteristicamente, as camadas sdo totalmente conectadas
(SANTOS et al., 2005).

A configuragcdo da RNA mostrada na Figura 15 pode ser representada
matematicamente como: a = f2(W?2f}(W!a® + b') + b?) (1) Onde a° e a denotam os
vetores das variaveis de entrada e saida; b denota o vetor de vieses e W denota
a matriz de pesos. f! e f2 sdo funcdes de transferéncia das camadas oculta e de

saida, respectivamente.
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FIGURA 15-CONFIGURACAO DE UMA REDE NEURAL ARTIFICIAL

©,

ORI

Em uma rede neural a funcdo de transferéncia tem a fung¢ao de restringir
a amplitude de saida de um neurénio, limitando o intervalo de saida para um

valor finito.

2.7.1 Funcgdes De Ativacao/Transferéncia

O processamento em cada neurénio se da pelo que chamamos de funcéo
de ativacao/transferéncia. A escolha das fungdes de ativacdo de uma rede neural
€ uma consideracdo importante uma vez que definem como devem ser
processados os dados de entrada de cada neurénio bem modelar seus sinais de
saida. Dentre as fun¢des, as mais utilizadas séo a linear, sigmoide (logaritmo) e

tangente hiperbdlica (TanH).

Ativagcdo Sigmoide

A funcdo sigmoide ou logistica e sua derivada s&o dadas,

respectivamente, pelas equagdes 6 e 7.

1
1+e*

(6)

o(x) =
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a(x)=o0x)A—- akx) (7)

Antigamente a funcéo sigmoide era a mais utilizada em redes neurais, por

serem biologicamente mais plausiveis. Como neurdnios biolégicos funcionam de

forma binéria (ativando vs nao ativando), a funcéo sigmoide é uma boa forma de

modelar esse comportamento, jA& que assume valores apenas entre 0 (ndo

ativacdo) e 1 (ativacdo). No entanto, se olharmos sua derivada, podemos ver

que ela satura para valores acima de 5 e abaixo de -5. Com essas derivadas

tendendo a zero, a propagacdo do gradiente desvanece nessas regides,

causando dificuldades no treinamento. A Figura 16 representa esse
comportamento (FACURE, 2017).

LO - wm= Sigmoide

0.8 -

0.6 -

0.4 -

0.2 -

0.0 -

Nota-se

FIGURA 16-FUNCAO SIGMOIDE

Derivada

que a derivada da funcdo sigmoide € sempre <l1. Isso é

problematico pois faz com que desvaneca o produto dado pela regra da cadeia
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na propagacao dos gradientes. Assim, ndo é mais recomendado utilizar a fungédo
logistica como néao linearidade de ativacéo nas redes neurais artificiais.

Ela ainda pode ser utilizada na saida da rede neural para modelar
varidveis binarias. Além disso, em alguns modelos probabilisticos, em redes
neurais recorrentes e alguns modelos nao supervisionados tem restricbes que
tornam uma funcdo sigmoidal necessaria. No geral, a funcdo logistica
praticamente desapareceu dos modelos modernos de redes neurais mais

convencionais.

Ativacdo Tangente Hiperbdlica

Similar a funcao sigmoide, a funcdo Tangente Hiperbdlica (TanH) também
tem um formato de ‘S’, mas varia de -1 a 1, em vez de 0 a 1 como na sigmoide.
A TanH se aproxima mais da identidade, sendo assim uma alternativa mais
atraente do que a sigmoide para servir de ativacdo as camadas ocultas das redes
neurais. A TanH e sua derivada sao dadas, respectivamente pela Equacgbes 8 e
9, e o comportamento da funcéo é representado na Figura 17 (FACURE, 2017).

tanh(x) = 20(2x) — 1 (8)

tanh'(x) = 1 — tanh?(x) (9)

FIGURA 17-FUNCAO TANGENTE HIPERBOLICA

1.00 - —— Tan. H.
—— Derivada

0.75 -

0.25 -

0.00 -

—0.25 -

—0.50 -

—0.75 -

—1.00 -
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As saturacdes ainda estdo presentes, mas o valor da derivada é maior,
chegando ao maximo de 1 quando x=0. Por esse motivo, recomenda a TanH ao
invés da sigmoide para a ativacdo das camadas ocultas de uma rede neural
(FACURE, 2017).

Funcéo Linear

A funcéo linear apenas aplica um fator de multiplicacdo ao valor que
recebe. Essa funcao é limitada em sua capacidade de compreender relacdes
mais complexas entre os dados, justamente por ser linear. Além disso, sua
derivada é constante, o que faz com que o gradiente a cada etapa de back-
propagation seja constante, assim a etapa de descida do gradiente n&do tende
a convergir para produzir um erro estavel proximo de zero. A funcao Linear e
sua Derivada sao representados na Figura 18 (EXPERT ACADEMY, 2020).

FIGURA 18-FUNCAO LINEAR

Funcao de ativacao Derivada

Na camada de saida (Ultima camada), a funcao de ativacao linear pode
ser utilizada em problemas de regressao, ja que produz resultados em todo o
dominio dos numeros reais (EXPERT ACADEMY, 2020).
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2.7.2 Processo de Aprendizagem/Treinamento de Redes Neurais Artificiais

Em redes neurais artificiais, a aprendizagem € o processo pelo qual os
parametros livres da rede sdo ajustados através do estimulo pelo ambiente no
qual a rede esta inserida. O tipo de aprendizagem é determinado pela maneira
gue a modificacdo dos parametros ocorre (MENDEL; McCLAREN, 1970).

A literatura apresenta algumas regras basicas de aprendizagem. Dentre
elas, a aprendizagem por correcdo de erro é a mais utilizada, e foi aplicada neste
trabalho. Essa regra pode ser descrita pelas seguintes etapas: (a) um no recebe
um sinal de entrada; (b) e apds processa-lo; (c) gera um sinal de saida, que €
comparado ao valor alvo, gerando um erro; (d) que, se insatisfatorio, (e) acarreta
um ajuste no peso, que €, na verdade, a origem do erro. O processo € repetido
até que o erro atinja um valor pré-determinado ou satisfatério. Ao longo dos anos
foram desenvolvidos varios algoritmos para a solucdo de problemas de
aprendizagem e que diferem entre si pela forma como os pesos sao ajustados
(BEZERRA, 2005).

Algoritmo Back-Propagation

O algoritmo mais utilizado para a correcéo dos pesos é o algoritmo back-
propagation, desenvolvido por Rumelhart et al., 1986. Esse algoritmo
fundamenta--se em equagdes claras e precisas, em que a corre¢do dos pesos
comeca a partir da dltima camada e progride em direcdo a camada de entrada.
As equacdes 10 e 11 sdo as correcdes dos pesos da Ultima e das demais
camadas, respectivamente (BEZERRA, 2005).

Aw}]-ltima =n(y; - Saida}jltima)Saida}mima(1 - Saida}]ltima)Saida?ltima_1 (10)

Awly = n(Xi=y 64 wiit)Saidal (1 — Saidal)Saidaj™ (11)
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Os erros correspondentes as camadas séo calculados atraves da Equacgdes 12
e 13.

6]_Ultima — ()/j _ Saida}iltima)saida})ltima(1 _ Saida}]ltima) (12)

8 = (Zk=1 6k wi i) Saidaj(1 — Saidaj)Saidai™"  (13)

sendo Aw}{-l“’”“ a diferenca entre 0 peso anterior a corre¢cao e 0 NoVo peso,
correspondente ao neurdnio j e a entrada ou sinal i, na Ultima camada, n a taxa

ou parametro de aprendizagem, y; o valor desejado de saida do neurdnio j,
evidentemente da Gltima camada, Saida}"*"™* o valor de saida produzido pelo

neurénio j na Ultima camada, Aw}i a diferenca entre peso anterior a correcao e o

peso novo correspondente ao neurbnio j e ao sinal ou entrada i, na camada
corrente |. Considera-se que | corresponde a uma camada qualquer, excluindo a
dltima camada que foi convencionada como tendo indice Ultima (ZUPAN;
GASTEIGER, 2003).

2.7.3 Aplicacdes De Redes Neurais Artificiais

S&o encontrados na literatura trabalhos recentes que aplicam redes
neurais artificiais na engenharia. Kartal, Ozveren (2020) realizaram a
modelagem para prever o equilibrio termodinamico e o calor de combustao do
gas de sintese em um gaseificador de leito fluidizado circulante. Foi-se retirado
do modelo rigoroso (aspen plus) 1 milhdo de dados e conseguiu-se obter uma
rede neural artificial com coeficiente de determinacéo (R?) maior que 0,99, o que

representa uma rede neural extremamente precisa.

Okoji et al., (2022) avaliaram a eficiéncia energética de um processo de
pré-calcinacdo em forno rotativo em uma industria de cimento. Para descobrirem
o ponto de maior eficiéncia energética, uma rede neural artificial foi construida
através dos dados provenientes da simulagdo no aspen plus. A rede neural

construida obteve um alto coeficiente de determinacéo de 0,991.
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Li et al., (2021) realizaram um modelo de rede neural abrangente para a
previsdo e otimizacdo da producdo de gas de sintese de alta qualidade,
desenvolvido desde a selecdo da matéria-prima até a selecdo das condicdes
operacionais. Foram aplicados 110 dados a rede neural provenientes do Aspen
Plus. A rede neural apresentou alta performance com R? > 0,98.

Sezer et al., (2022) construiram um modelo de rede neural integrando a
gaseificacdo e o sistema de células a combustivel de 6xido sélido para geracao
de energia elétrica. Os dados para a construcao da rede foram obtidos via aspen
plus. Os modelo de rede neural previui os parametros de desempenho em
termos de eficiéncia elétrica, tensdo liquida e densidade de corrente com
sucesso usando condi¢cbes operacionais variadas e 30 tipos diferentes de
biomassa como parametros de entrada. A rede apresentou alta performance (R?
> 0,999).

Fozer et al, (2021) avaliaram a sustentabilidade da producéao de biometanol
via gaseificacao hidrotermal através da criacdo de uma rede neural artificial. Os
dados para a construcao da rede foram obtidos via aspen plus. A rede neural
construida apresentou alta performance (R%>0,965).

2.8 CONCEITOS DE OTIMIZACAO

A otimizagdo pode ser definida como um conjunto de procedimentos
através dos quais se busca encontrar uma diregcdo que maximize ou minimize
uma funcdo objetivo, almejando-se sempre o melhor aproveitamento dos
recursos disponiveis. A estratégia adotada nessa busca € que caracteriza os
diferentes métodos de otimizacdo existentes (OLIVIERI, 2004).

A grande maioria dos problemas reais da engenharia possui um grande
numero de variaveis envolvidas, que devido a essa complexidade, torna-se
ineficiente e impraticavel a otimizacdo desses problemas intuitivamente. Além
disso, a grande maioria dos problemas reais possuem mais de um objetivo
(multiobjetivo) que devem ser satisfeitas simultaneamente (sem conflitos),
considerando a grande quantidade de variaveis envolvidas e as restricdes do

problema.
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Considerando a complexidade dos sistemas, os custos envolvidos e o
tempo, métodos matematicos e computacionais sao empregados para a

realizacado da otimizagdo multiobjetivo de forma eficiente.

2.8.1 Algoritmo Evolutivo

Algoritmos evolutivos, ou computagéo evolutiva, constituem um conjunto
de metaheuristicas baseados nos conceitos de evolugao natural e genética. Uma
de suas maiores aplicagbes € como método de otimizagcdo global. Dentre os
subgrupos dos algoritmos evolutivos estudados hoje na literatura existem as
Estratégias Evolutivas (EE), Programagao Evolutiva (PE), Programacao
Genética (PG) e os Algoritmos Genéticos (AG). Todos compartilham de
caracteristicas comuns: evoluir uma populagdo em diregdo a um objetivo
enquanto os individuos sofrem sele¢cdo, recombinagdo e mutacido. Estas
estratégias favorecem espécies que estdo mais bem adaptadas ao ambiente de
forma que venham a sobreviver e continuar a evoluir (BUZZO, 2011). A seguir é
representada a estrutura basica de um algoritmo evolutivo (OLIVIERI, 2004).
Inicio

t—20

Inicializar a populagao

Avaliar a populacao

Enquanto (critério de parada nao for satisfeito) Faga

t—t+1

Selecionar individuos

Alterar individuos

Avaliar individuos

Fim do enquanto

Fim

2.8.2 Algoritmo Genético

Os Algoritmos genéticos (GA’'s) possuem uma larga aplicagdo em muitas
areas cientificas, entre as quais podem ser citados problemas de otimizacao de
solugdes, aprendizado de maquina, desenvolvimento de estratégias e férmulas

matematicas, analise de modelos econbmicos, problemas de engenharia,
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diversas aplicagdes na Biologia como simulagdo de bactérias, sistemas
imunoldgicos, ecossistemas, descoberta de formato e propriedades de
moléculas organicas (MITCHELL, 1997).

Nos AGs as solu¢des candidatas do problema (individuos) sdo mantidas
em uma populacdo, que determina a caracteristica paralela do algoritmo. No
inicio de sua execucgao o AG cria uma populagao inicial que é submetida a um

processo evolutivo composto pelas seguintes etapas (LUCENA, 2013):

1. Avaliacao: analise da aptiddo dos individuos (solugdes) para verificar a sua
resposta ao problema;

2. Selegao: selecdo dos individuos para reprodugdo. Sao selecionados os
individuos mais aptos para a solucao;

3. Cruzamento: os individuos selecionados sao cruzados para geragéo de
novos individuos;

4. Mutacao: caracteristicas de individuos selecionados sao alteradas para dar
variedade a populacio;

5. Atualizacao: os individuos gerados sao inseridos na populagao para proxima
geracgao;

6. Finalizacao: verificacdo se a condi¢ao de parada do algoritmo foi atingida e o

algoritmo € encerrado em caso positivo ou retorna a etapa de avaliagao.

Para o entendimento do funcionamento do algoritmo genético, o

conhecimento de alguns conceitos basicos & imprescindivel (BACK, 1996):

Inicializagado da populagao - A populagao inicial de cromossomos (individuos)
€ normalmente inicializada aleatoriamente, mas pode ser inicializada conforme
algum critério proposto pelo usuario, pode-se ter um outro tipo de inicializagao,
mas isto ndo é crucial uma vez que se tem uma diversidade na populacao. Se o
sistema a ser otimizado for explicitamente conhecido, aquela informacao pode
ser incluida na populagéo inicial

A avaliacao da adaptagao dos cromossomos - O objetivo da funcdo de
adaptacéo € achar um valor numérico para a performance dos cromossomos.
Nas aplicagdes do mundo real, a escolha da funcido de adaptacéao é a parte mais

crucial dos métodos de otimizacado de GA'’s.
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Selecao - Este operador seleciona os cromossomos da populacdo para
reproducdo. Os de maiores scores de adaptagcao sdo escolhidos uma ou mais
vezes para compor uma nova populagdo, de um modo semi-aleatério.
Cromossomos de baixo score sao removidos da populagdo. Existem varios
meétodos de se realizar a selecdo, um dos métodos mais comuns é o método de
selecao por competicao binaria, onde cada cromossomo da populagdo compete
por uma posigdo na nova populacdo, Dois cromossomos sao sorteados
aleatoriamente da populagdo atual, e o cromossomo de maior score de
adaptacdo é colocado na nova populagdo. Ambos 0s cromossomos Sao
recolocados na populagdo e uma nova competicdo se inicia até que a nova
populagcdo seja completada. A caracteristica deste esquema € que o pior
cromossomo da populacdo nunca sera selecionado para ser incluido na nova
populacao.

Recombinacgao - Aqui sdo utilizados os operadores de combinagao e mutacgao.
O operador combinacéao escolhe uma posicdo do cromossomo (locus) e muda
as sequéncias antes e depois desta posicao entre dois cromossomos para criar
dois descendentes. A probabilidade (p) destes cromossomos serem combinados
€ controlada pelo usuario e geralmente e estabelecido um alto valor (por
exemplo, pcruzamento = 0,95). Se a uniao é permitida, o operador de combinagao
(cruzamento) € empregado para fazer trocas de genes entre os genitores
(parents), para a produgao de dois descendentes. Se a unido néo € permitida,
os genitores sao colocados na proxima geracao sem modificagdes. O operador
mutacao troca o valor do locus (bit) de um cromossomo. Este operador pode
ocorrer em cada posi¢cao do locus de um cromossomo com uma probabilidade
geralmente bem pequena (ex, pmutagao = 0,001). O processo de geragao de novas
populacdes se repete até que se chegue a um numero fixo de geragdes. O anexo

A traz o pseudocddigo geral de um algoritmo evolutivo.

Normalmente utiliza-se dois critérios de convergéncia para os algoritmos
genéticos (BENTO; KAGAN, 2008):

1. O primeiro analisa o melhor individuo (incumbente). Se este ndo tem uma

melhoria na avaliagdo do melhor individuo durante um numero fixo de

geragoes (Nger), € considerado que o processo convergiu. Caso contrario adota-
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se o0 segundo critério;

2. O segundo é fixar um numero maximo de geragdes (Nmax), onde (Nger< Nmax).

Este critério levara o processo a continuar até atingir o melhor individuo.

2.8.3 Aplicacdes do Uso em Conjunto das Redes Neurais e Algoritmo

Genético

Na literatura sdo encontrados alguns artigos recentes que trabalharam
com a criacdo de redes neurais artificiais na engenharia quimica junto de
algoritmo genético. Kherzi et al., (2020) realizaram a modelagem e otimizacéo
de um processo de conversdo de gas natural em combustiveis liquidos (GPL)
utiizando em conjunto rede neural artificial e algoritmo genético. Com a
modelagem e a otimizacdo eles conseguiram um aumento de 107 kg/h na

producao de hidrocarbonetos parafinicos.

Yulia et al., (2021) realizaram a modelagem para a previsédo de adsorcéo
de CO2/CHs em estrutura metal-organica utilizando rede neural artificial e
posteriormente a otimizacdo desse modelo usando algoritmo genético. Com a
otimizacao eles determinaram que a seletividade méaxima de COz é de 11,01 com

capacidade méaxima de CO:2 de 9,97 mmol/g.

Tyagi et al., (2022) realizaram Modelagem e otimizacdo da separacao de
ions de neodimio por membrana liquida usando Rede Neural Artificial acoplada
a Algoritmo Genético. 0,12 mol/l de 6xido de trifenilfosfina (TOPO) na membrana
liquida, 4,2 mol/l de H2SO4 na fase de recepcédo e 0,5 mol/l de HCI na fase de
alimentacao foram os valores 6timos dos parametros operacionais para alcancar
100% de transporte de neodimio através da membrana liquida em 360 min de

operacao.

Hag et al., (2022) realizaram a otimiza¢do da producg&o de hidrogénio a
partir do processo de gaseificacéo supercritica de lodo de esgoto integrando rede
neural e algortimo genético. O modelo sugeriu que a gaseificacdo pode ser
melhorada com alta temperatura (350-750 °C), pressao na faixa de 30—-32 MPa

e alto teor de umidade.
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Nnanwube, Onukwuli (2020) realizaram a modelagem e otimizagdo da
dissolucéo da galena em uma solucéo binaria de acido nitrico e cloreto férrico
utilizando rede neural artificial acoplada a algoritmo genético. Um rendimento
6timo de chumbo de 87,11% foi obtido com uma temperatura de lixiviacdo de
80,2°C, concentracdo de HNOs de 3,55 M, taxa de agitagcdo de 498,88 rpm,
tempo de lixiviacdo de 86,91 minutos e concentracao de cloreto férrico de 0,35
M.

Ezemagu et al., (2021) realizaram a modelagem e otimizacao da remoc¢ao
de turbidez da 4gua produzida usando rede neural artificial e algoritmo genético.
O modelo da rede neural previu a remocao de turbidez ideal de 83,01% em
condicbes de 1 g/L, 16,5 min e 45°C.

Kalathingal, Mitra (2020) realizaram a modelagem e otimizagcdo para a
determiacao dos parametros 6timios de processo na secagem em leito fluidizado
de folhas de cha verde. A vazédo oOtima de ar encontrada foi de 9 m/s, e a

temperatura 6tima encontrada foi de 80°C.

2.9 SIMULACAO DE MONTE CARLO

A Simulacdo de Monte Carlo, também conhecida como Método de Monte
Carlo ou uma simulacédo de probabilidade mdultipla, € uma técnica matemética
usada para estimar os possiveis resultados de um evento incerto. O Método de
Monte Carlo foi inventado por John von Neumann e Stanislaw Ulam durante a
Segunda Guerra Mundial para melhorar a tomada de decisdo em condi¢cbes
incertas. Foi nomeado em homenagem a uma conhecida cidade de cassinos,
chamada Ménaco, uma vez que 0 acaso € o principal elemento da abordagem

de modelagem, semelhante a um jogo de roleta (IBM, 2023).

Desde o inicio, as Simulagdes de Monte Carlo avaliavam o impacto do risco
em muitos cenarios da vida real, como inteligéncia artificial, precos de acdes,
previsdo de vendas, gerenciamento de projetos e precificacdo. Elas também
proporcionam uma série de vantagens sobre os modelos preditivos com
informacgdes fixas, como a capacidade de realizar andlise de sensibilidade ou

calcular a correlacdo de entradas. A andlise de sensibilidade permite que os
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tomadores de decisdo vejam o impacto de determinadas informacées em um
resultado especifico e a correlacdo permite que eles entendam a relacéo entre

quaisquer variaveis das informacdes (IBM, 2023).

A simulacao de Monte Carlo efetua analise de risco por meio da construcao
de modelos de possiveis resultados, substituindo com um intervalo de valores —
uma distribuicdo de probabilidade — todo fator com incerteza inerente. Em
seguida, ela calcula os resultados repetidamente, cada vez com outro conjunto
de valores aleatorios gerados por funcdes de probabilidades. Dependendo do
namero de incertezas e dos intervalos especificados para elas, uma simulacao
de Monte Carlo pode ter milhares ou dezenas de milhares de recalculos antes
de terminar. A simulacdo de Monte Carlo produz distribuicdes de valores dos
resultados possiveis. Ao usar distribuicbes de probabilidade, as varidveis podem
apresentar diferentes probabilidades de ocorréncia de diferentes resultados. As
distribuicbes de probabilidade representam uma forma muito mais realista de
descrever incerteza em variaveis de andlises de risco. As distribuicdes de
probabilidade mais comuns sé&o (PALISADE, 2020):

Normal —também referida como “curva do sino”. O usuario simplesmente define
a média aritmética ou o valor esperado e um desvio padrao para descrever a
variagfes em relacdo a média. Os valores no meio, perto da média, séo os que
apresentam maior probabilidade de ocorréncia. Essa distribuicdo é simétrica e
representa muitos fenbmenos naturais, como altura de pessoas. Exemplos de
variaveis representadas por distribuicbes normais: taxas de inflacdo, preco de

energia.

Lognormal — nessa distribuicdo os valores sdo positivamente assimétricos ou
distorcidos; ndo sédo simétricos como na distribuicdo normal. Ela é usada para
representar valores que ndo passam abaixo de zero, mas que tém um potencial
positivo ilimitado. Exemplos de varidveis representadas por distribuicdes

lognormal: valores de iméveis, precos de acgles, reservas petroliferas.

Uniforme — nessa distribuicdo todos os valores tém probabilidade igual de

ocorréncia; o usuario simplesmente define o minimo e o maximo. Exemplos de
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varidveis que poderiam apresentam uma distribuicdo uniforme: custos de

fabricacéo, receitas de vendas futuras de um novo produto.

Triangular — o usuario define os valores minimo, mais provavel e maximo. Os
valores ao redor do valor mais provavel tém maior probabilidade de ocorrer.
Variaveis que poderiam ser representadas por uma distribuicdo triangular:

histérico de vendas passadas, por unidade de tempo, e niveis de estoque.

PERT — o usuério define os valores minimo, mais provavel e maximo, da mesma
forma que na distribuicao triangular. Os valores ao redor do valor mais provavel
tém maior probabilidade de ocorrer. Contudo, os valores que se encontram entre
o0 valor mais provavel e os dois extremos tém maior probabilidade de ocorréncia
do que na distribuicdo triangular, isto €, os extremos ndo sao tdo enfatizados.
Exemplo do uso de uma distribuicdo PERT: descrever a duracdo de uma tarefa

em um modelo de gerenciamento de projeto.

Discreta —o usuario define valores especificos que podem ocorrer e a
probabilidade de cada um deles. Um exemplo poderia ser os resultados de um
processo judicial: 20% de chance de deciséo judicial positiva, 30% de chance de
deciséo judicial negativa, 40% de chance de um acordo e 10% de chance de o

julgamento ser encerrado por motivo juridico.

Durante uma simulacdo de Monte Carlo, as amostras dos valores séao
obtidas aleatoriamente das distribuices de probabilidade de inputs (entradas).
Cada conjunto de amostra € chamada de iteracéo, e o resultado produzido a
partir da amostra é registrado. A simulacdo de Monte Carlo faz isso centenas ou
milhares de vezes, e o produto disso é uma distribuicdo de probabilidade dos
resultados possiveis. Dessa forma, a simulagdo de Monte Carlo fornece um
guadro muito mais abrangente do que podera acontecer. Ela ndo s6 informa o

gue podera ocorrer, mas também a probabilidade de ocorréncia.
2.9.1 Simulagao de Monte Carlo aplicada ao VPL

A simulacao de Monte Carlo é uma ferramenta que possibilita considerar
uma quantidade muito grande de alternativas possiveis, fornecendo uma

estatistica do VPL do projeto, contribuindo para a reducéo do viés do analista.
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O método gera continuamente e aleatoriamente niumeros, que estado ligados nas
entradas e/ou saidas de caixa, usadas no calculo do VPL. Tais alteracbes no
fluxo de caixa funcionam como cenarios aleatérios. Os numeros gerados
aleatoriamente obedecem a distribuicbes de probabilidade pré-estabelecidas
pelo analista, baseando-se em dados obtidos da anélise de eventos passados
ou usando projecdes para o futuro.

A definicdo das distribuicdes de probabilidades é feita sobre fatores que
compde o célculo do VPL, como demanda e custos fixos, sendo assim o ato de
gerar aleatoriamente esses valores faz com que o VPL assuma diversos valores.
A simulacdo de Monte Carlo executa o projeto muitas vezes, criando cenarios
aleatérios que permitem uma distribuicdo estatistica das variaveis, permitindo
uso de ferramentas da estatistica descritiva como média, desvio padrdo e
probabilidade acumulada (ARANTES, 2010).

A Figura 19 mostra o esquema geral da simulacdo de Monte Carlo para

a geracao da distribuicdo de probabilidades.

FIGURA 19-DISTRIBUICAO DO VPL
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Fonte: Arantes (2010)

As incertezas correspondem as variaveis de entrada, como por exemplo
as receitas e o0s custos fixos e variaveis, o valor mais provavel de cada uma bem
como os limites maximos e minimos dessas variaveis. A simulagdo de Monte
Carlo atuara na equacédo do VPL, realizando um dado numero de interacdes
(definido pelo analista) considerando as diversas combinacdes entre as variaveis
de entrada. A saida resulta em uma curva contendo o valor de VPL calculado

para cada iteracdo bem como a probabilidade de ocorréncia para esses valores.
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Como o VPL é modelado como um simples fluxo de caixa, a aplicacédo

da simulacdo de Monte Carlo é relativamente simples, barata e rapida.

2.9.2 Distribuigcdo Normal

A funcdo de distribuicdo normal corresponde a fendmenos
probabilisticos de natureza continua, e em algumas excecdes de natureza
discreta. Neste tipo de distribuicdo de probabilidade, os valores mais frequentes
irdo encontrar-se em torno da sua média, isto é, a esperanca matematica da
variavel aleatéria, em correspondéncia com a sua variancia ira definir o intervalo
de valores que a funcado tera. Porém, caso estejam distantes destes, serdo
bastante menos frequentes, e para o este caso de estudo concreto seréo
eliminados (MARTINS, 2014).

Uma variavel x tem distribuicdo normal com parametros p (média) e o2
(quadrado do desvio padréo) se sua funcao densidade de probabilidade € dada

pela equacao 14.
fo) = —=e 1T )

A curva resultante da equacéo 14 é mostrada na Figura 20

FIGURA 20-CURVA DE DISTRIBUICAO NORMAL

L A

Fonte: MARTINS (2014)

Nesta distribuicdo normal o valor esperado de X sera conforme a equacgéo 15.

EX)=pn (195
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E a variancia corresponde a equacao 16.

V(X)=c2 (16)

Como se constata na figura 20, esta curva é simétrica em torno da
média, além disso estd-se perante uma distribuicdo continua, ou
assintoticamente continua. Assim, pode-se afirmar que uma funcdo de
distribuicdo normal utiliza as probabilidades da variavel aleat6ria em intervalos,
e ndo em pontos isolados. (MURTEIRA; ANTUNES, 2012) Além do referido
anteriormente, as probabilidades de ocorréncia dos valores de X nos intervalos
(u £ 0), (u £ 20), e (u £ 30), quando se tem subjacente uma distribuicdo X ~ N(u,
o 2). Com isto pode-se afirmar que para uma variavel aleatéria com distribuicéo
normal é pouco provavel observar-se valores com afastamento superior a 3

desvios-padrées da sua média, conforme a Figura 21 (MARTINS, 2014).

FIGURA 21-DISTRIBUICAO NORMAL E DESVIOS-PADROES
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Fonte: MARTINS (2014)

2.9.3 Geracgao de Numeros Aleatérios

A base de todos os procedimentos de simulagdo Monte Carlo € a
geracao de numeros aleatorios. A geracédo desses numeros depende de um valor
pseudo-aleatorio uniforme u(0,1). Muitas rotinas computacionais sao disponiveis
para a geracao de numeros aleatorios uniformes (PRESS et al., 1992). Em geral,

essas rotinas exigem que o usuario forneca uma “semente” que inicia o algoritmo
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de geragdo de numeros aleatorios. Em geral, ao usar a mesma semente, a
sequéncia de numeros gerados sera sempre a mesma. Os nimeros gerados sao
chamados de pseudoaleatdrios porque sao obtidos de um algoritmo construido
para essa finalidade.

Tendo em vista que a distribuicdo Normal desempenha um importante
papel na analise de confiabilidade econbémica, a geracao de numeros aleatérios
normalmente distribuidos € de grande utilidade pratica. Para gerar um conjunto
de n numeros aleatdrios normais padronizados zi1, z2, ... , zZn, € necessario
primeiro gerar um conjunto de n niumeros aleatdrios uniformes ui, uz, ..., Un entre
0 e 1 (KRUGER, 2008). Em seguida, para cada ui gera-se um valor zi, conforme

a equacao 17.

zi= ¢ (w) (17)

onde @ é a inversa da distribuicdo acumulada normal padrdo. A Figura 22

ilustra graficamente esta relagao.

FIGURA 22-INVERSA DA DISTRIBUICAO NORMAL PADRAO

0,5

Fonte: KRUGER (2008)
Para uma variavel aleatéria x com média HMx e desvio padrdo ox, a

variavel xi gerada na simulacéo i pode ser calculada pela equacéo 18.
Xi = Wy + Zj0y (18)
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Um procedimento geral pode ser formulado, o qual, teoricamente, €
aplicavel a qualquer tipo de funcao distribuicdo. Considerando uma variavel
aleatoria x com uma funcéo distribuicdo Fx(x), para gerar valores amostrais Xi
para a variavel aleatoria, os seguintes passos podem ser seguidos (NOWAK;
COLLINS, 2000):

1. Gerar um valor amostral xi de uma variavel aleatoria uniforme distribuida entre
Oel;

2. Calcular o valor amostral x; pela expressdo x; = F;1(u;), onde F;! é afuncdo
inversa de Fx.

Os resultados da simulacdo podem ser usados para estimar a
probabilidade de ocorréncia de um dado valor de VPL. E importante reconhecer
que esta estimativa de probabilidade € apenas uma estimativa, contudo, a
precisdo aumenta com o numero de simulacdes realizadas. A estimativa da
probabilidade de ocorréncia de um dado valor de VPL que esta sendo simulado

pelo Método Monte Carlo é dada pela equacéo 19.
n
Pr= < (19)

onde N é o numero total de simulacées e n € o numero de ocorréncias
de falha nas N simulac¢des. Nos dias atuais, com a computacéo veloz e barata,
a magnitude de N pode ser muito grande, da ordem de muitos milhares, pelo
menos (KRUGER, 2008).

2.9.4 Aplicagdes da Simulagdo de Monte Carlo

Na literatura sdo encontrados alguns artigos recentes que trabalharam
com a simulacdo de Monte Carlo para analises econdmicas. Junior et al., (2017)
realizaram a simulagéo de Monte Carlo em um projeto de plantio de pinus taeda
lineu para a verificagcéo de risco econémico. Na simulagéo eles encontraram uma
probabilidade de 15,1% para inviabilidade do projeto, apos 5.000 simulagdes.

Oliveira; Souza; Etges (2016) realizaram a simulacdo de Monte Carlo

para a analise econdémica de risco na substituicdo de equipamentos em uma
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insustria do ramo quimico. Para este projeto se foi verificado que a probabilidade
da substituicdo apresentar VPL inferior ao estado inicial € de 70,5%.

Goncalves et al., (2017) realizaram a simulacdo de Monte Carlo para a
andlise econdmica da rotacdo florestal de povoamentos de eucalipto. Na
simulacéo eles obtiveram um risco de 12% para o projeto ser economicamente
inviavél, apods a realizacdo de 10.000 simulacdes.

Fernandez et al., (2020) realizaram a simulacdo de Monte Carlo para a
determinacdo do tempo 6timo de contratos de concessdo para rodovias no
estado do Rio Grande do Sul. Através das simulacdes eles obtiveram um tempo
otimo de 15 anos com uma probabilidade de 80% para um VPL positivo.

Wicaksono; Arshad; Sihombing (2019) utilizaram a simulacéo de Monte
Carlo para a analise econdmica de um contrato de partilha para a producao de
petréleo e gas natural. O estudo teve 1.000 simulacdes e apresentou uma
elevada propabilidade de inviabilidade (82,15%).

Caricimi; Lima (2018) utilizaram a simulacdo de Monte Carlo para a
andlise econbmica da constru¢do de uma hidro-elétrica de pequeno porte. O
projeto tem uma probabilidade de 81,5% de se atingir um VPL entre U$$
10.000.000 e U$$ 15.000.000.
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3 METODOLOGIA
3.1 SIMULADOR ASPEN PLUS

Para a simulacdo do processo se utilizou como ferramenta o simulador
comercial Aspen Plus v.10.0. O Aspen Plus da empresa AspenTech € um dos
simuladores de processos industriais/quimicos mais conhecidos e utilizados no
mundo. O simulador permite a simulagcéo de diversos equipamentos, bem como

de reatores

O Aspen plus possui um banco de dados contendo propriedades de
diversas moléculas, ions, solidos, compostos simples e idnicos e modelos
termodindmicos para aplicacdo em processos de separacdo e reacdo. O
simulador ainda permite a construcdo de compostos que néo estejam presentes
no banco de dados do simulador (pseudocomponentes). Para esta construgéo é
necessario ou o desenho da prépria molécula dentro do simulador ou a
informacédo de suas propriedades fisicas tais como temperatura de ebulicao,

massa especifica, massa molecular etc.

A Figura 23 mostra a interface do simulador para a simulagdo de um

processo industrial/quimico.

FIGURA 23-INTERFACE DO SIMULADOR ASPEN PLUS
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3.2 SELECAO DO MODELO TERMODINAMICO

Para escolha do modelo termodinamico utilizado na simulacéo utilizou-se
a metodologia proposta por Towler e Sinnott (2012) que € exposta no algoritmo
esquematico da Figura 24.

FIGURA 24-SELECAO DO MODELO TERMODINAMICO
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Fonte: Towler e Sinnott (2012)

O modelo termodinamico é escolhido a partir das diversas condi¢des do
sistema, condi¢des essas que variam desde a utilizacdo de compostos polares
até mesmo a utilizacdo de altas pressdes. Por exemplo: Pode-se perceber que
os modelos mais indicados para sistemas polares, sem eletrdlitos e que néo
possuem formacdo de duas fases liquidas sdo os modelos Wilson, NRTL ou
UNIQUAC.

Entretanto, a Figura 24 apenas sugere o(s) modelo(s) que melhor se
adequam a determinados tipos de sistemas (condi¢cdes) de forma geral, n&o
existindo uma analise quantitativa da precisdo do modelo para um sistema
especifico. Sendo assim € necessaria a validacao do(s) modelo(s) sugeridos
pela Figura 24 com dados experimentais para assim se determinar

guantativamente o modelo que melhor se adeque ao processo.

3.3 BALANCO MATERIAL DOS REATORES

PUBLICA



67

Para o estudo se considerou como a capacidade nominal anual a
producdo da empresa UNIGEL situada no polo industrial de Camacari-Ba
(100.000 t/ano). O fator de projeto assumido € o de 0,98, considerando assim
que a planta tera operacdo em 98% dos dias do ano. Resultando assim o objetivo
de uma producao de 11,598.00 kg/h de acrilonitrila.

Como base para os balancos materiais dos reatores, utilizou-se uma
vazdo molar de 100 kmol/h do principal reagente (glicerol para o reator de
desidratacdo, com pureza de cerca de 90% m/m, e acroleina para o reator de
amoxidacao, com pureza de cerca de 95% m/m), a fim de se encontrar as
porcentagens molares de produto, subprodutos e reagentes na saida de cada
reator. Os resultados do balanco material de cada reator estdo descritos no
Apéndice A. Os balangos materiais foram realizados de acordo com os artigos

selecionados.

3.4 PREMISSAS PARA O DIMENSIONAMENTO DOS PRINCIPAIS
EQUIPAMENTOS

Para o dimensionamento dos principais equipamentos, adotou-se as
seguintes premissas de projeto:

* A 4gua de resfriamento (AGR) entrard nos trocadores de calor com
temperatura de 31°C, que é a condicdo mais critica no verdo, e com
temperatura de saida de no maximo 45°C, a fim de se evitar possiveis
precipitacdes de solidos;

+ Considerou-se que o vapor que entra nos refervedores sai na forma de
liquido saturado;

* Por se tratar de um fluido com maior fator de incrustacéo, as correntes
gue possuirem acrilonitrila passardo pelo lado dos tubos, no caso dos
trocadores de calor do tipo casco e tubo;

+ Para a selecdo do material de cada equipamento, adotou-se o seguinte
critério: Equipamentos que trabalham a temperaturas entre 300-500°C e/ou
com fluidos corrosivos serdo construidos de ago inox 316. Para temperaturas
menores que 300°C e fluidos ndo corrosivos, utilizou-se ago carbono comercial;

» Para o céalculo das colunas de destilacédo e de quench, considerou-se um
fator de arraste de 80%, em relacdo a velocidade terminal (TOWLER; SINNOTT,
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2008);
» Utilizou-se como 0,5 m o espacamento entre os pratos das colunas de
destilacdo (SEPARATION TECHNOLOGIES, 2012);
« Para os vasos, utilizou-se uma relagéo L/D (comprimento/diametro) igual
a 3 (MOSS; BASIC, 2013);
*+ O compressor foi projetado considerando-se uma eficiéncia de 75%
(TURBOMACHNERY, 2016);
+ O forno foi projetado considerando-se uma eficiéncia de 80% (ENERGY,
2018);
* O gas natural € o combustivel do forno;
» Utilizou-se um excesso de 5% na vazédo de oxigénio no forno, a fim de
diminuir a combustéo incompleta (FIIREBRIDGE, 2015);
. Os reatores foram considerados como sendo isotérmicos para que
a temperatura permanega constante e, consequentemente, manter
constante a seletividade dos produtos gerados nas reacoes;
. A eficiéncia dos pratos das colunas de destilacdo foi calculada

usando a correlacdo de O'Connell, conforme a Equacao 20:

Efficiency = 0.503(‘[,LL0()_0'226 (20)

Onde:

u, = Viscosidade média da fase liquida (alimentacdo) nas temperaturas

de topo e fundo da coluna (cP)

a = Volatilidade média entre os dois componentes principais da coluna

nas condicdes de topo e fundo.

e Para o projeto dos trocadores de calor, foi utilizado o valor médio dos
valores tipicos dos coeficientes de transferéncia de calor (U) para cada
tipo de troca de calor (SLIDETODOC, 2021);

e Para o projeto de trocadores de calor, foi considerada uma eficiéncia de
troca de calor de 85%;
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A distancia entre o udltimo/primeiro prato das colunas de absorcdo e

destilacdo e a corrente de fundo/topo é de 1 m cada;

e A pressdo de projeto para equipamentos que trabalham sob presséo
atmosférica (e vacuo) é de 450 kPa abs;

e A pressdo de projeto para a coluna de destilacdo T-10 (incluindo
refervedor e condensador) é de 1.150 kPa abs por ser o unico
equipamento que opera com pressao superior a atmosfeérica;

e Para o calculo da espessura das colunas, foi considerada uma eficiéncia

de solda de 85%, tensdo admissivel de 108.000 kPa abs e massa

especifica de 7.861 kg/m?3;

¢ Onde aplicavel, a 4gua fria entra nos condensadores a 5°C e sai a 20°C.

3.5 DIMENSIONAMENTO E CUSTO DOS PRINCIPAIS EQUIPAMENTOS

Para se dimensionar e determinar o custo dos principais equipamentos do
processo, utilizou-se a metodologia proposta por Seider et al. (2009) para todos
0S equipamentos, sendo o0 custo sempre com base no dolar americano. As
unidades de medida utilizadas estao de acordo com a metodologia. As equacdes

de dimensionamento e custo dos equipamentos estdo presentes no Anexo B.

3.6 SOFTWARE E DADOS PARA A OTIMIZACAO

Para o projeto das redes neurais artificiais e realizacdo da otimizacao se
utilizou como ferramenta o software Matlab 2017b. O Matlab foi o primeiro e € o
principal produto da empresa MathWorks, que propde uma gama de produtos de
analise e visualizacdo de dados, desenvolvimento de aplicacbes, simulacao,
projeto e desenvolvimento de algoritmos (MATHWORKS, 2022). O Matlab
possuiu uma linguagem intuitiva e um ambiente de computacdo numeérico.
Apresenta uma série de ferramentas gréaficas para visualizacdo e analise de
dados, desenvolvimento de algoritmos e aplica¢cdes. Combina as vantagens das
inimeras fungbes matematicas, estatisticas e gréaficas, com uma linguagem de

programagc&o de alto nivel. E um ambiente largamente utilizado no meio cientifico
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e no mundo da engenharia (SILVA, 2011). A Figura 25 traz a interface do

software Matlab.

FIGURA 25-INTERFACE DO SOFTWARE MATLAB
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3.7 GERACAO DAS AMOSTRAS ATRAVES DO METODO HIPERCUBO
LATINO ALEATORIO

Para diminuir o nimero de variavéis e, consequentemente, aumentar a
precisao das redes neurais artificiais, construi-se uma rede neural artificial para
cada uma das prinicipais colunas de destilacdo do processo: coluna de
destilacao extrativa, etapa de purificagdo da acetonitrila, coluna de purificacéo
da acroleina, coluna de separacao do HCN e a coluna do produto final. Como se
trata de um sistema com varias variavéis de entrada e saida, uma Unica rede
neural artificial para todo sistema possivelmente resultaria na ocorréncia do
chamado overfitting, pois as diversas variavéis de entrada e saida resultariam
em inlUmeros pesos e conexdes entre 0s neurdnios da rede, aumentado de forma
intensa a complexidade do modelo. O aumento da complexidade pode causar
uma ma representacao do modelo para com dados que nao foram utilizados em
seu conjunto de treinamento, ou seja, uma representacdo nao precisa para

dados gerais (baixa generalizacdo) caracterizando o overfitting.
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A geracéo das amostras que serdo submetidas ao simulador Aspen Plus
(modelo rigroroso) e, posteriormente, utilizadas como dados de entrada para a
construcdo das redes neurais artificiais foi realizada através do método de
planejamento experimental hipercubo latino aleatorio (LHS). O uso deste método
de amostragem garante que as amostras geradas representem bem todas as
dimensdes do sistema, possibilitando a constru¢do de redes neurais artificiais
mais precisas em relacdo ao modelo rigoroso. O codigo (algoritmo) do método
LHS esté presente no Anexo C (KHALED, 2022).

As Tabelas 6, 7, 8, 9 e 10 mostram o planejamento amostral para cada
rede neural, indicando os limites maximos e minimos das variavéis manipuladas
(as amostras serdo geradas a partir delas e dentro desses limites) e as variavéis
de resposta (saida). As patentes para a determinacdo dos limites maximos e
minimos das variaveis manipuladas de cada rede neural foram escolhidas devido
ao fato delas serem as patentes encontradas na literatura que realizaram (para
0 processo convencional via propeno) as etapas do processo em escala

industrial, ou seja, patentes direcionadas com a proposta deste trabalho.

TABELA 6-VARIAVEIS MANIPULADAS E RESPOSTAS DA COLUNA DE DESTILAGAO EXTRATIVA

» _ . o Variavel
Variavel Manipulada Minimo Maximo
Resposta

Carga térmica
30 45 do refervedor

da coluna (J/s)

Numero de Estagios
da Coluna (NE)

Carga térmica

Estagio da Retirada
0,5*NE 0,7*NE do condensador

Lateral
da coluna (J/s)
Estagio de A
_ Diametro da
Alimentacao da 0,1*NE 0,3*NE
coluna (m)
coluna
Vazao de
Vazéao de Solvente acetonitrila no
) 70.000 90.000
(Agua) (kg/h) topo da coluna
(kgrh)
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Vazéo de
acrilonitrila
residual na
corrente de
acetonitrila

(kg/h)

Os limites méximos e minimos das variaveis manipuladas presentes na
Tabela 6 levaram em consideracao os dados experimentais descritos na Patente
US 3 328 268 (BORREL, 1967). Segundo a patente, o niumero de estagios da
coluna fica entre 36 e 42, a vazdo de agua para a capacidade produtiva de
acrilonitrila considerada no projeto (11,598.00 kg/h) € de 84.665 kg/h (7,3 kg de
adgua para cada kg de acrilonitrila), o estadgio de alimentacdo da coluna se
localiza na parte superior da coluna (nos primeiros estagios da coluna) e o
estagio de retirada lateral da acetonitrila se localiza na parte inferior da coluna
(numero do estagio equivalente a 66,7% do numero total de estagios da coluna).
Para um estudo mais amplo, os limites méximos e minimos de cada uma das
variaveis manipuladas consideraram uma faixa ampla que abrangesse os

valores encontrados na patente.

TABELA 7-VARIAVEIS MANIPULADAS E RESPOSTAS DA ETAPA DE PURIFICAGAO DA ACETONITRILA

L . . L. Variavel
Variavel Manipulada Minimo Maximo

Resposta

Carga térmica
15 30 do refervedor da
coluna T-9 (J/s)

Numero de Estagios da
Coluna T-9 (NET-9)

Carga térmica

Numero de Estagios da 20 - do refervedor da
Coluna T-10 (NET-10) coluna T-10
(J/s)
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Carga térmica
Estagio de Alimentacao do condensador
0,2*NET-9 0,45*NET-9
da Coluna T-9 da coluna T-9

D)

Carga térmica

Estagio de Alimentacao do condensador
0,1* NET-10 0,35* NET-10
da Coluna T-10 da coluna T-10
(J/s)
Refluxo da Coluna T-9 Diametro da
2.500 5.500
(kg/h) coluna T-9 (m)
Estagio da Retirada Diametro da
0,4* NET-10 0,7* NET-10
Lateral da Coluna T-10 coluna T-10 (m)
Vazao de
Presséo da Coluna T-10 acetonitrila na
600 1.000
(kPa abs) coluna T-10
(kg/h)
Pureza da

- - - acetonitrila na
coluna T-10 (%)

Os limites das variaveis presentes na Tabela 7 levaram em consideracéo
os dados experimentais descritos na Patente EP 1.301.471 B1 (SANJAY, 2004)
da empresa Standard Oil Company. Segundo a patente, 0 nUmero de estagios
da coluna de destilacdo T-9 (primeira coluna) é em torno de 25, o numero de
estagios da coluna de destilacdo T-10 (segunda coluna) fica entre 40 e 50, a
pressao de operacao da coluna T-10 deve ser maior que 600 kPa abs, o estagio
de alimentacao da coluna T-9 se localiza na parte superior da coluna, o estagio
de alimentacao da coluna T-10 se localiza na parte superior da coluna (nimero
do estagio equivalente a 28% do namero total de estagios da coluna) e o estagio
de retirada lateral da coluna T-10 se localiza na parte inferior da coluna (nUmero
do estagio equivalente a 66,7% do numero total de estagios da coluna).

Novamente o0s limites maximos e minimos de cada uma das variaveis
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manipuladas consideraram uma faixa ampla que abrangesse os valores

encontrados na patente.

TABELA 8-VARIAVEIS MANIPULADAS E RESPOSTAS DA ETAPA DE PURIFICACAO DA ACROLEINA

Variavel . . y
Manipulada Minimo Maximo Variavel Resposta
NUmero de Carga térmica do
Estagios da Coluna 15 35 refervedor da
(NE) coluna (J/s)
Estagio de Carga térmica do
alimentacao da 0,4*NE 0,7*NE condensador da
Coluna coluna (J/s)
Diametro da
. ) ) coluna (m)

Os limites das variaveis manipuladas presentes na Tabela 8 levaram em
consideracdo os dados experimentais descritos na Patente US 6.515.187 Bl
(SCHON et al., 2003) da empresa Atofina Chemicals INC. De acordo com a
patente, o numero de estagios da coluna é em torno de 24 e o estagio de
alimentacéo da coluna se localiza na parte central da coluna (nUmero do estagio
equivalente a 50% do numero total de estagios da coluna). Mais uma vez os
limites maximos e minimos de cada uma das varidveis manipuladas

consideraram uma faixa que abrangesse os valores encontrados na patente.

TABELA 9-VARIAVEIS MANIPULADAS E RESPOSTAS DA COLUNA DE SEPARACAO DO HCN

Variavel ) ) _
_ Minimo Maximo Variavel Resposta
Manipulada
Numero de Carga térmica do
Estagios da Coluna 25 45 refervedor da
(NE) coluna (J/s)
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Estagio de Carga térmica do
alimentacao da 0,2*NE 0,7*NE condensador da

Coluna coluna (J/s)

Diametro da coluna

(m)
Vazéo de HCN no
topo (kg/h)
- - - Pureza do HCN (%)

Vazao de
. - - acrilonitrila no fundo
(kg/h)

Pureza da

acrilonitrila (%)

Os limites maximos e minimos das varidveis manipuladas presentes na
Tabela 9 levaram em consideracéo os dados de simulacdo descritos na Patente
EP 1.419.140 B1 (SANJAY, 2001) da empresa Ineos USA LLC. De acordo com
a patente, o nimero de estagios da coluna é em torno de 38 e o estagio de
alimentacdo da coluna se localiza na parte central da coluna (nUmero do estagio
equivalente a 52,6% do numero total de estagios da coluna). Novamente os
limites maximos e minimos de cada uma das varidveis manipuladas
consideraram uma faixa ampla que levam em conta os valores encontrados na

patente.
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TABELA 10-VARIAVEIS MANIPULADAS E RESPOSTAS DA COLUNA DE PRODUTO FINAL

. _ . o Variavel
Variavel Manipulada Minimo Maximo
Resposta

Carga térmica do
15 35 refervedor da

coluna (J/s)

Numero de Estagios
da Coluna (NE)

Estagio de Carga térmica do
alimentacéo da 0,2*NE 0,4*NE condensador da
Coluna coluna (J/s)

Estagio retirada
produto final 0,4*NE 0,75*NE

(acrilonitrila)

Diametro da

coluna (m)

Os limites das variaveis presentes na Tabela 10 levaram em
consideracdo os dados experimentais descritos na Patente US 4.269.667
(LANDIS, 1981) da empresa Standard Oil Company. Segundo a patente, o
namero de estagios da coluna é em torno de 30, o estagio de alimentacao da
coluna se localiza na parte superior da coluna (nUmero do estagio equivalente a
25% do nuamero total de estagios da coluna) e o estagio de retirada do produto
final se localiza na parte inferior da coluna (nimero do estagio equivalente a 71%
do numero total de estagios da coluna). Novamente os limites maximos e
minimos de cada uma das variaveis manipuladas consideraram uma faixa ampla

gue levam em conta os valores encontrados na patente.

3.8 OBTENCAO DOS DADOS DO ASPEN PLUS

Depois de se obter as amostras através do método hipercubo latino no
Matlab, o segundo passo consistiu em realizar simulagbes dessas amostras no
software Aspen Plus, com a utilizacdo da analise de sensibilidade dentro da
ferramenta Model Analysis Tools Sensitivity, obtendo os dados do modelo
rigoroso (variaveis respostas) para a construgcado das redes neurais artificiais. Por
fim, tornou-se necessario avaliar as simulagcdes que convergiram a solucdes

viaveis para garantir dados satisfatorios.
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3.9 CONSTRUCAO DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Para a construgdo das redes neurais artificias teve-se que realizar a
normalizagdo dos dados de entrada obtidos através da analise de sensibilidade

no Aspen Plus (dados de entrada da rede neural).

A etapa de normalizacdo tem como finalidade adaptar os dados de
entrada a faixa dindmica das func¢des de ativacdo da rede neural, neste caso,
funcdo tangente hiperbdlica nas camadas ocultas. Valores muito altos podem
saturar a funcao de ativacao, prejudicando a convergéncia da rede neural. Assim,
todos os dados foram normalizados, ou seja, enquadrados no intervalo [-1 1]
(LIMA, 2010). A normalizacao foi realizada no software Microsoft Excel e foi
posteriormente transferida ao Matlab. A Normalizagdo é realizada conforme a
Equacéo 21.

_ (X—-Xmin)
(Xmax—Xmin)

(2) -1 (21)

Onde: X é o valor de uma variavel de entrada de um determinado grupo;
Y é o valor da variavel de entrada normalizado;
Xmax € o maior da variavel de entrada de um determinado grupo;

Xmin é o menor da variavel de entrada de um determinado grupo.

A convergéncia serd mais rapida se o valor médio de cada entrada da
rede, calculado sobre todo o conjunto de treinamento for proximo de zero. De
uma forma geral, qualquer desvio do valor médio da entrada da rede em relacdo
ao zero ird desviar o ajuste de pesos numa direcdo particular e assim retardar o
treinamento. Para a rede neural, a informacéao util da série de dados esté contida
em pequenas variacdes e ndo no valor médio da entrada da rede. Assim, a
normalizac&o passou por uma etapa de remocéo da média de cada variavel de
entrada (LIMA, 2010).
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3.9.1 Critério de Escolha de uma Rede Neural Artificial

Para se determinar as configuraces da rede neural artificial que melhor se

adeque ao modelo desejado, realizou-se o seguinte procedimento (TEHLAH et
al., 2016):

1)
2)
3)
4)

5)

6)

7)

8)

9)

Manteve-se o numero de neurdnios em cada camada oculta fixo;
Variou-se o0 numero de camadas ocultas;

Repetiu-se 10 vezes o treinamento para o0 mesmo numero de camadas
ocultas, de forma a se calcular a média do erro quadratico médio (MSE);
Verificou-se com que numero de camadas ocultas a rede neural
apresentou o menor valor médio do MSE;

Selecionou-se como o nimero de camadas ocultas definitivo para a rede
justamente a que apresentou o menor valor médio do MSE;

Manteve-se 0 numero de camadas ocultas fixo (o valor selecionado
anteriormente) e agora se variou-se 0 namero de neurdnios em cada
camada oculta;

Repetiu-se 10 vezes o treinamento para 0 mesmo numero de neurdnios,
de forma a se calcular a média do erro quadratico médio (MSE);
Verificou-se com que numero de neurbnios em cada camada oculta a
rede neural apresentou 0 menor valor médio do MSE;

Selecionou-se como o numero de neurénios em camada oculta definitivo

para a rede justamente o que apresentou o menor valor médio do MSE;

O MSE é medido através da diferenca entre o valor real e o valor de saida da

rede neural. O MSE é calculado pela Equacao 22:

1 .y .
MSE = ~ XL, (i’ —yi)?  (22)

Onde: N é o numero de valores de saida da rede neural (que € igual ao nimero

de valores reais);

yi’ € um valor real,

yi € um valor de saida da rede neural
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O cébdigo de criacdo de todas as redes neurais do projeto esta no apéndice A

3.9.2 Treinamento da Rede Neural

O software Matlab disponibiliza algoritmos back-propagation para o

treinamento de redes neurais. Esses algoritmos séo apresentados na Tabela 11.

TABELA 11-FUNCOES DE TREINAMENTO PRESENTES NO MATLAB

Funcéo de Treinamento

Descrigédo

Traingd

Traingdm

Traingdx

Traincgf

Traingb

Gradiente descendente basica.
Apresenta resposta lenta e pode ser
utilizado em treinamento de modo

incremental.

Gradiente descendente com momentum.
Geralmente é mais rapido do que o
traingd. Pode ser utilizado em

treinamento de modo incremental.

Taxa de aprendizado adaptativa.
Convergéncia mais rapida do que
traingd, porém sé pode ser utilizado em

treinamento por batelada.

Gradiente conjugado de Fletcher-
Reeves. Possui 0s menores requisitos
de memdria dentre os algoritmos de

gradiente conjugado.

Gradiente conjugado de Powell-Beale.
Requer um pouco mais de memaria do
que o traincgp, mas apresenta

convergéncia rapida.
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Gradiente conjugado em escala. Adapta-
se com facilidade a uma grande

Trainsc
J variedade de problemas.

Método quase-Newton BFGS. Necessita
0 armazenamento da aproximacao da
matriz Hessiana e requer mais recurso
Trainbf computacional a cada interacéo do que
rainbrg os algoritmos de gradiente conjugado,
porém geralmente converge em poucas

interacoes.

One Step Secant Mhetod. Meio termo
entre métodos de gradiente conjugado e

Trainoss
quaseNewton.

Algoritmo de Levenberg-Marquardt. E o
algoritmo de treinamento mais rapido
para redes de tamanho moderado.
Trainlm Possui a fungéo de reducao de memoria
para ser utilizada quando possuir muitos

dados para treinamento.

Regularizacdo de Bayesian. E uma
modificagdo do algoritmo de treinamento
_ de Levenberg-Maquardt para gerar
Trainbr .
redes com melhor generalizagdo. Reduz
a dificuldade de se determinar a

arquitetura de rede otimizada.

FONTE: (ZANATA, 2005).

Em geral, em problemas de aproximacéo de funcdes e para redes que
contém até algumas centenas de pesos, 0 algoritmo de Levenberg-Marquardt
tera a convergéncia mais rapida. Essa vantagem é especialmente perceptivel se
for necessario um treinamento muito preciso. Em muitos casos, o trainlm € capaz
de obter erros quadraticos médios mais baixos do que qualquer um dos outros

algoritmos testados. No entanto, a medida que o numero de pesos na rede
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aumenta, a vantagem do trainlm diminui (MATHWORKS, 2021). Tendo em vista
essas vantagens do treinamento trainlm, ele foi o algoritmo escolhido para a

construcdo das redes neurais do projeto.

3.9.3 Escolha da Funcao de Transferéncia

O Matlab disponibiliza funcdes de transferéncia para a construcao das
redes neurais, descritas na Tabela 12.

TABELA 12-FUNCOES DE TRANSFERENCIA DISPONIVEIS NO MATLAB

Funcéo de Transferéncia Descri¢ao
Hardlim Funcéo degrau
Harlims Funcao degrau simétrica
Satlin Funcéo linear com saturacao
Satlins Funcéo linear simétrica com saturagéo
Logsig Funcao logistica sigmoidal
Tansig Funcao tangente sigmoidal (Tangente
Hiperbdlica)
Poslin Funcéo linear positiva
Purelin Funcéo Linear

Fonte: (ZANATA, 2005)

No geral o indicado € a utilizacdo da funcao Tansig (TanH) nas camadas
ocultas e a funcao Purelin na camada de saida para assim se obter uma resposta
linear e um menor range de saturacdo (MATHWORKS, 2021). Tendo em vista

essa consideracao, esse arranjo foi o selecionado para o projeto das redes

neurais.

3.9.4 Divisdo das Amostras

Normalmente, os dados coletados séo separados em duas categorias:
dados de treinamento que serao utilizados para o treinamento e constru¢ao da
rede, e dados de teste que serdo utilizados para verificar sua performance sob
condicOes reais de utilizacdo, ou seja, verificar o desempenhar da rede com

dados diferentes dos que foram usados no treinamento.
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Além dessa divisdo, pode-se usar também uma subdivisdo do conjunto
de treinamento criando um conjunto de validacédo que € utilizado para ativacéo
da técnica de parada precoce (early stopping). Esta técnica garante que a rede
neural ndo entre em overfitting que ocorre quando a rede neural fica
superdimensionada e acaba simplesmente decorando os dados utilizados no
treinamento, apresentando respostas ruins para dados fora do conjunto de
treinamento. A parada precoce termina o treinamento da rede neural quando o
erro do conjunto de dados de validagdo cresce consecutivamente por um
determinado numero de iteracdes seguidas (VILLAR, 2016). Neste trabalho o
namero de iteracBes seguidas considerado foi de 6 (MATHWORKS, 2020).

Para este projeto se considerou o conjunto de validacdo, além dos
conjuntos de treinamente e teste, para assim evitar a ocorréncia de overfitting
nas redes neurais artificiais. A divisdo dos conjuntos considerada é a seguinte
(MATHWORKS, 2020):

Dados para o treinamento da rede neural = 75% do total de amostras;
Dados para o teste da rede neural = 15% do total de amostras;

Dados para a validacao da rede neural = 10% do total de amostras.

O cdédigo geral de construcao das redes neurais artificiais esta presente

no Apéndice B.

3. 10 FUNCAO OBJETIVO

A otimizacéo foi realizada através do toolbox de otimizacdo do software
Matlab 2017b utilizando a funcdo de algoritmo genético. A funcdo objetivo é 0
TAC (Custo Anual Total) que inclui os custos operacionais (OPEX) e o custo de
investimento (CAPEX). O TAC é mostrado na Equacao 23.

TAC = OPEX + == (23)
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A Equacéao 23 considera 10 anos de operagao do processo.

O custo de investimento considera o custo combinado dos equipamentos

envolvidos (coluna de destilacéo, refervedor e condensador).

O custo operacional considera o custo combinado dos insumos (agua fria,

gas natural e agua de resfriamento).

O objetivo da otimizacao é determinar as condicfes de cada coluna que

chegam ao menor valor do TAC.

O cdbdigo geral de otimizacao das colunas de destilacdo esta presente no
Apéndice C.

3.11 DETERMINACAO DO INVESTIMENTO TOTAL, CUSTOS FIXOS, CUSTO
VARIAVEIS, CUSTO TOTAL E RECEITA

Para o calculo do investimento total da planta estimou-se os valores do
investimento direto, do investimento indireto e do capital de giro. O investimento
direto corresponde aos aplicados diretamente ao processo produtivo como
equipamentos, tubulagées, montagens, instrumentagdo etc. Ja o investimento
indireto corresponde aos investimentos aplicados indiretamente ao processo
produtivo como sistema de geragao de vapor, sistema de geragao de agua de
resfriamento e agua fria, sistema de combate a incéndio, sistema de tratamento
de efluentes etc. O capital de giro corresponde ao valor que deve estar disponivel
em caixa para suprir os custos de operagdo enquanto a receita € gerada. O
investimento total € entdo a soma entre os investimentos direto e indireto mais o
capital de giro. Os custos fixos independem da quantidade de produgdo como
por exemplo, mao de obra de operacgao, laboratério e manutencéo. Os critérios
utilizados para a estimativa dos investimentos direto e indireto, e posteriormente
os custos fixos, foram baseados na metodologia proposta por Peters;
Timmerhaus; West (2003) e estao detalhados no Anexo D. Ja os custos variaveis
dependem do volume e quantidade de producdo. Para a determinagcao deste
custo, leva-se em consideracdo os custos com a aquisicdo das matérias-primas
e insumos industriais. Para o processo em estudo, as matérias-primas sao a

glicerina loira (glicerol com cerca de 75-80% de pureza) e a amobnia. JA os
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principais insumos sdo o vapor, agua de resfriamento, energia elétrica e gas
natural.

O custo total anual de operacdo é a soma entre o custo fixo e 0 custo
variavel. A receita anual é o valor gerado na venda dos produtos, que no caso
deste estudo € a soma da receita gerada pela venda da acrilonitrila com a receita

gerada pela venda da acetonitrila.

3.12 PRINCIPAIS CRITERIOS DA ANALISE ECONOMICA

3.12.1 Valor Presente Liquido

O valor presente liquido (VPL) € a soma, a partir de uma data inicial, dos
saldos dos fluxos de caixa descontando a taxa de juros, conforme a Equacao
24,

VPL= — I+ X1 —1_ (24)

L (14i)n

Onde: Cj: Fluxo de Caixa;
i: Taxa de desconto;
n: Numero de periodos de tempo utilizado para a analise
econdmica,;

I: Investimento Total.

O fluxo de caixa € a diferenca entre a receita e 0s custos do processo,
incluindo os impostos e a depreciacgéo.

A taxa de desconto se refere ao valor da taxa minima de atratividade
(TMA).

Para se determinar a viabilidade de um empreendimento, pode-se
considerar que a razdo VPL/Investimento total deve ser maior ou igual a 2
(MUSTAFA, 2010).
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3.12.2 Taxa Minima de Atratividade e Taxa interna de Retorno

A taxa interna de retorno (TIR) € o valor da taxa de desconto que torna o
valor das despesas iguais aos valores das receitas, ou seja, que torna o fluxo de
caixa igual a zero, ou em outras palavras, o termo da esquerda da Equacao 24
igual a zero. Baseado nisso, a TIR € entdo a taxa de retorno (rentabilidade) de
um empreendimento em relacdo ao capital investido. Para um investimento ser
atrativo, o valor da TIR deve ser maior ou igual ao valor da taxa minima de
atratividade (TMA). No Brasil, a TMA considerada pelas empresas é a
rentabilidade de um investimento de baixo risco, no caso o CDB (Certificado de
Depésito Bancério), adicionada de uma folga (neste projeto de 5% a mais) para
evitar o risco de se ter um retorno menor que o CDB. A consideracdo da TMA é
importante para verificar se 0 projeto apresenta uma oportunidade de capital
maior do que a oportunidade de capital que foi renunciada ao se tomar a decisao

pelo empreendimento.

Considerando que a taxa de retorno dos CDBs chega a 120% da taxa
SELIC e a taxa SELIC atual é de 13,75% a.a. (INFOMONEY, 2023), a TMA do
projeto foi considerada de 21,5% a.a., sendo esse valor a taxa de desconto

considerada no fluxo de caixa.

3.12.3 Principais Premissas para a Analise Econdmica

Para a analise econbmica do projeto, levou-se em consideracdo as
seguintes premissas (considerando uma planta situada no Brasil):
1) A soma dos impostos foi considerada de 34% em relacdo ao lucro bruto

(HERITAGE, 2022). Esses impostos possuem a distribuicdo conforme a

Tabela 13.
Tabela 13-Distribuicdo dos principais impostos
Impostos Porcentagem do total (%)
ICMS 37,3
PIS/Cofins 21,7
INSS 13,2
IPI 7
IRPJ 51
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CSLL 25
Outros 13,2

2) O valor residual da planta foi considerado de 10% em relacdo ao

3)

4)

5)

investimento total. Esse valor corresponde ao capital que pode ser
adquirido apoOs a inatividade da planta, como por exemplo, venda de
alguns equipamentos para o aproveitamento do metal de construcéao
(TOTVS, 2019);

A depreciacao linear anual da planta foi considerada sendo a diferenca
entre o investimento total e o valor residual, dividido pelo tempo de anélise
da avaliacdo econdmica. Esse termo se refere a defasagem da tecnologia
utilizada no processo ao longo dos anos (TOTVS, 2019).

Os precos dos equipamentos foram corrigidos de acordo com a taxa
média de inflacdo americana (para equipamentos industriais) entre
dezembro de 2009 e dezembro de 2021, sendo considerado o valor de
2,63% ao ano (BLS, 2022);

O preco dos equipamentos foi acrescido em 70%, sendo esse acréscimo
a soma da taxa de internalizacdo no Brasil (custos alfandegarios,
impostos de importacdo etc.) e custos de logistica (MUSTAFA, 2010).
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4 RESULTADOS
4.1 CARACTERIZACAO DA GLICERINA LOIRA

A especificagdo da glicerina loira, usada como matéria-prima para a
producao de acrilonitrila neste estudo, € encontrada na Tabela 14. A utilizagao
da glicerina loira como matéria-prima se deve ao fato de que esse € o tipo de
glicerol vendido pelas usinas de biodiesel apés uma purificagao preliminar, para
assim obterem um produto com maior valor de mercado em relagao a glicerol

bruto convencional (que contém no maximo 50% de glicerol m/m).

TABELA 14 - COMPOSICAO DA GLICERINA LOIRA

Caracteristicas Especificacdo (m/m)

Glicerol Min. 80%

Cinzas Max. 3%
Acidos Graxos Max. 1,5%

Metanol Max. 0,1%
Matéria organica Max. 3,5%

- Exceto glicerol

Fonte: Adaptado de BIOETON (2015).

As cinzas referem-se ao sulfato de sédio resultante da acidificagdo do
glicerol feita na usina de biodiesel, onde o sulfato de sédio € produto resultante
da reagao entre o acido sulfurico e os acidos graxos. Essa reagéo é necessaria
para a conversdo dos acidos graxos em sabdes e assim serem removidos do
glicerol por decantacdo. A matéria organica - exceto glicerol corresponde
principalmente aos sais de acidos graxos (sabdes) e aos ésteres de acidos
graxos. Os acidos graxos correspondem ao 6leo residual que nao foi reagido
durante a transesterificagdo. Para uma usina de biodiesel que utiliza 6leo de soja
como matéria-prima, a composi¢cdo dos acidos graxos € indicada na Tabela 15,

considerando os principais constituintes do 6leo de soja.
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TABELA 15 - COMPOSICAO DO OLEO DE SOJA

(m/m %)
Acido Linoleico 61,6
Acido Oleico 23,0
Acido Palmitico 11,0
Acido Miristico 0,4
Acido Estearico 4,00

Fonte: Adaptado de CAMPESTRE (2018)

4.2 ESPECIFICACAO DO GLICEROL GRAU USP

A avaliacdo da producéo do glicerol em seu mais alto grau de pureza (grau
USP) é importante porque garante que a planta se adeque ao mercado: Em
casos de alta no preco do glicerol purificado e baixa no preco da acrilonitrila, a
planta pode focar na producéo e venda do glicerol purificado, dando assim mais
uma vantagem de mercado ja que o glicerol a esse grau possui um bom valor de
mercado chegando a custar U$$ 860/t (COMEX STAT, 2022). A especificagédo

do glicerol no grau USP é mostrada na Tabela 16.

TABELA 16 - ESPECIFICAGAO DO GLICEROL GRAU USP

Glicerol (% m/m) Minimo de 99,5
Agua (% m/m) Maximo de 0,5
Cloretos (% m/m) Maximo de 0,0001

Massa especifica a 25°C (g/cm3) Minimo de 1,25

Fonte: ALMAD (2018).
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4.3 BASES PARA A CARACTERIZACAO DA REACAO

4.3.1 Desidratacéo do glicerol

Para a caracterizacdo da reacdo de desidratacdo do glicerol, fez-se a
selecdo dos melhores catalisadores de acordo com a Tabela 4. Dentre os
trabalhos listados na Tabela 4, apenas os trabalhos de Deleplanque et al., (2010),
de Li et al., (2020), de Lourenco; Macedo; Fernandes (2011) e o de Alhanas;
Kozhevnikova; Kozhevnikov (2010) apresentaram a reacdo com rendimento em
acroleina superior a 90%. No entanto, por trabalhar com uma concentracédo de
glicerol muito superior ao dos outros trés trabalhos (40% m/m x 10% m/m) o
trabalho de Deleplanque et al., (2010) possui vantagem na aplicagdo em larga
escala, pois com uma maior concentracao de glicerol tém-se reduzido os custos
de armazenamento, transporte e de energia do processo, junto com a reducdo
nas dimensdes dos equipamentos (DUBOIS et al., 2006), e foi selecionado como
base para a realizacao do balanco material do reator de desidratacdo do glicerol.
Os resultados obtidos por Deleplanque et al., (2010) sdo mostrados na Tabela
17.

TABELA 17 - RESULTADOS REACIONAIS OBTIDOS POR DELEPLANQUE ET AL., (2010)

Conversao do Glicerol (%) 100 mol
Balanco de Carbono (%) 96,5
Velocidade Espacial Volumétrica Gas do 600 h1

Reator (GHSV)

Seletividade dos produtos formados (% mol/mol)

Acroleina 92,1

Acetaldeido 1,3

Propanal 0,1
Outros 3

De acordo com Deleplanque et al., (2010), os outros produtos formados
incluem formaldeido, acido férmico, alcool alilico, acido propanoico, fenol e acido
aceético. Devido a falta de informacdes quantitativas sobre a formagédo desses

outros produtos, considerou-se no balanco material do reator quantidades
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massicas iguais para cada um deles com base na seletividade de 3%. O balancgo
de carbono significa a porcentagem de carbono no glicerol que foi convertido em
produtos liquidos, com o carbono restante convertido em mondxido de carbono

e dioxido carbono.

4.3.2 Amoxidacao da acroleina

Para a caracterizacdo da reacdo de amoxidacdo da acroleina, fez-se a
selecdo dos melhores catalisadores de acordo com a tabela 5. Existem
atualmente poucos estudos relacionados a reacao de amoxidacéao da acroleina
em relacdo a quantidade de estudos ja4 existentes sobre a desidratacdo do
glicerol, sendo a amoxidag&o possivelmente uma reagéo ainda pouco explorada
pelos pesquisadores. Dentre os trabalhos apresentados na Tabela 5, o de
Koltunov; Sobolev; Bondareva (2016) é o que apresenta tanto maior conversao
da acroleina quanto maior rendimento na formacao da acrilonitrila. Esse trabalho
ainda tem como vantagem o fato de a reacg&o utilizar o ar (ao invés de oxigénio
puro diluido em nitrogénio puro) e a ndo utilizacao de agua, o que reduz os custos
em uma aplicacdo em larga escala. Tendo em vista 0 maior rendimento e as
vantagens de custo, o trabalho de Koltunov; Sobolev; Bondareva citar
corretamente foi selecionado como base para o balanco material do reator de
amoxidacéo da acroleina e os resultados reacionais obtidos sdo apresentados
na Tabela 18.

TABELA 18 - DADOS REACIONAIS OBTIDOS POR KOLTUNOV; SOBOLEV; BONDAREVA (2016)

Conversao da acroleina (%) 98,4 %mol
Velocidade especial volumétrica do reator 18.000 ht
(GHSV)

Seletividade dos produtos formados (% mol/mol)

Acrilonitrila 87,6

Cianeto de Hidrogénio (HCN) 7,2

Acetonitrila 2,5

CO 1,35

CO2 1,35
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A seletividade para o HCN, para a acetonitrila, e para o CO/CO2 n&o foram
informadas quantitativamente no artigo. O artigo apenas informa que esses sao
0s subprodutos da reacdo. Entdo considerou-se como valores de seletividade
desses componentes (como descrito na Tabela 18) os valores de seletividade
usuais e comuns no processo tradicional de amoxidag¢ao do propeno, bem como
as proporcdes de cada um deles (CALLAHAM et al., 1970). Tendo em vista essa
limitacdo na quantificacdo dos subprodutos, ird se realizar uma analise de
sensibilidade em relagcdo a quantidade formada do principal subproduto do
processo, a acetonitrila, para assim se verificar a viabilidade econdémica do
processo em relacédo a quantidade de acetonitrila produzida, visto que para este

estudo a acetonitrila € considerada como o Unico coproduto comercializado.

4.4 VALIDACAO DO MODELO TERMODINAMICO

Os melhores modelos indicados sédo o NRTL (Non-Random Two-Liquid) e
UNIQUAC (universal quasichemical) pois funcionam bem em sistemas néo
eletroliticos, que trabalham com moléculas polares e que contenham equilibrio
liquido-liquido (formacdo de duas fases liquidas distintas) (Figura 24). A
formacdo de duas fases liquidas distintas no ternario formado por agua,
acrilonitrila e HCN é representada na Figura 26 (ternario gerado no modelo
NRTL).
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FIGURA 26-DIAGRAMA TERNARIO AGUA/ACRILONITRILA/HCN
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Existe uma grande tendéncia de formac&o de uma segunda fase liquida
(regido bifasica) quando a concentracao molar de agua na mistura atinge valores
entre 25% e 95%. Com essa ampla faixa de concentragcdes molares prevé-se a
alta possibilidade de formacdo de duas fases liquidas distintas no sistema,
motivo pelo qual o modelo termodindmico selecionado deve prever bem essa

ocorréncia para obter uma boa representacéo do sistema.

Com os modelos selecionados realizou-se a validagdo dos modelos
através da analise grafica entre os valores de equilibrio vapor-liquido teoricos e
experimentais (retirados do préprio banco de dados do simulador) dos trés
principais binarios do processo: acrilonitrila/dgua, acetonitrila/acrilonitrila e
acetonitrila/agua. A validacao foi realizada a fim de se encontrar o modelo, entre

0s previamente selecionados, que melhor se adeque ao processo.
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4.4.1 Binario Acrilonitrila/Agua

As Figuras 27 e 28 mostram a comparacao entre os dados experimentais
(HAN; GONGCHENG, 1980) e os dados teoricos do binério acrilonitrila/agua
para os modelos UNIQUAC e NRTL.

FIGURA 27-COMPARAGAO ENTRE OS DADOS TEORICOS E EXPERIMENTAIS PARA O BINARIO ACRILONITRILA/AGUA - UNIQUAC
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FIGURA 28-COMPARACAO ENTRE OS DADOS TEORICOS E EXPERIMENTAIS PARA O BINARIO ACRILONITRILA/AGUA — NRTL
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Nota-se que a temperatura nos modelos UNIQUAC e NRTL apresentaram
um desvio consideravel (de cerca de 1,25°C) na regido do azeotropo em relacao
aos dados experimentais. Tendo em vista que 0 processo opera, em algumas
etapas, em regibes bem préximas a azeotrépica, foi-se realizada a regressao
dos dados experimentais para os dois modelos visando diminuir o desvio nessa

regido, conforme as Figuras 29 e 30.
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FIGURA 29-COMPARAGAO ENTRE OS DADOS TEORICOS E EXPERIMENTAIS PARA O BINARIO ACRILONITRILA/AGUA — UNIQUAC
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FIGURA 30-REGRESSAO DOS DADOS EXPERIMENTAIS PARA O BINARIO ACRILONITRILA/AGUA — NRTL
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As regressOes realizadas eliminaram a quase totalidade o desvio na
regido do azeotropo fazendo assim o binario ser mais condizente com os valores
reais e, consequentemente, gerar uma melhor representacdo do sistema. As
Tabelas 19 e 20 mostram o célculo do erro quadratico médio (RMSE) para a
regressao do binario acrilonitrila/dgua para cada um dos dois modelos a fim de
se verificar o desvio entre o modelo obtido por regressdo e os dados

experimentais.

TABELA 19-DETERMINACAO DO RMSE DA REGRESSAO PARA O BINARIO ACRILONITRILA/AGUA —

UNIQUAC
Temperatura Temperatura obtida . Quadrado da
experimental (°C) pela regressao (°C) Diferenga diferenca

75,18 75,12 -0,06 0,0036
72,28 72,44 0,16 0,0256
70,28 70,33 0,05 0,0025
70,38 70,38 0 0

73,48 73,55 0,07 0,0049
79,48 79,40 -0,08 0,0064
87,68 87,67 -0,01 0,0001
92,48 92,45 -0,03 0,0009

RMSE 0,074

TABELA 20-DETERMINACAO DO RMSE DA REGRESSAO PARA O BINARIO ACRILONITRILA/AGUA —

NRTL
Temperatura Temperatura obtida _ Quadrado da
_ Diferenca )
experimental (°C) pela regresséo (°C) diferenca

75,18 75,18 0 0
72,28 72,45 0,17 0,0289
70,28 70,16 -0,12 0,0144
70,38 70,32 -0,06 0,0036
73,48 73,61 0,13 0,0169
79,48 79,50 0,02 0,0004
87,68 87,67 -0,01 0,0001
92,48 92,40 -0,08 0,0064

RMSE 0,094

PUBLICA



97

O modelo UNIQUAC e o0 modelo NRTL apresentaram valores de RMSE
de 0,074 e 0,094 respectivamente. Esses valores de RMSE indicam que o
modelo gerado na regressao possui um desvio médio na temperatura de 0,074°C
no modelo UNIQUAC e um desvio médio na temperatura de 0,094°C no modelo
NRTL. Ambos os modelos possuiram desvios médios menores que 0,1°C em

relacdo aos dados experimentais, 0 que garante boa precisdo dos modelos
gerados pela regresséo.

4.4.2 Binario Acrilonitrila/Acetonitrila

As Figuras 31 e 32 mostram a comparacao entre os dados experimentais
(SOKOLOQV et al., 1967) e os dados teoricos do binario acrilonitrila/acetonitrila
para os modelos UNIQUAC e NRTL.

FIGURA 31-COMPARACAO ENTRE OS DADOS TEORICOS E EXPERIMENTAIS PARA O BINARIO ACRILONITRILA/ACETONITRILA —
UNIQUAC
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FIGURA 32-COMPARACAO ENTRE OS DADOS TEORICOS E EXPERIMENTAIS PARA O BINARIO ACRILONITRILA/ACETONITRILA — NRTL
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Se percebe que os dois modelos apresentaram um desvio ndo tao grande,
mas ainda consideravel, em relacao aos dados experimentais. Em alguns pontos
(como no caso da fracdo molar de acrilonitrila igual a 30%) o desvio entre as
temperaturas tedéricas e experimentais chega a ser de 0,8 °C. Para tornar esses
desvios ainda menores e causar um incremento na representatividade do
sistema, foi-se realizada novamente a regressédo dos dados experimentais para

os dois modelos conforme as Figuras 33 e 34.
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FIGURA 33-REGRESSAO DOS DADOS EXPERIMENTAIS PARA O BINARIO ACRILONITRILA/ACETONITRILA — UNIQUAC
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FIGURA 34-REGRESSAO DOS DADOS EXPERIMENTAIS PARA O BINARIO ACRILONITRILA/ACETONITRILA— NRTL
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Com a regressao, o desvio para o ponto com fragdo molar de acrilonitrila

igual a 30% caiu de 0,8°C para 0,4°C, ou seja, reduziu-se o desvio pela metade.
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As tabelas 21 e 22 mostram o calculo do RMSE para a regresséo do binario

acrilonitrila/acetonitrila para cada um dos dois modelos

TABELA 21-DETERMINAGCAO DO RMSE DA REGRESSAO PARA O BINARIO
ACRILONITRILA/ACETONITRILA — UNIQUAC

Temperatura Temperatura obtida _ Quadrado da

Diferenca
experimental (°C) pela regresséo (°C) diferenca
73,67 73,79 0,12 0,0144
73,47 73,32 -0,15 0,0225
72,17 72,58 0,41 0,1681
71,57 71,99 0,42 0,1764
71,27 71,53 0,26 0,0676
71,17 71,13 -0,04 0,0016
70,87 70,82 -0,05 0,0025
70,57 70,49 -0,08 0,0064
70,27 70,26 -0,01 0,0001
RMSE 0,226

TABELA 22-DETERMINAGCAO DO RMSE DA REGRESSAO PARA O BINARIO
ACRILONITRILA/ACETONITRILA — NRTL

Temperatura Temperatura obtida _ Quadrado da
_ Diferenca )
experimental (°C) pela regresséo (°C) diferenca

73,67 73,80 0,13 0,0169
73,47 73,32 -0,15 0,0225
72,17 72,55 0,38 0,1444
71,57 71,95 0,38 0,1444
71,27 71,49 0,22 0,0484
71,17 71,12 -0,05 0,0025
70,87 70,84 -0,03 0,0009
70,57 70,53 -0,04 0,0016
70,27 70,29 0,02 0,0004
RMSE 0,206
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Os desvios médios na temperatura encontrados foram de 0,226°C para o
modelo UNIQUAC e de 0,206°C para o modelo NRTL. Os desvios encontrados
para ambos os modelos sao relativamente pequenos, inferiores a 0,5°C, que
indicam uma boa representatividade do modelo obtido por regressao para ambos
0s modelos.

4.4.3 Binario Acetonitrila/Agua

As Figuras 35 e 36 mostram a comparacao entre os dados experimentais
(NAGAHAMA; HIRATA, 1976) e os dados tedricos do binario acetonitrila/agua
para os modelos UNIQUAC e NRTL. Como no banco de dados do simulador ndo
se encontram dados experimentais a pressdes mais elevadas, realizou-se a
validacdo do binario na pressdo méxima encontrada no banco de dados do
simulador (484,8 kPa), visto que a separacado entre a acetonitrila e a &gua ocorre

no processo a pressodes entre 500 e 1.000 kPa.

FIGURA 35-COMPARAGAO ENTRE OS DADOS TEORICOS E EXPERIMENTAIS PARA O BINARIO ACETONITRILA/AGUA — UNIQUAC
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FIGURA 36-COMPARAGAO ENTRE OS DADOS TEORICOS E EXPERIMENTAIS PARA O BINARIO ACRILONITRILA/ACETONITRILA —
NRTL
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Os modelos apresentaram um alto desvio na temperatura na regiao do
azeotropo (cerca de 2°C). Além disso, diversos desvios superiores a 1,5°C séo
encontrados em diversas regides do sistema. Esse comportamento é um indicio
de que o0s modelos UNIQUAC e NRTL perdem muita preciséo e
representatividade em sistemas que operam em pressfes mais elevadas.
Devido a esses desvios muitos consideraveis em toda regido do sistema, a
regressao dos modelos foi realizada. As regressdes estao presentes nas Figuras
37 e 38.
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FIGURA 37-REGRESSAO DOS DADOS EXPERIMENTAIS PARA O BINARIO ACETONITRILA/AGUA — UNIQUAC
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FIGURA 38-REGRESSAO DOS DADOS EXPERIMENTAIS PARA O BINARIO ACETONITRILA/AGUA — NRTL
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O desvio na regido do azeotropo para ambos os modelos praticamente
desapareceu, e o desvio maximo encontrado nas regressdes caiu para apenas
0,5°C. A representatividade dos modelos da regressdo se tornou muito superior

em relagdo aos modelos tedricos. As Tabelas 23 e 24 mostram o calculo do
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RMSE para a regressdo do binario acetonitrila/agua para cada um dos dois

modelos.

TABELA 23-DETERMINACAO DO RMSE DA REGRESSAO PARA O BINARIO ACETONITRILA/AGUA —

UNIQUAC
Temperatura Temperatura obtida _ Quadrado da
experimental (°C) pela regressao (°C) Diferenca diferenca
131,69 131,77 0,08 0,0064
130,87 130,98 0,11 0,0121
130,08 130,43 0,35 0,1225
130,42 130,40 -0,02 0,0004
130,42 130,35 -0,07 0,0049
130,35 130,37 0,02 0,0004
130,53 130,49 -0,04 0,0016
130,77 130,73 -0,04 0,0016
131,05 131,09 0,04 0,0016
140,71 141,15 0,44 0,1936

RMSE 0,186

TABELA 24-DETERMINACAO DO RMSE DA REGRESSAO PARA O BINARIO ACETONITRILA/AGUA —

NRTL
Temperatura Temperatura obtida ) Quadrado da
_ . Diferenca _
experimental (°C)  pela regressao (°C) diferenca
131,69 131,76 0,07 0,0049
130,87 130,96 0,09 0,0081
130,08 130,43 0,35 0,1225
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130,42 130,39 -0,03 0,0009
130,42 130,34 -0,08 0,0064
130,35 130,37 0,02 0,0004
130,53 130,50 -0,03 0,0009
130,77 130,75 -0,02 0,0004
131,05 131,11 0,06 0,0036
140,71 141,15 0,44 0,1936
RMSE 0,185

Tanto o modelo UNIQUAC quanto o modelo NRTL obtiveram bons
resultados na regressdo, obtendo valores baixos de RMSE (0,186 e 0,185
respectivamente). Os valores do RMSE indicam que as temperaturas obtidas na
regressdo foram préximas das temperaturas experimentais, com desvio de
0,19 °C.

Por apresentar um menor valor de RMSE em 2 dos 3 binarios avaliados,
0 modelo NRTL foi o modelo termodinamico escolhido para a simulacdo do
processo de producao da acrilonitrila através do glicerol.

4.5 DESCRICAO DO PROCESSO PROPOSTO

O processo de producédo de acrilonitrila através do glicerol proveniente da
producao de biodiesel se inicia com a etapa de purificacdo desse glicerol (ja com
a especificacdo da chamada glicerina loira, com cerca de 75% m/m de glicerol)
até alcancar a pureza de cerca de 90% m/m, removendo assim contaminantes
como acidos graxos, sabdes e cinzas. O glicerol purificado segue para o reator
de desidratacdo formando acroleina, que é purificada a 95% m/m com remoc¢ao
dos contaminantes mais pesados como acido acrilico, acido acético e do
excesso de agua. A acroleina purificada segue para o reator de amoxidacéo,

onde sdo formados a acrilonitrila, e os coprodutos (acetonitrila e HCN).
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Os gases mais leves sdo removidos da acrilonitrila em uma coluna de
absorcdo. A separacao entre a acrilonitrila e a acetonitrila é realizada numa
coluna de destilacdo extrativa que utiliza agua como solvente. A acetonitrila
segue para um sistema de destilacdo com oscilagdo na pressdo (uma coluna
operando a pressao atmosférica e a outra operando a pressao superior a
atmosférica) onde sera purificada até seu grau HPLC (99,9% m/m). Ja a
acrilonitrila segue para uma coluna de remocao do HCN (que é purificado até em
torno de 99,5% m/m para ser utilizado como matéria-prima em outros processos)
e da &gua residual. Por fim, a acrilonitrila segue para uma ultima coluna de

destilacao onde é purificada até sua especificacdo comercial de 99,5% m/m.

A descricdo detalhada de cada etapa do processo € apresentada nos

subtopicos a seguir.

4.5.1 Etapa de Purificagao da Glicerina Loira

FIGURA 39-ETAPA DA PURIFICACAO DO GLICEROL

Esta etapa foi desenvolvida nesse trabalho utilizando como base o
trabalho de Gervajio (2005). Ela € essencial para a purificagéo da glicerina loira
e, consequentemente, viabilizar seu uso como matéria-prima para a produgao
da acrilonitrila. A glicerina loira proveniente da usina de biodiesel (corrente 1,0)
passa pelo trocador de calor (H-1) para ser pré-aquecida (cerca de 70-90°C) e
entdo é enviada para o vaso de decantacao (V-1). Neste vaso é adicionada uma

corrente de acido sulftrico 98% m/m (corrente 3,0 — Vazao: 95,86 kg/h) para

PUBLICA



107

reagir com os sabdes presentes na glicerina loira, formando acidos graxos e
sulfatos. Como os acidos graxos ndo sdo misciveis na solucéo de glicerina e
formam com ela duas fases liquidas, eles podem ser removidos na fase superior
do V-1 (corrente 4,0). Os sais e as cinzas sao removidos da solugdo de glicerina
pelo filtro FI-1. A solugcéo de glicerina (corrente 7,0) segue para o misturador M-
1, onde sera diluida com uma corrente de agua (corrente 12,0) até atingir
concentracdo massica de 40%. Esta corrente de glicerina diluida (corrente 13,0)
segue para o forno FH-1 para atingir a temperatura de reagéo (280°C) e entéo
segue para o reator R-1 onde ocorrerd a reagdo de desidratacdo com dados de

estequiometria obtidos de Deleplanque et al.,2010.

Em um cenario de mercado em que o preco do acrilonitrila esta baixo,
uma alternativa € purificar a glicerina loira até seu grau alimenticio (99,7% m/m),
pois se trata de um produto de alto valor comercial que chega a custar US$ 860/t
(COMES STAT, 2022). Neste cenario, a solucdo de glicerina (corrente 7,0)
seguira para a coluna de destilacdo a vacuo (T-1). Esta coluna opera sob vacuo
de 1 a 3 kPa abs e nela a agua e o metanol sdo removidos como produto de topo
(corrente 9,0), e o glicerol em seu grau alimenticio (99,7% m/m) é o produto de
fundo da coluna (corrente 10,0). Esta alternativa confere ao processo um elevado
grau de versatilidade, podendo adaptar o tipo de producdo de acordo com as

exigéncias do mercado.

4.5.2 Etapa de Purificacdo da Acroleina

FIGURA 40-ETAPA DE PURIFICACAO DA ACROLEINA
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Esta etapa foi desenvolvida nesse trabalho utilizando como base o
trabalho de Schon et al., (2003). Ela visa purificar a acroleina que se forma no
reator de desidratacdo para utiliza-la como reagente no reator de amoxidacao.
Os produtos da reacdo de desidratacdo do glicerol (corrente 15,0), formado
principalmente por agua e acroleina, seguem para a torre de queench V-2 onde
esta corrente (toda no estado de vapor) sera resfriada através do contato com
uma corrente de agua a temperatura ambiente (corrente 16,0 — Vazao: 10.500
kg/h) seguindo depois para um separador vapor-liquido (H-3) onde a fase vapor
(corrente 19,0) ira para a coluna de absorcgéo T-2 e a fase liquida ira diretamente
para a coluna de destilacdo T-3. A coluna de absorcéo T-2 utiliza a &gua como
agente de absorcéo (corrente 20,0 — Vazao: 14.000 kg/h), e nela os gases mais
leves e menos sollveis como CO e CO2 sdo removidos no topo da coluna
(corrente 21,0). A corrente de fundo da coluna T-2 (corrente 22,0) junta-se a
corrente 23,0 e vao para a coluna de destilacdo a vacuo T-3. Esta coluna opera
com um vacuo de 90 kPa e tem acroleina purificada (cerca de 95% de pureza
m/m) como produto de topo. Como produto de fundo (corrente 26,0) h4 uma
pequena quantidade de compostos organicos mais pesados formados durante a
reacado de desidratacdo e principalmente agua. Esta etapa de purificacdo da
acroleina é importante porque evita que uma quantidade consideravel de
contaminantes contaminem o catalisador do reator de amoxidacdo e/ou
interfiram no rendimento e nas caracteristicas da reacao. A corrente de acroleina
purificada (corrente 28,0) é misturada com uma corrente de ar atmosférico
(corrente 30,0 — Vazéo: 99.483,8 kg/h) e uma corrente de aménia (corrente 31,0
— Vazdo: 5.519,2 kg/h) para entdo seguirem para o reator R-2 onde ocorrera a
reacdo de amoxidagcdo da acroleina conforme estudo de Koltunov; Soboley;
Bondareva, 2016.
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4.5.3 Etapa Inicial de Purificag&o da Acrilonitrila

FIGURA 41-ETAPA INICIAL DE PURIFICAGAO DA ACRILONITRILA

R-2

Esta etapa foi desenvolvida nesse trabalho utilizando como base o projeto
da empresa Intratec (INTRATEC, 2019) que desenvolveu essa etapa para o
processo via propeno. O objetivo desta primeira parte da etapa de purificacédo é
promover a remoc¢ao dos gases mais leves presentes na acrilonitrila. A corrente
de produtos da reacdo de amoxidacdo da acroleina (corrente 34,0) é entdo
enviada para a torre de Queench (V-3) que contém duas etapas: Na primeira
etapa, a corrente 34,0 é resfriada através do contato com uma corrente de agua
em temperatura ambiente (corrente 35,0 — Vazéao: 10.500 kg/h). Na segunda
etapa, a corrente de produto € tratada com a adicédo de &cido sulfurico 98% (m/m)
(corrente 39,0 — Vazdao: 2.235 kg/h). O &cido sulftrico reagira com a amonia
residual presente na corrente de produto, formando o sulfato de amodnio. A
remoc¢ao da amodnia é de fundamental importancia, pois o grau de polimerizacéo
da acrilonitrila aumenta em meios béasicos que é reforcado pela presenca da
amonia. Apo6s o tratamento, os produtos (corrente 41,0) seguem para O
separador vapor-liquido H-4 onde a parte da corrente que foi condensada vai
diretamente para a coluna de destilagdo T-5 (corrente 46,0), enquanto a fase
vapor vai para a coluna de absorcédo T-4. Esta coluna utiliza 4gua fria (10°C)
(corrente 43,0 — Vazao: 184.700 kg/h) como liquido absorvente para absorver

toda a acrilonitrila presente na corrente de alimentacdo. Os gases nao
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absorvidos (nitrogénio, oxigénio, CO, CO:2 etc.) sdo removidos na corrente 44,0.
A corrente liquida contendo acrilonitrila (corrente 45,0) segue entdo para a

coluna de destilacédo T-5.

4.5.4 Coluna de Destilacdo Extrativa

FIGURA 42-COLUNA DE DESTILAGCAO EXTRATIVA

Esta etapa foi desenvolvida nesse trabalho utilizando, novamente, como
base o projeto da empresa Intratec (INTRATEC, 2019) que desenvolveu essa
etapa para o0 processo via propeno. Ela promove a separacédo entre a acrilonitrila
e a acetonitrila. A coluna de destilacdo T-5 € uma coluna de destilac&@o extrativa,
na qual é utilizada agua (corrente 51,0) como agente extrator que quebrard o
azeobtropo formado entre acrilonitrila e acetonitrila, permitindo assim a separacéo
dos dois. Com a destilacdo extrativa, uma corrente mais concentrada em
acetonitrila e praticamente isenta de acrilonitrila (corrente 54,0) é retirada
lateralmente da coluna. O produto principal desta coluna € uma corrente de
acrilonitrila concentrada (corrente 58,0) que seguira para a coluna de destilacédo
T-6. Esta coluna ainda recebe os produtos de topo e fundo da coluna de
destilacdo T-7 (correntes 49,0 e 50,0), a corrente de fundo da coluna de
destilacao T-6 (corrente 48,0) e a corrente de fundo da coluna de destilacdo T-8

(corrente 52,0). O retorno dessas correntes serve para aumentar o rendimento e
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a produtividade do processo. A corrente mais concentrada em acetonitrila da
coluna de destilacdo extrativa T-5 (corrente 54,0) segue para a coluna de
destilacado T-8 onde ocorre a concentracdo da acetonitrila (entre 25 a 50% m/m)
na corrente de topo da coluna. Esta corrente concentrada em acetonitrila do topo

da coluna T-8 segue para a coluna de destilagéo T-9.

4.5.5 Etapa Final de Purificagdo da Acrilonitrila

FIGURA 43-ETAPA FINAL DE PURIFICACAO DA ACRILONITRILA

Esta etapa foi desenvolvida nesse trabalho utilizando, mais uma vez, o
projeto da empresa Intratec (INTRATEC, 2019) como base. E nela que se
promove a separacdo da acrilonitrila de outras impurezas e obté-la na
especificacdo comercial. A corrente concentrada em acrilonitrila vinda da coluna
de destilacdo extrativa T-5 (corrente 59,0) segue para a coluna de destilagao T-
6, onde o HCN em sua especificagcdo comercial (>= 99,5% m/m) é obtido como
produto de topo na corrente 61,0, enquanto a agua é retirada através de um vaso
de decantacgdo acoplado a lateral da coluna. Como a agua e a acrilonitrila formam
duas liquidas fases distintas, essa separagao é possibilitada e a agua é retirada
como fase pesada da decantacédo (corrente 48,0). Como a corrente 48,0 ainda
tem uma quantidade consideravel de acrilonitrila, ela segue para a coluna de

destilacdo T-5. A purificacdo do HCN para 99,5% (m/m) é fundamental para que
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ele possar ser utilizado como matéria-prima, principalmente para a producéo de
NaCN. A corrente 62,0 (ja& muito concentrada em acrilonitrila) segue para a
coluna de destilacdo T-7 para atingir sua especificacdo comercial.
Contaminantes mais leves como agua residual sdo removidos como produto de
topo (corrente 49,0), enquanto contaminantes mais pesados, como 0 propanal,
sao removidos fundo da coluna (corrente 50,0). Como essas correntes de fundo
e de topo possuem uma quantidade consideravel de acrilonitrila, elas retornam
a coluna de destilacao T-5 para a recuperacao dessa acrilonitrila. A corrente de
produto final (corrente 63,0) € uma corrente que apresenta acrilonitrila com

pureza de 99,5% (m/m), pureza que atende aos requisitos comerciais.

4.5.6 Etapa de Purificacdo da Acetonitrila

FIGURA 44-PURIFICACAO DA ACETONITRILA

Esta etapa foi desenvolvida nesse trabalho utilizando como base a patente
de Sanjay (2004) que realizou essa etapa para 0 processo via propeno. A
purificacdo da acetonitrila até o grau HPLC ocorre nesta etapa. A corrente
concentrada em acetonitrila vinda da coluna de destilagédo T-8 (corrente 64,00)
segue para o vaso (V-5) onde sera adicionada uma solucéo de hidroxido de sodio
a 50% (m/m) (corrente 65,0). O hidroxido de sédio ira reagir com o HCN residual

presente na corrente de topo da coluna T-8, formando o cianeto de sédio (NaCN)
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que é removido no fundo da coluna de destilagdo T-9 (corrente 68,0). Na coluna
T-9, a acetonitrila é concentrada a aproximadamente 70% m/m, (concentracao
proxima a azeotrépica formada entre ela e a agua) e sai como o produto de topo
desta coluna (corrente 69,0). Na corrente 68,0 também s&o removidas impurezas
como &agua, propionitrila e oxazole. A corrente 69,0 segue para a coluna de
destilacdo T-10. A coluna T-10 opera sob pressdes que variam de 600 a 1.000
kPa abs, pois 0 azebtropo entre agua e acetonitrila € quebrado por esse aumento
de pressao, possibilitando a obtengéo de acetonitrila com pureza de 99,9% m/m
como produto lateral coluna (corrente 73,0). Os produtos de topo e fundo da
coluna T-10 (correntes 71,0 e 72,0) retornam para a coluna de destilacdo T-9

para aumentar o rendimento do processo.

A composicdo e as propriedades das principais correntes resultante da

simulacéo estao descritas no Apéndice D.

4.6 OTIMIZACAO DO PROCESSO

Com a finalidade de se reduzir o custo total (considerando os custos de
investimento e 0S custos operacionais) e gerar assim uma maior viabilidade
econdmica ao processo, a otimizacao foi realizada através da criacdo de uma
rede neural artificial para cada coluna de destilagéo do processo, tendo em vista
gue sdo as etapas de maior consumo energético da planta. Para evitar que o
resultado da otimizacdo de uma etapa interfira negativamente na otimizacao de
uma etapa seguinte (criando dificuldades técnicas e aumento de custos),
restricbes a serem satisfeitas foram colocadas na otimizagcdo das colunas. As
restricbes servem justamente para o resultado de uma coluna satisfazer as

condicdes basicas de operacao/projeto de uma outra coluna.

Para a construcdo das redes neurais artificiais gerou-se as amostras no
modelo rigoroso (Aspen Plus). A quantidade de amostras para cada etapa de

purificacdo (rede neural) é a seguinte:

1) Coluna de Destilacdo Extrativa (T-5) — 1.000 amostras (variaveis de
entrada (manipuladas) e de saida (respostas) estdo de acordo com a
Tabela 6)
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2) Etapa de Purificacdo da Acetonitrila (T-9 e T-10) - 700 amostras (variaveis
de entrada e de saida estdo de acordo com a Tabela 7).

3) Coluna de Purificacdo da Acroleina (T-3) - 100 amostras (variaveis de
entrada e de saida estdo de acordo com a Tabela 8).

4) Coluna de Separacédo do HCN (T-6) - 100 amostras (variaveis de entrada
e de saida estdo de acordo com a Tabela 9).

5) Coluna de Produto Final (T-7) - 250 amostras (variaveis de entrada e de

saida estdo de acordo com a Tabela 10).

4.6.1 Otimizacao da Coluna de Destilagdo Extrativa (T-5)

Para se definir a configuracdo da rede neural, foram-se testados alguns
arranjos em relacdo ao numero de camadas ocultas da rede conforme a tabela
25.

TABELA 25-DETERMINACAO DO NUMERO DE CAMADAS OCULTAS DA REDE NEURAL DA COLUNA DE
DESTILACAO EXTRATIVA

NUumero de Camadas Numero de Neurbnios em Cada

Ocultas Camada Oculta MSE
1 10 0,000107
2 10 0,0000432
3 10 0,0000311
4 10 0,0000282
5 10 0,0000233
6 10 0,0000262

Embora a configuragdo com 5 camadas resultou em um menor valor de
MSE, a magnitude do erro é basicamente a mesma a partir do uso de 3 camadas
ocultas. A utilizacdo de trés camadas ocultas tem a vantagem da maior
velocidade em seu treinamento, pois um numero alto de camadas contribui
significativamente para um treinamento mais lento. Devido essa vantagem e foi-
se selecionado o numero de 3 camadas ocultas para a construcado da rede

neural.
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Com o numero de 3 camadas determinado, restou-se decidir o nimero
de neurdnios para cada camada. Entdo foram-se testados alguns arranjos em

relacdo ao numero de neurénios mantendo o numero de camadas ocultas em 3

conforme a Tabela 26.

TABELA 26-NUMERO DE NEURONIOS PARA CADA CAMADA OCULTA DA REDE NEURAL DA COLUNA DE
DESTILAGAO EXTRATIVA

NUmero de Neurdnios em Cada

Camada Oculta MSE
5 0,000175
15 0,0000226
20 0,0000173
25 0,0000146
30 0,0000223

Conforme a Tabela 26, o numero de neurdnios em cada camada oculta
gue resultou em um menor valor do MSE foi o de 25, sendo este selecionado

como o numero de neurbnios para cada camada oculta da rede.

A configuracdo da rede neural artificial para a coluna de destilacao

extrativa estd de acordo com a Tabela 27.

TABELA 27-CONFIGURACAO DA REDE NEURAL ARTIFICIAL PARA A COLUNA DE DESTILACAO

EXTRATIVA
Numero de Camadas Ocultas 3
Numero de Neurdnios em Cada Camada Oculta 25
MSE 0,0000146

As respostas obtidas pela rede neural para cada uma das variaveis de saida
(output) e sua relagdo com as variaveis de saida obtidas pelo modelo rigoroso (target)
estdo de acordo com a Figura 45. Os valores de R levam em considerag&ao os conjuntos
de treinamento, de teste e de validacéo (fez-se 0 mesmo para todas as outras redes

neurais artificiais do projeto).
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FIGURA 45-RESPOSTAS OBTIDAS PELA REDE NEURAL PARA AS VARIAVEIS DE SAIDA DA COLUNA DE DESTILAGAO EXTRATIVA
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Onde:
a) Carga térmica do refervedor da coluna de destilacdo extrativa; b) Carga
térmica do condensador da coluna; c) Diametro da coluna; d) Vazéo de
acetonitrila no topo da coluna; e) Vazéao de acrilonitrila residual na corrente

de acetonitrila

Todos os valores de R encontrados para as variaveis de saida séo elevados
(maiores que 0,998), nas variaveis mais sensiveis ha pequenas variagbes como
a vazao de acrilonitrila residual na corrente de acetonitrila (pois seu valor é
normalmente abaixo de 0,5 kg/h). Destaque para a representacdao da carga
térmica do refervedor da coluna que apresentou um valor de R = 1 indicando
assim uma representacao perfeita do modelo sobre essa variavel. Os altos

valores de R obtidos indicam que a rede neural artificial € extremamente
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eficiente até mesmo na representacdo de sistemas altamente nao-lineares e

complexos, como € o caso de uma coluna de destilacao extrativa.

A otimizacdo da coluna de destilacdo extrativa por algoritmo genético levou
de acordo as variaveis de entrada (manipuladas) e seus limites maximos e
minimos conforme a Tabela 6.

Foi-se considerada na otimizacdo a restricdo de que a vazao de acrilonitrila
residual na corrente de acetonitrila ndo poderia ser maior que 0,3 kg/h para
assim nado comprometer a etapa de purificacdo da acetonitrila, visto que a
acrilonitrila € um dos principais contaminantes nessa corrente e seu alto teor

pode impedir a producdo da acetonitrila grau HPLC.

A otimizacgao atingiu os resultados expostos na Tabela 28.

TABELA 28-RESULTADOS DA OTIMIZAGAO DA COLUNA DE DESTILACAO EXTRATIVA

IteracOes 87
Numero de Estagios 32
Estagio de Retirada Lateral da 9o
Acetonitrila
Estagio de Alimentacao 12
Vazéao de Solvente (kg/h) 71.405
Carga térmica do refervedor da
26.995.000
coluna (J/s)
Carga térmica do condensador da
3.838.000
coluna (J/s)
Diametro da coluna (m) 3,5112
Vazéo de acetonitrila na corrente
463,03
lateral (kg/h)
Vazao de acrilonitrila residual na
0,2804
corrente lateral (kg/h)
Custo de Energia (U$$/ano) 3.719.200
Custo Fixo (U$$/ano) 625.540
TAC (U$$/ano) 4.344.800
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Conforme a Tabela 28 o menor valor do TAC obtido no processo de
otimizacgéo foi de U$$ 4.344.800 por ano e as condi¢des otimizadas satisfizeram
o critério de restricdo da vazdo massica de acrilonitrila residual na corrente de
acetonitrila, obtendo uma vazéao de acrilonitrila menor (0,28 kg/h) do que o valor
da vazéo limite para se satisfazer a restricédo (0,3 kg/h). Com a restricdo da vazao
massica de acrilonitrila residual satisfeita, a otimizacdo dessa etapa pode gerar
ganhos econdmicos diretos na etapa de purificacdo da acetonitrila, visto que

menor energia é necesséria para a obtencao da acetonitrila grau HPLC.

Para se dimensionar a precisao da rede neural realizou-se a comparacao
entre as variaveis de saida encontradas na otimizacdo e as variaveis de saida
encontradas no modelo rigoroso sob as variaveis de entrada Otimas

determinadas pela otimizagéo. Os resultados s&o expostos na tabela 29.

TABELA 29-COMPARACAO ENTRE A OTIMIZACAO DA COLUNA DE DESTILACAO EXTRATIVAE O
MODELO RIGOROSO

Diferenca
Variavel de Saida Otimizacao Modelo Rigoroso Relativa (%)
Carga térmica do refervedor
da coluna (J/s) 26.995.000 26.994.300 0,0026
Carga térmica do
condensador da coluna (J/s) 3.838.000 3.837.950 0,0013
Diametro da coluna (m) 3,5112 3,65266 3,873
Vazéo de acetonitrila no topo
da coluna (kg/h) 463,03 463,099 0,015
Vazéo de acrilonitrila residual
na corrente de acetonitrila 0,2804 0,2603 7,72
(kg/h)

A otimizacdo da coluna de destilagéo extrativa apresentou um grau de

preciséo bastante satisfatorio visto que a diferenga entre os valores das variaveis

PUBLICA



119

de saida obtidos pela otimizagdo e os valores obtidos no método rigoroso €
pequena. O erro relativo da variavel vazao de acrilonitrila residual na corrente
de acetonitrila apresentou um valor consideravelmente maior que as outras
variaveis. Isso pode ser explicado pelo fato dessa variavel apresentar uma faixa
de variagdo muito estreita e valor numérico baixo, o que faz com o que, no geral,
qualquer variacao se reflita significativamente na diferenca relativa enquanto a

diferenca absoluta se mantém baixa.

4.6.2 Otimizacao da Etapa de Purificacdo da Acetonitrila

Foram-se testados alguns arranjos em relacdo ao nUmero de camadas

ocultas da rede conforme a tabela 30.

TABELA 30-DETERMINACAO DO NUMERO DE CAMADAS OCULTAS DA REDE NEURAL DA PURIFICACAO
DA ACETONITRILA

NUmero de Camadas NUmero de Neurdnios em Cada

Ocultas Camada Oculta MSE x10°
1 10 0,0018
2 10 0,0019
3 10 0,0017
4 10 0,0017
5 10 0,0019

Tem-se que 0s menores valores de MSE foram encontrados se utilizando
3 ou 4 camadas ocultas. Por se tratar de um numero de camadas menor e,
conseguentemente, um treinamento mais rapido, foi-se selecionado o niumero

de 3 camadas ocultas para a construcdo da rede neural.

Com o numero de 3 camadas determinado, decidiu-se o numero de
neurdnios para cada camada. Foram-se testados alguns arranjos em relacdo ao
numero de neurdnios mantendo o nimero de camadas ocultas em 3 conforme
a Tabela 31.
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TABELA 31-NUMERO DE NEURONIOS PARA CADA CAMADA OCULTA DA REDE NEURAL DA ETAPA DE
PURIFICACAO DA ACETONITRILA

NUmero de Neurdnios em Cada

Camada Oculta MSE
5 0,0018
10 0,0017
15 0,0019
20 0,0019

O numero de neurbnios em cada camada oculta que resultou em um
menor valor do MSE foi o de 10, sendo este selecionado como o numero de
neurénios para cada camada oculta da rede. A configuracdo da rede neural
artificial para a etapa de purificacdo da acetonitrila esta de acordo com a Tabela
32.

TABELA 32-CONFIGURACAO DA REDE NEURAL ARTIFICIAL PARA A ETAPA DE PURIFICACAO DA
ACETONITRILA

NUumero de Camadas Ocultas 3
Numero de Neurdnios em Cada Camada Oculta 10
MSE 0,0017
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As respostas obtidas pela rede neural para cada uma das variaveis de saida
(output) e sua relacdo com as variaveis de saida obtidas pelo modelo rigoroso

(target) estdo de acordo com a Figura 46.

FIGURA 46-RESPOSTAS OBTIDAS PELA REDE NEURAL PARA AS VARIAVEIS DE SAIDA DA ETAPA DE PURIFICAGAO DA ACETONITRILA
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Onde:
a) Carga térmica do refervedor da coluna T-9; b) Carga térmica do
condensador da coluna T-9; ¢) Diametro da coluna T-9; d) Carga térmica do

refervedor da coluna T-10; e) Carga térmica do condensador da coluna T-10;
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f) Diametro da coluna T-10; g) Vazao de acetonitrila na coluna T-10; h)

Pureza da acetonitrila na coluna T-10.

Os valores de R encontrados para todas as variaveis de saida sao elevados
(todos maiores que 0,96). As varidveis carga térmica do refervedor da coluna T-
10 (R = 0,975), carga térmica do condensador da coluna T-10 (R = 0,975) e
diametro da coluna T-10 (R = 0,965) embora apresentarem altos valores de R
possuem valores consideravelmente menores em relagdo as demais variaveis
(que possuem valores de R superiores a 0,998). Uma possivel explicacao para
iSso € que essa rede neural possui uma maior quantidade tanto de variaveis de
entrada quanto de variaveis respostas, o que ocasiona uma possivel maior

Imprecisao nessa rede como um todo.
A otimizacdo da etapa de purificacdo da acetonitrila levou de acordo as
variaveis de entrada (manipuladas) e seus limites maximos e minimos conforme

a Tabela 7.

A otimizacgdo atingiu os resultados expostos na Tabela 33.

TABELA 33-RESULTADOS DA OTIMIZAGAO DA ETAPA DE PURIFICAGAO DA ACETONITRILA

Iteracdes 79

Numero de Estagios da coluna T-9 27

Numero de Estagios da coluna T-10 51

Estagio de Retirada Lateral da Acetonitrila da 31

coluna T-10

Estagio de Alimentacao da coluna T-9 11
Vazéo de Refluxo da Coluna T-9 (kg/h) 4.543

Estagio de Alimentacdo da coluna T-10 13
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Presséo da coluna T-10 (kPa abs) 700
Carga térmica do refervedor da coluna T-9 1.473.500
(J/s)
Carga térmica do refervedor da coluna T-10 309.540
(J/s)
Carga térmica do condensador da coluna T-9 1.519.400
(J/s)
Carga térmica do condensador da coluna T-10 225.580
(J/s)
. 0,9825
Diametro da coluna T-9 (m)
: 0,3347
Diametro da coluna T-10 (m)
i 434,5656
Vazao de acetonitrila na coluna T-10 (kg/h)
o 0,999
Pureza da acetonitrila na coluna T-10 (%)
_ 261.320
Custo de Energia (U$$/ano)
_ 283.310
Custo Fixo (U$$/ano)
544.630

TAC (U$$/ano)

O TAC encontrado pela otimizacao foi de U$$ 544.630 por ano. Destaca-

se a pressao otima de operacao da coluna T-10, 700 kPa, que mostra um melhor
desempenho, em termos econdmicos, em relacdo a pressdes maiores
mantendo as especificagdes requeridas na coluna, como por exemplo, a pureza
da acetonitrila em 99,9% (m/m).
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Comparou-se os resultados da otimizagdo com os resultados obtidos no

modelo rigoroso sob as mesmas condi¢des. Os resultados sdo expostos na

tabela 34.

TABELA 34-COMPARAGAO ENTRE A OTIMIZAGAO DA ETAPA DE PURIFICAGAO DA ACETONITRILA E O

MODELO RIGOROSO

. ] o . Diferenca
Variavel de Saida Otimizacdo  Modelo Rigoroso _
Relativa (%)
Carga térmica do refervedor da coluna 1.473.500
1.466.550 0,474
T-9 (J/s)
Carga térmica do refervedor da coluna 309.540
284.132 8,94
T-10 (J/s)
Carga térmica do condensador da 1.519.400
1.507.480 0,79
coluna T-9 (J/s)
Carga térmica do condensador da 225.580
216.388 4,25
coluna T-10 (J/s)
: 0,9825
Diametro da coluna T-9 (m) 0,955 2,88
. 0,3347
Diametro da coluna T-10 (m) 0,307 9
Vazao de acetonitrila na coluna T-10 434,5656
435 0,1
(kg/h)
Pureza da acetonitrila na coluna T-10 99,9
99,9 0

(%)

Percebe-se que a otimizagcdo da etapa de purificacdo da acetonitrila

apresentou um grau de precisao satisfatorio visto que, por se tratar de um

sistema complexo e ser um modelo acoplando 2 colunas de destilago (incluindo

destilacdo azeotrdpica), a diferenca entre os valores das variaveis de saida

obtidos pela otimizac&o e os valores obtidos no método rigoroso é relativamente
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baixa, s6 encontrando valores um pouco maiores (entre 5 e 10%) na minoria das

variaveis.

4.6.3 Otimizacao da Coluna de Purificacdo da Acroleina

Se testou alguns arranjos em relacdo ao numero de camadas ocultas da

rede conforme a tabela 35.

TABELA 35-DETERMINACAO DO NUMERO DE CAMADAS OCULTAS DA REDE NEURAL DA COLUNA DE
PURIFICACAO DA ACROLEINA

NUmero de Camadas NUmero de Neurdnios em Cada

Ocultas Camada Oculta MSE
1 10 0,0029
2 10 0,0027
3 10 0,0028
4 10 0,0031
5 10 0,0028

A configuragcdo com 2 camadas ocultas foi a que ofereceu o menor valor
do MSE, sendo entdo a quantidade de camadas ocultas escolhida para esta

rede neural.

Com o numero de 2 camadas determinado, foi decidido o numero de
neurdnios para cada camada. Foram entdo testados alguns arranjos em relacéo
ao numero de neurdbnios mantendo o numero de camadas ocultas em 2

conforme a Tabela 36.

TABELA 36-NUMERO DE NEURONIOS PARA CADA CAMADA OCULTA DA REDE NEURAL DA COLUNA DE
PURIFICACAO DA ACROLEINA

NUmero de Neurdnios em Cada

Camada Oculta MSE
5 0,003
10 0,0027
15 0,003
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20 0,0026
25 0,0033

O numero de neurbnios em cada camada oculta que resultou em um
menor valor do MSE foi o de 20, sendo este selecionado como o niumero de

neurdnios para cada camada oculta desta rede.

A configuracdo da rede neural artificial para a coluna de purificacdo da
acroleina esta de acordo com a Tabela 37.

TABELA 37-CONFIGURACAO DA REDE NEURAL ARTIFICIAL PARA A COLUNA DE PURIFICAGCAO DA

ACROLEINA
Numero de Camadas Ocultas 2
Numero de Neurbnios em Cada Camada Oculta 20
MSE 0,0026

As respostas obtidas pela rede neural para cada uma das variaveis de
saida (output) e sua relacdo com as variaveis de saida obtidas pelo modelo
rigoroso (target) estdo de acordo com a Figura 47.
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FIGURA 47-RESPOSTAS OBTIDAS PELA REDE NEURAL PARA AS VARIAVEIS DE SAIDA DA COLUNA
DE PURIFICACAO DA ACROLEINA

a) Regression: R=0.99726 b) Regression: R=0.99775
1 5 i v v =
f O Data O Data
09 — it 0.9 Fit
l Y=Y P yeT|
o8 08 O
e . 2 C
So Sor
<@ < g
* o o O + 06 >
- O -
g Cos
=05 =
" 04 T 04
: - L
- -
_g_. 0.3 i 2os3 >
= - =3
o O o2
02 a
0.1
o
0 a
" . o
o 0.4 06 08 1 o 02 o4 0.8 08 1
Target Target
Regression: R=0.99889
c) 1 — -—
08
o 08
=
=3
So
=
+ 06
s
S oS
=
-
™ o
:
303
3 o2
1
o
1

a) Carga térmica do refervedor da coluna; b) Carga térmica do condensador

da coluna; c) Diametro da coluna.

Os valores de R encontrados para todas as variaveis de saida sédo elevados
(maiores que 0,997). A alta performance desta rede neural em todas as variaveis
€ muito devido ao nimero reduzido de variaveis de entrada e reposta em relacéo

as outras redes, o que facilita a alta precisédo da rede.
A otimizacdo da coluna de purificacdo da acroleina por algoritmo genético
levou de acordo as variaveis de entrada (manipuladas) e seus limites maximos

e minimos conforme a Tabela 8.

A otimizagao atingiu os resultados expostos na Tabela 38.
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TABELA 38-RESULTADOS DA OTIMIZACAO DA COLUNA DE PURIFICACAO DA ACROLEINA

IteracOes 53
Numero de Estagios 26
Estagio de Alimentacao 20
Pureza da Acroleina (% m/m) 95
Carga térmica do refervedor da
8.153.600
coluna (J/s)
Carga térmica do condensador da
5.044.100
coluna (J/s)
Diametro da coluna (m) 2,1323
Custo de Energia (U$$/ano) 1.070.900
Custo Fixo (U$$/ano) 367.520
TAC (U$$/ano) 1.438.500

Para a otimizacao considerou-se a restricdo de que a pureza da acroleina
purificada na coluna deve ser igual a 95% m/m (limite devido ao azedétropo
formado entre a acroleina e a agua). Essa pureza é necessaria para evitar a ida
de um teor maior de contaminantes para as outras etapas do processo. O menor
TAC obtido pela otimizacéo foi de U$$ 1.438.500 por ano. Destaca-se aqui o
estagio 6timo de alimentacdo que se localiza na parte inferior da coluna
(equivalente a aproximadamente 77% do numero de estagios totais da coluna).
Isto pode ser explicado pelo fato de a alimentacdo da coluna possuir

majoritariamente agua que é o principal produto de fundo da coluna.
Novamente comparou-se as respostas obtidas pela otimizacdo com as

respostas obtidas pelo modelo rigoroso. Os resultados sdo expostos na tabela
39.
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TABELA 39-COMPARACAO ENTRE A OTIMIZACAO DA COLUNA DE PURIFICACAO DA ACROLEINA E O
MODELO RIGOROSO

Diferenca

Variavel de Saida Otimizacgéo Modelo Rigoroso _
Relativa (%)

Carga térmica do refervedor

8.153.600 8.345.300 2,3
da coluna (J/s)
Carga térmica do
5.044.100 5.341.580 5,57
condensador da coluna (J/s)
Diametro da coluna (m) 2,1323 2,21857 3,89

A otimizacdo da coluna de purificacdo da acroleina apresentou um bom
grau de precisdo. A variavel carga térmica do condensador da coluna
apresentou um erro relativo um pouco maior que as outras duas variaveis. Este
acontecimento pode ser explicado pelo fato de que a coluna de purificacdo da
acroleina possui um condensador de condensacao parcial (devido a presenca
de uma quantidade consideravel de leves como CO2, Oz entre outros) ao invés
de um condensador de condensacéao total (que é mais simples). Esse fato pode
ter elevado um pouco a complexidade do condensador que pode ter acabado
resultando nessa imprecisdo um pouco maior qualitativo em relacdo as outras

variaveis.

4.6.4 Otimizacao da Coluna de Separacédo do HCN

Testou-se alguns arranjos em relacdo ao numero de camadas ocultas da

rede conforme a tabela 40.

TABELA 40-DETERMINACAO DO NUMERO DE CAMADAS OCULTAS DA REDE NEURAL DA COLUNA DE
SEPARAGCAO DO HCN

NUumero de Camadas NUumero de Neurdnios em Cada

Ocultas Camada Oculta MSE
1 10 0,0191
2 10 0,004
3 10 0,0026
4 10 0,0037
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A configuracdo com 3 camadas ocultas foi a que resultou o menor valor

do MSE, sendo entdo a quantidade de camadas ocultas escolhida para esta

rede neural.

Com o numero de camadas determinado, foram-se testados 4 arranjos
em relacdo ao numero de neurdnios, mantendo o numero de camadas ocultas

em 3 conforme a Tabela 41.

TABELA 41-NUMERO DE NEURONIOS PARA CADA CAMADA OCULTA DA REDE NEURAL DA COLUNA DE
SEPARACAO DO HCN

NUimero de Neurdnios em Cada

Camada Oculta MSE
5 0,0083
10 0,0026
15 0,002
20 0,0034

O numero de neurbnios em cada camada oculta que resultou em um
menor valor do MSE foi o de 15, sendo este selecionado como o niUmero de

neurdnios para cada camada oculta desta rede.

A configuracédo da rede neural artificial para a coluna de separacao do

HCN esta de acordo com a Tabela 42.

TABELA 42-CONFIGURACAO DA REDE NEURAL ARTIFICIAL PARA A COLUNA DE SEPARACAO DO

HCN
Numero de Camadas Ocultas 3
Numero de Neurdnios em Cada Camada Oculta 15
MSE 0,002
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As respostas obtidas pela rede neural para cada uma das variaveis de saida
(output) e sua relacdo com as variaveis de saida obtidas pelo modelo rigoroso
(target) estdo de acordo com a Figura 48.

FIGURA 48-RESPOSTAS OBTIDAS PELA REDE NEURAL PARA AS VARIAVEIS DE SAIDA DA COLUNA DE SEPARAGAO DO HCN
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Onde:

a) Carga térmica do refervedor da coluna; b) Carga térmica do condensador
da coluna; c) Diametro da coluna; d) Vazdo de HCN no topo da coluna; e)

Pureza do HCN; f) Vazao de acrilonitrila no fundo da coluna; g) Pureza da
acrilonitrila

Os valores de R encontrados para todas as variaveis de saida séo elevados

(maiores que 0,996). Dentre as variaveis, a Pureza do HCN (R = 0,996) foi a que
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apresentou o menor valor de R. Uma possivel explicacdo para isso é que essa
variavel apresenta pouca variacdo, ou seja, possui uma faixa de valores bem

estreita 0 que a torna mais sensivel a variacoes.

A otimizacdo da coluna de separacdo do HCN por algoritmo genético levou
de acordo as variaveis de entrada (manipuladas) e seus limites maximos e

minimos conforme a Tabela 9.

Foi-se considerada na otimizagdo duas restricdes: A primeira é que a pureza
da acrilonitrila no fundo tem que ser maior ou igual a 99,2% (m/m). Essa
condicdo € necessaria para nao sobrecarregar a coluna de produto final (pois se
acrilonitrila chegar mais impura nessa coluna, resultard num aumento de energia
para promover sua purificagdo ao grau comercial e, consequentemente, um
aumento de custo) e garantir o produto dentro das especificacfes. A segunda
restricdo € que a pureza do HCN deve ser maior ou igual a 99,5% (m/m) para

garantir a producéo desse produto intermediario dentro das especificacdes.

A otimizacdo atingiu os resultados expostos na Tabela 43.

TABELA 43-RESULTADOS DA OTIMIZAGCAO DA COLUNA DE SEPARACAO DO HCN

IteracOes 54
Numero de Estagios 31
Estagio de Alimentacao 12
Carga térmica do refervedor da
3.272.500
coluna (J/s)
Carga térmica do condensador da
2.241.900
coluna (J/s)
Diametro da coluna (m) 1,5473
Vazéo de HCN no topo (kg/h) 555,512
Pureza do HCN (%) 99,57
Vazao de acrilonitrila no fundo (kg/h) 11.873
Pureza da acrilonitrila (%) 0,9933
Custo de Energia (U$$/ano) 513.190
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Custo Fixo (U$$/ano) 249.660
TAC (U$$/ano) 762.850

O menor valor do TAC encontrado foi de U$$ 762.850 por ano. Destaca-
se as altas purezas da acrilonitrila e do HCN encontradas pelas condicdes
otimizadas (99,33% e 99,57% m/m respectivamente), satisfazendo

completamente as restricdes impostas a otimizacao.

Realizou-se novamente a comparacéo entre as respostas obtidas pela
otimizacdo com as repostas obtidas pelo modelo rigoroso sob as mesmas

condicBes. Os resultados sao expostos na tabela 44.

TABELA 44-RESULTADOS DA OTIMIZAGAO DA COLUNA DE SEPARAGCAO DO HCN

Diferenca

Variavel de Saida Otimizacéao Modelo Rigoroso _
Relativa (%)

Carga térmica do refervedor

3.272.500 3.272.890 0,012
da coluna (J/s)
Carga térmica do
2.241.900 2.241.770 0,006
condensador da coluna (J/s)
Diametro da coluna (m) 1,5473 1,646 6
Vazéao de HCN no topo (kg/h) 555,512 557,93 0,44
Pureza do HCN (%) 99,57 99,56 0,01
Vazao de acrilonitrila no
11.873 11.873 0
fundo (kg/h)
Pureza da acrilonitrila (%) 0,9933 0,9933 0

Tem-se que a otimizacdo da coluna de separacdo do HCN apresentou
um grau de precisao muito satisfatorio. A variavel diametro da coluna apresentou
uma diferenca relativa consideravelmente maior que as outras variaveis. Esse
fato pode ser explicado novamente por se tratar de uma variavel que trabalha
em uma faixa estreita de operacdo e que possui um valor numeérico

relativamente baixo, o que faz com o que, no geral, qualquer variagéo se reflita
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significativamente na diferenca relativa enquanto a diferenca absoluta se

mantém baixa.

A comercializacdo do HCN é extremamente complicada devido as
regulacdes e altos custos logisticos pelo fato de ser um composto extremamente
perigoso e toxico. Com isso, uma opcao possivelmente mais viavel € a utilizacao
do HCN na propria unidade industrial (ou em plantas vizinhas), visto que ele
pode ser utilizado como matéria-prima na obtencao, por exemplo, do cianeto de
sédio e do cianeto de potassio que sdo usados principalmente na mineragéo de
ouro e prata e na galvanoplastia desses metais. Através da intermediacdo de
cianoidrinas, uma variedade de compostos organicos é preparada a partir de
HCN, incluindo o mondmero metil metacrilato, a partir de acetona, o aminoacido
metionina, através da sintese de Strecker, e 0os agentes quelantes EDTA e NTA.
Através do processo de hidrocianacdo, o HCN é adicionado ao butadieno para

dar adiponitrila, um precursor do Nylon-6,6 (GALI et al., 2004).

4.6.5 Otimizacao da Coluna de Produto Final

Foram-se testados alguns arranjos em relacdo ao numero de camadas

ocultas da rede conforme a tabela 45.

TABELA 45-DETERMINAGAO DO NUMERO DE CAMADAS OCULTAS DA REDE NEURAL DA COLUNA DE
PRODUTO FINAL

NUmero de Camadas NUmero de Neurdnios em Cada

Ocultas Camada Oculta MSE
1 10 0,0011
2 10 0,000854
3 10 0,001
4 10 0,00856
5 10 0,0016

A configuracdo com 2 camadas ocultas foi a que ofereceu o menor valor
do MSE, sendo entdo a quantidade de camadas ocultas escolhida para esta

rede neural.
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Foram-se testados alguns arranjos em relacdo ao numero de neurdnios

mantendo o nimero de camadas ocultas em 2 conforme a Tabela 46.

TABELA 46-NUMERO DE NEURONIOS PARA CADA CAMADA OCULTA DA REDE NEURAL DA COLUNA DE
PRODUTO FINAL

NUmero de Neurdnios em Cada

Camada Oculta MSE
5 0,00062
10 0,00085
15 0,00096
20 0,0035

O numero de neurdnios em cada camada oculta que resultou em um
menor valor do MSE foi o de 5, sendo este selecionado como o numero de
neurdnios para cada camada oculta desta rede.

A configuracéo da rede neural artificial para a coluna de produto final esta

de acordo com a Tabela 47.

TABELA 47-CONFIGURACAO DA REDE NEURAL ARTIFICIAL PARA A COLUNA DE PRODUTO FINAL

NUumero de Camadas Ocultas 2
NUumero de Neurdnios em Cada Camada Oculta 5
MSE 0,00062

As respostas obtidas pela rede neural para cada uma das variaveis de saida
(output) e sua relacdo com as variaveis de saida obtidas pelo modelo rigoroso

(target) estdo de acordo com a Figura 49.
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FIGURA 49-RESPOSTAS OBTIDAS PELA REDE NEURAL PARA AS VARIAVEIS DE SAIDA DA COLUNA
DE PRODUTO FINAL
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Onde:
a) Carga térmica do refervedor da coluna; b) Carga térmica do condensador

da coluna; c¢) Diametro da coluna.

Tem-se que os valores de R encontrados para todas as variaveis de saida
séo elevados (todos maiores que 0,993). Os altos valores de R obtidos por essa
rede sdo um forte indicativo de que o modelo conseguira satisfazer de forma
precisa a principal restricdo para a otimizacdo dessa etapa que € produzir a
acrilonitrila com pureza igual ou superior a 99,5% (m/m), pois obter a acrilonitrila
com essa pureza é fundamental para o sucesso econémico do processo Visto
que é a partir deste valor que a acrilonitrila adquire seu maior grau de valor

comercial.
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A otimizacdo da coluna de produto final por algoritmo genético levou de
acordo as variaveis de entrada (manipuladas) e seus limites maximos e minimos

conforme a Tabela 10.

A otimizagao atingiu os resultados expostos na Tabela 48.

TABELA 48-RESULTADOS DA OTIMIZAGAO DA COLUNA DE PRODUTO FINAL

IteracOes 75
Numero de Estagios 16
Estagio de Alimentacdo 5

Estagio de retirada do produto final

Carga térmica do refervedor da

492.180

coluna (J/s)

Carga térmica do condensador da

566.180

coluna (J/s)
Diametro da coluna (m) 0,6431
Custo de Energia (U$$/ano) 71.999
Custo Fixo (U$$/ano) 91.480
TAC (U$$/ano) 163.480

Nota-se que o menor valor encontrado no processo de otimizacéo foi de
U$$ 163.480 por ano. As condi¢Bes otimizadas encontraram uma proximidade
entre o estagio de alimentacéo da coluna e o estagio de retirada do produto final
(acrilonitrila). Essa proximidade acontece devido a alimentacédo da coluna ja se
encontrar em uma pureza proxima a pureza do produto final da coluna (99,33%

e 99,5% m/m respectivamente).
Por fim, comparou-se os resultados obtidos pela otimizacdo com o0s

resultados obtidos pelo modelo rigoroso sob as mesmas condigdes. A Tabela 49

mostra os resultados dessa comparagao.
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TABELA 49-COMPARACAO ENTRE A OTIMIZACAO DA COLUNA DE PRODUTO FINAL E O MODELO

RIGOROSO
. ) o ] Diferenca
Variavel de Saida Otimizacéo Modelo Rigoroso _
Relativa (%)
Carga térmica do refervedor
492.180 508.967 3,3
da coluna (J/s)
Carga térmica do
566.180 586.364 3,44
condensador da coluna (J/s)
Diametro da coluna (m) 0,6431 0,672 4,3

Tanto as diferencas relativas quanto as diferencas absolutas sdo baixas
em todas as variaveis da coluna. O fato de a coluna ja apresentar na carga uma
acrilonitrila j& bem purificada e um menor nimero de contaminantes contribui
significativamente para a boa precisdo do modelo visto 0 menor nimero de

interferéncias.

A coluna de destilacdo extrativa (T-5) é a etapa do processo que a apresenta
0 maior TAC (U$$ 4.344.800/ano) e corresponde sozinha a aproximadamente
59,9% do custo total do processo de purificagdo. O elevado custo desta etapa

se deve a dois fatores principais:

1) A alimentacao principal da coluna possuiu uma grande quantidade de
agua (devido a etapa antecessora, a coluna de absorcéao T-4);
2) A vazao de agua adicionada a coluna (cerca de 71.405 kg/h) para

promover a separacao da acrilonitrila da acetonitrila.

Esses dois fatores causam uma elevacao na vazéo total que passa internamente
na coluna (e também no refervedor) que causa, consequentemente, um aumento
na energia requerida no refervedor da coluna (na forma de um maior consumo
de vapor e, consequentemente, de gas natural utilizado na geracéo deste vapor)
e um maior didmetro requerido pela coluna. Com isso € gerado tanto um maior

custo energético quanto um maior custo de projeto.
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Para atenuar esses custos, existem dois pontos chaves:

1) Encontrar a vazdo 6tima de agua de absorcdo na coluna T-4 (de
acordo com a vazao de acrilonitrila na alimentacdo da coluna) para
absorver o maximo possivel de acrilonitrila e a0 mesmo tempo evitar
um excesso de dgua que seguira para a coluna de destilagéo extrativa;

2) Encontrar a vazao 6tima de agua de extracdo na propria coluna T-5
(em conjunto com a determinacdo do prato 6timo de retirada do
produto lateral da coluna) para assim se obter uma corrente lateral
com o maior rendimento em acetonitrila e procurando minimizar a

guantidade de agua utilizada na extracao.

Com isso, além de um menor consumo de energia e redu¢éo do diametro
da coluna causados pela diminuigdo da vazéo interna na coluna e no refervedor,
também ocorrera uma diminuicdo na energia consumida devido a operagao no
ponto 6timo de retirada do produto lateral que facilita a separacdo entre a
acrilonitrila e a acetonitrila e que consequentemente leve a uma reducdo de

Custos No processo.

4.7 VALIDACAO/COMPARACAO DOS DADOS OBTIDOS COM A
LITERATURA

Para a validacdo dos dados obtidos nesse trabalho, comparou-se estes
dados com os dados consolidados da literatura (patentes). Foram-se
selecionadas cinco patentes, uma para cada etapa do processo de purificacao
da acrilonitrila/acetonitrila. As patentes selecionadas realizaram a purificacdo
conforme o processo convencional, todas em escala industrial, utilizando
propeno como matéria-prima. Sendo assim, essa validacdo/comparacéo tem
como principal objetivo verificar o desempenho técnico do processo proposto

(utilizando glicerol como matéria-prima) em relagdo ao processo convencional.
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4.7.1 Validacao/Comparacao da Coluna de Destilacao Extrativa

A Tabela 50 mostra a comparagdo dos dados obtidos na coluna de
destilacdo extrativa deste trabalho com os dados experimentais obtidos na
patente US 3.328.268 (BORREL, 1967).

TABELA 50-COMPARAGAO ENTRE O TRABALHO E A PATENTE (COLUNA DE DESTILAGAO EXTRATIVA)

Dados Presente Trabalho Patente US 3.328.268

Numero de Estagios da

32 36
Coluna
Vazdao de Solvente (4gua)
71.405 84.680
(kg/h)
Pureza da Acrilonitrila no
90,4 91,8
Topo da Coluna (m/m %)
Acetonitrila Residual no
0,03 3,8
Topo da Coluna (m/m %)
Acetonitrila na Corrente de
11,72 7

Retirada Lateral (m/m %)

Embora a coluna de destilagcdo projetada neste trabalho possuir um
menor numero de estagios e utilizar uma menor vazéo de solvente (agua) em
relacdo a coluna apresentada na patente, verificou-se que a coluna deste
trabalho obteve um menor valor de acetonitrila residual no topo. Tal desempenho
se deve ao processo de otimizacdo no qual a selecdo dos estagios 6timos de
retirada lateral (acetonitrila) e de alimentacao da coluna fizeram com que uma

menor quantidade de acetonitrila fosse arrastada no topo da coluna.
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Outro destaque deste trabalho em relacdo ao processo SOHIO é a
concentracdo da acetonitrila na corrente de retirada lateral. Enquanto no
processo convencional a concentracdo encontrada foi de 7% (m/m), na
otimizacdo foi-se encontrada uma concentracdo de 11,72% (m/m). Essa
elevacdo da concentracdo € de fundamental importancia para a etapa de
purificacdo da acetonitrila, pois uma acetonitrila mais concentrada tende a
resultar em um menor consumo de energia na etapa, reduzindo assim custos de

purificagao.

4.7.2 Validacdo/Comparacao da Etapa de Purificacdo da Acetonitrila

A comparacdo entre os dados obtidos na etapa de purificacdo da
acetonitrila deste trabalho com os dados experimentais obtidos na Patente EP
1.301.471 B1 (SANJAY, 2004), da empresa Standard Oil Company, estdo de
acordo com a Tabela 51.

TABELA 51-COMPARAGAO ENTRE O TRABALHO E A PATENTE (ETAPA DE PURIFICAGCAO DA
ACETONITRILA)

Presente
Dados Patente EP 1.301.471 B1
Trabalho
Numero de Estagios da Coluna
27 30
T-9
Numero de Estagios da Coluna
51 57
T-10
Presséo da Coluna T-10 (kPa
700 610
abs)
Razao de Refluxo da Coluna T-9 2,84 30
Pureza da Acetonitrila Produzida
99,9 99,9

(m/m %)
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Os resultados encontrados neste trabalho foram bem semelhantes aos
resultados da Patente EP 1.301.471 B1. A diferenca mais notavel € o menor
consumo de energia, pois a coluna T-9 deste trabalho utiliza uma razédo de
refluxo muito menor em relagéo a razéao de refluxo utilizada na patente. Este
resultado também é decorrente do processo de otimizacdo que achou o valor
Otimo para o estagio de retirada da acetonitrila que é uma variavel chave tanto
em relacdo a pureza quanto em relacdo ao gasto de energia para se atingir o
grau HPLC.

4.7.3 Validacdo/Comparacéo da Coluna de Purificacdo da Acroleina

Foi realizada a comparacdo entre os dados obtidos na coluna de
purificacdo da acroleina deste trabalho e os dados experimentais obtidos na
Patente US 6.515.187 B1 (SCHON et al., 2003) da empresa Atofina Chemicals
INC. O resultado da comparacao segue na Tabela 52.

TABELA 52-COMPARAGAO ENTRE O TRABALHO E A PATENTE (COLUNA DE PURIFICAGAO DA

ACROLEINA)
Presente
Dados Patente US 6.515.187 B1
Trabalho
Numero de Estagios da Coluna
26 16
T-9
Razé&o de Refluxo da Coluna 0,96 2,69
Pureza da Acroleina no Topo da
95 94,15
Coluna (m/m %)
Recuperacédo da Acroleina no
99,22 99,36

Topo (m/m %)

Embora a coluna projetada neste trabalho tenha um maior nimero de
estagios em relacdo a coluna utilizada na patente US 6.515.187 Bl, ela

apresenta maior pureza da acroleina e trabalha com uma razao de refluxo muito
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menor, que é um fator crucial na reducdo do consumo de energia na forma de
vapor/gas natural. Além do maior nUmero de estagios, esse menor consumo de
energia se deve ao processo de otimizacdo que encontrou o valor 6timo para o
estagio de alimentagéo.

O menor consumo de energia obtido tende a gerar, em médio e longo
prazo, uma maior viabilidade econbmica para o processo utilizando glicerol
como matéria-prima em relacdo ao processo SOHIO pois os custos reduzidos
com energia tendem a gerar um grande impacto positivo no fluxo de caixa de

uma empresa com o passar dos anos.

4.7.4 Validagcdo/Comparacao da Coluna de Separacéao do HCN

Tem-se entdo a comparacdo entre os dados obtidos na coluna de
separacao do HCN deste trabalho e os dados obtidos por simulagcédo na Patente
EP 1.419.140 B1 (SANJAY, 2001) da empresa Ineos USA LLC. O resultado

desta comparacéo segue de acordo com a Tabela 53.

TABELA 53-COMPARAGAO ENTRE O TRABALHO E A PATENTE TAL (COLUNA DE SEPARACAO DO HCN)

Presente
Dados Patente EP 1.419.140 B1
Trabalho
Numero de Estagios da Coluna 31 38
Razao de Refluxo da Coluna 13 4.3
Pureza do HCN Produzido no
99,58 99,8

Topo da Coluna (m/m %)

O presente trabalho encontra uma pureza de HCN semelhante a
encontrada na patente 1.419.140 B1. A diferenca aqui é que na patente ndo se
utilizou um vaso de decantacdo acoplado a coluna para a remocdo da agua,
sendo que a agua sai no fundo da coluna junto com a acrilonitrila. Por ndo conter

esse estagio de separacdo da agua, a coluna apresentada pela patente
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necessitou de menos energia (na forma de razéo de refluxo), enquanto a coluna
apresentada nesse trabalho necessitou de mais energia justamente para

promover a separacao da agua da corrente de acrilonitrila nessa coluna.

4.7.5 Validacdo/Comparacao da Coluna de Produto Final

A Tabela 54 mostra a comparacdo dos dados obtidos na coluna de
purificacdo do produto final (acrilonitrila) deste trabalho com os dados obtidos
por simulacdo na Patente US 4.269.667 (LANDIS, 1981) da empresa Standard
Oil Company.

TABELA 54-COMPARAGCAO ENTRE O TRABALHO E A PATENTE (COLUNA DE PRODUTO FINAL)

Presente
Dados Patente US 4.269.667
Trabalho
Numero de Estagios da Coluna 16 45
Estagio de Retirada do Produto . a5
Lateral (Acrilonitrila)
Estagio de Alimentacao da . L
Coluna
Pureza da Acrilonitrila Produzida
99,5 >99,9

(m/m %)

Devido a otimizacao a coluna projetada nesse trabalho possui um nimero
de estagios muito menor que a coluna utilizada na patente 1.419.140 B1, devido
a operacao no valor 6timo dos estagios de alimentacdo e retirada do produto
lateral (acrilonitrila).

A patente encontra uma pureza maior da acrilonitrila pelo fato de o estudo
ter sido conduzido com uma menor quantidade de contaminantes na entrada da
coluna (apenas acrilonitrila e agua), resultando numa pureza maior da

acrilonitrila.
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Além disso, esse acréscimo da pureza obtido no processo convencional
pode ndo ser significativo em termos de mercado, pois produtos super
especificados ndo possuem valor de mercado significativamente maiores do que
os produtos dentro das especificagOes requeridas. Essa super especificacao
apenas acarreta um maior gasto com as dimensfes da coluna (niUmero de

estagios) e com energia.

4.8 ANALISE ECONOMICA

Realizou-se a analise econémica do processo nas condi¢cdes otimizadas
para se determinar a viabilidade econémica do projeto. Para isso, fez-se a
andlise de viabilidade econémica considerando o ano de 2030, pois até 2030 a
nova planta estaria construida e em plena operacdao. Isto se deve ao fato de que
€ no curto/médio prazo o tempo em que a planta entraria/estaria em plena
operacdo. Com isso, 0 preco dos principais custos variaveis (glicerina loira,
amonia, gas natural e acido sulfurico) bem como o preco da principal receita
(acrilonitrila) foram projetados para o ano de 2030. Os precos de todos as
matérias-primas, produtos e insumos estdo de apresentados na Tabela 55, bem
como o consumo/geracao de cada um no processo. Os precos para 2030 foram
projetados de acordo com a literatura de mercado, considerando a projecéo da

taxa de crescimento anual composta (CARG).

TABELA 55-MATERIAS-PRIMAS/INSUMOS/PRODUTOS

Matéria- ) ) Consumo/Geragdo Custo/Receita
) Prego (U$$/Unidade) Referéncias )
Prima/Insumo/Produto (unidade/ano) (U$$/Ano)
GMI, 2022 e
Glicerina Loira 170/t BUSINESSWIRE, 2022 285.392 t/ano 48.516.640

STATISTA, 2021 e
Amonia 430/t POLARIS, 2022 47.625 t/ano 20.478.750

3 GLOBENEWSWIRE,
Acido Sulfarico 123/t 19.284 t/ano 2.371.932
2022b e
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GLOBENEWSWIRE,
2022c

KNOEMA, 2022

Gas Natural 267/t 58.855 t/ano 15.714.285
) 28.171.066
Energia 0,064/Kw EIA, 2022 1.803.000
kW/ano
Agua Fria (Produc&o) 0,0544/t CSEMAG, 2020 2.675.808 t/ano 145.564
Agua de
Resfriamento 0,0148/t TURTON et al., 2003 12.960.000 t/ano 191.808
(Producéao)

MARKET RESEARCH
FUTURE, 2022 e

Acrilonitrila 2.300/t GLOBENEWSWIRE, 100.000 t/ano 230.000.000
2022a
Acetonitrila 2.985/t CHEMANALYST, 2022 3.759 t/ano 11.220.615

N&o foi considerado o preco e a receita gerada pela comercializagéo do
HCN. Isto se deve ao fato de que, por se tratar de um composto que apresenta
elevadissimo grau de toxidade, seu comercio € extremamente restringido, sendo
Seu uso na maioria das vezes limitado a propria unidade de processo. Logo, a
receita gerada pelo HCN advém de um outro processo produtivo (geralmente do
processo de producdo de cianeto de sodio). Além disso, temos que cerca de
97,6% do custo variavel total vem da soma entre glicerina loira, amoénia, gas
natural e acido sulftrico, enquanto 95,35% da receita é proveniente apenas da
acrilonitrila.

O dimensionamento e caracteristicas dos principais equipamentos do
processo estdo presentes no Apéndice E (SEIDER et al., 2009).

Com a caracterizagdo dos principais equipamentos, do consumo de
matérias-primas e insumos, e geracao dos produtos, pode-se realizar o calculo

do VPL do processo, conforme a Tabela 56.
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TABELA 56-ANALISE ECONOMICA

Custo Total dos Principais

Equipamentos (U$$) 22140992
Investimento Total (U$S$) 132.196.772
Depreciacdo Anual (U$$) 5.234.992

Valor Residual (U$$) 1.321.967

Custo Fixo Anual (U$3$) 12.909.409
Custo Variavel Anual (U$$) 93.146.822
Receita Anual (U$3$) 241.218.824
Tempo para atingir os Critérios
Econdmicos 8 anos
VPL 265.022.889
VPL/Investimento Total 2
TIR (% a.a.) 38

O processo atinge os principais critérios econémicos (TIR >= 21,5% a.a.
e VPL/Investimento Total >=2) em um periodo de operac¢éo de 8 anos, atingindo
inclusive nesse periodo uma TIR de 38% a.a. (valor consideravelmente acima
da TMA de 21,5% a.a. considerada no projeto) que mostra a grande
rentabilidade do empreendimento. O tempo de 8 anos para se atingir os critérios
indica o grande potencial econémico do novo processo pois o retorno financeiro

do projeto é atingido em médio prazo.

4.8.1 Simulagao de Monte Carlo

Como os prec¢os de matérias-primas, produtos e insumos néo sao fixos e
tendem a variar até mesmo de um dia para o outro, para verificar a tendéncia de
viabilidade econdmica do processo considerando varios cenarios econdmicos
(variagdes no preco das matérias-primas, insumos e produto), realizou-se 1.000
simulagBes de Monte Carlo (cenarios) no software EXCEL considerando uma
variacdo de 25% (para mais e para menos) no preco padrédo (Tabela 55) das
matérias-primas (glicerina loira e amoénia), dos principais insumos (gas natural e
acido sulfarico), e do principal produto (acrilonitrila). A variacdo de 25% é

importante para se analisar e prever pequenas e medias variagcdes nos precos
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de mercado, fazendo assim a analise ter representatividade em uma faixa
consideravel. Para a simulacdo de Monte Carlo foi considerado um tempo
padrdo de operacdo de 10 anos para o processo. O resultado das simulacdes
de Monte Carlo é mostrado na Figura 50 em uma distribuicdo normal dos

resultados das 1.000 simulagodes.

FIGURA 50-RESULTADO DAS SIMULAGOES DE MONTE CARLO

0,5
0,45
0,4
0,35
0,3
0,25
0,2
0,15
0,1
0,05

Densidade Probabilistica

-1,1 -0,4 0,3 1,0 1,6 2,3 3,0 3,7 4,4 51 58

VPL/Investimento Total

O valor médio da razao VPL/Investimento Total é de 2,53, valor que indica
uma boa tendéncia de viabilidade econdmica. A probabilidade de o processo
apresentar uma razdo VPL/Investimento Total menor que 2 é de 27% (area
vermelha da Figura 50), ou seja, 0 processo apresenta 73% de chance de ter
viabilidade econbmica mesmo considerando distintos cenarios com variacéo de
25%. O processo assim apresentou grande robustez econdmica tendo
atingido/superado o critério econémico principal em 73% dos possiveis cenarios,
mais um forte indicativo da viabilidade econbmica deste novo processo,
resultado que mostra a consideravel maior probabilidade de sucesso do
empreendimento em relagdo a chance de insucesso mesmo considerando

cenarios mais pessimistas e desfavoraveis.
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4.8.2 Comparagéo Econdmica com o Processo Convencional via Propeno

Para verificar a competitividade do novo processo com glicerol como
matéria-prima com o processo SOHIO, realizou-se uma compara¢do econdémica.
Para a comparacao, levou-se em conta como indicador o custo de produc¢éo por
tonelada de acrilonitrila obtida na pureza comercial de 99,5% m/m, sendo que o
custo de producéo avaliado € apenas o custo variavel.

Para a analise do custo de producdo do processo via propeno, fez-se
primeiramente um levantamento do preco do propeno (FOB) nos ultimos 6 anos
(STATISTA, 2022) para se avaliar a producdo nos anos mais recentes e se ter
um histérico de tendéncia, e do preco projetado do propeno (FOB) no mercado
internacional para o ano de 2030 para se avaliar a tendéncia futura da viabilidade
da producdo (THE BUSINESS RESEARCH COMPANY, 2023; YAHOO
FINANCE, 2023).

TABELA 57-PRECO DO PROPENO

Preco do Propeno

Ano
(US$/t)

2017 829
2018 974
2019 858
2020 778
2021 983
2022 1.133
2030 862

Analisou-se a reacdo de amoxidacdo do propeno para formacdo da
acrilonitrila e seu rendimento (que é o percentual molar do propeno reagente
que é destinado a reacgdo de formacdo de acrilonitrila, visto que o propeno
reagente também € consumido nas diversas reacdes paralelas que ocorrem,
como por exemplo, a formacé&o de acetonitrila, a formacéo de HCN, e a formacéo
de CO2) conforme a Equacao 25 (BILDEA, 2008) que leva em consideracéo a
reacdo de amoxidacdo do propeno em catalisador de molibdato de bismuto,

catalisador usual no processo convencional.
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CsHe + NHsz + 1,502 —» C3Hs3N + 3H20  Rendimento: 80,1% (25)

Conforme a estequiometria apresentada na Equacédo 25 e o rendimento
da reacdo em acrilonitrila, ttm-se que sdo necesséarias 0,99 toneladas de
propeno e 0,4 toneladas de amonia para se produzir 1 tonelada de acrilonitrila.
Com essa informacéo calculou-se o custo variavel (levando em consideracéo
apenas o custo do propeno e da amonia) de producéo de acrilonitrila via propeno.
Para esses calculos, considerou-se o preco do propeno dos ultimos 6 anos e o
preco projetado para 2030 conforme a Tabela 57. O prego da amonia foi mantido
de acordo com a Tabela 55 e a producao considerada foi de 100.000 t/ano de
acrilonitrila. Os resultados sdo apresentados na Tabela 58. O preco da aménia
é de U$$ 430/t.

TABELA 58-CUSTO VARIAVEL DO PROCESSO VIA PROPENO

Preco do Propeno Custo Variavel
Ano (U$S/t) Anual (U$$)
2017 829 99.271.000
2018 974 113.626.000
2019 858 102.142.000
2020 778 94.222.000
2021 983 114.517.000
2022 1.133 129.367.000
2030 862 103.223.000

Com os resultados da Tabela 58, pode-se calcular o custo de producéo
por tonelada de acrilonitrila do processo via propeno. Os resultados sao

apresentados na Tabela 59.

PUBLICA



151

TABELA 59-CUSTO DE PRODUGAO DA ACRILONITRILA (PROCESSO VIA PROPENO)

. Custo de
Preco do Custo Variavel

Producao (U$$/t
Ano Propeno (U$$/t) Anual (U$$) o

de acrilonitrila)
2017 829 99.271.000 992,71
2018 974 113.626.000 1.136,26
2019 858 102.142.000 1.021,42
2020 778 94.222.000 942,22
2021 983 114.517.000 1.145,17
2022 1.133 129.367.000 1.293,67
2030 862 103.223.000 1.032,23

Através do resultado do custo varidvel apresentado na Tabela 56 para o
processo de producao da acrilonitrila a partir do glicerol (U$$ 93.146.822/ano),
calculou-se o custo de producao por tonelada de acrilonitrila desse processo. O
valor encontrado é de U$$ 931,46/t de acrilonitrila. Comparando esse valor com
os resultados encontrados na Tabela 59, tém-se que o custo de producéo da
acrilonitrila para o processo via glicerol € menor do que o custo de producéo via
propeno em todos os casos avaliados, tendo um custo de producéo de U$$ 11/t
de acrilonitrila a menos do que o processo consolidado com o menor preco do
propeno (U$$ 778/t). Essa diferenca na préatica tende ser ainda maior, pois no
caso do processo via glicerol se considerou todos os custos variaveis do
processo e ndo apenas o custo das matérias-primas principais.

Pela estequiometria (Equacdes 1 e 2) a massa de glicerol necesséria para
se produzir 1 kg de acrilonitrila é de aproximadamente 1,6 kg (considerando 100%
de rendimento), enquanto considerando somente a estequiometria (Equacao 25)
a massa de propeno necessaria para se produzir 1 kg de acrilonitrila é de
aproximadamente 0,8 kg (considerando novamente 100% de rendimento), ou
seja, quantidade equivalente a metade da massa de glicerol requerida para se
produzir a mesma quantidade de acrilonitrila. Porém mesmo com essa
desvantagem o pre¢co mais baixo do glicerol faz com que a produgao nessa rota
seja mais viavel em termos econémicos, ainda mais levando em consideragéo

que a disponibilidade do glicerol no mercado tende a crescer cerca de 6,75% ao
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ano (até 2030) devido ao crescimento global da producdo de biodiesel
(BUSINESS WIRE, 2022).

Embora seja necessario o desenvolvimento de estudos mais detalhados
como o estudo de novos catalisadores para as reacbes de desidratacdo do
glicerol e amoxidacdo da acroleina em escala industrial, € uma quantificacéo
plena de todos os subprodutos gerados, o processo de producao da acrilonitrila
via glicerol possui, além da indicada vantagem econdmica ja descrita, a
vantagem de seguir basicamente as mesmas etapas de purificacdo do processo
via propeno (adicionando as etapas de purificacdo do glicerol, purificacdo da
acroleina e alterando os catalisadores/reatores), ou seja, € um processo que
pode ser adaptativo as plantas atualmente existentes, fator que pode gerar um
menor gasto em investimentos e um menor tempo para se iniciar a operacao
com a nova matéria-prima. Aliado a isso, a implantacéo da etapa de purificacdo
do glicerol permite ainda que o processo via glicerol possa gerar mais um novo
produto, o glicerol purificado (USP), que pode gerar uma receita adicional ao
processo visto que o glicerol purificado possui uma boa demanda de mercado,
agregando mais valor ao processo como um todo.

Como o processo via glicerol tende a ser competitivo economicamente
gue o processo convencional e tem-se atualmente uma demanda maior das
pessoas por produtos de origem sustentavel, o processo via glicerol também
ganha do convencional nesse quesito, pois parte do publico consumidor vai
demandar por produtos feitos com a acrilonitrila resultante deste processo de
origem sustentavel, capturando assim uma demanda cativa para a producao.

Levando em consideracdo as vantagens mencionadas anteriormente,
tem-se um bom indicio que o processo de producdo da acrilonitrila através do
glicerol tem potencial de ser competitivo e mais viavel economicamente que o

processo consolidado via propeno.
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4.9 ANALISE DE SENSIBILIDADE

A fim de tentar diminuir as incertezas da viabilidade econémica do
processo por conta da imprecisédo na quantificacdo dos coprodutos/subprodutos
gerados na reacdo de amoxidacdo da acroleina, uma andlise de sensibilidade
em relacdo a quantidade do principal coproduto da reacdo, a acetonitrila, foi
conduzida. Um ponto a destacar € que devido a acetonitrila ser o unico
coproduto considerado comercializado no projeto possuir um valor comercial
superior ao da acrilonitrila, a quantificacdo de sua formacdo torna-se
fundamental para um estudo mais detalhado da viabilidade econdémica do
processo como um todo, pois seu alto valor comercial tem impacto significativo

na receita gerada pelo processo.

Para a realizacdo da analise de sensibilidade fez-se os seguintes passos:

1) Considerou-se inicialmente a seletividade nula (0% mol/mol) para
formacao da acetonitrila;

2) Foram realizadas andlises de viabilidade econdmica (considerando o
tempo de 8 anos obtido na andlise de viabilidade econémica) para
diversos cenarios, aumentando-se a seletividade para a formacédo da
acetonitrila em 0,5% mol por etapa (até chegar em 5% e mantendo a
mesma propor¢do nos demais coprodutos/subprodutos) em cada cenario.
O resultado da analise econbmica para cada um dos cenarios esta

presente na Tabela 60.

PUBLICA



154

TABELA 60-ANALISE DE SENSIBILIDADE EM RELACAO A ACETONITRILA

Seletividade para a formacao de _
o VPL/Investimento Total
Acetonitrila (% mol)

0 1,76
0,5 1,81
1 1,86
15 1,91
2 1,96
2,5 2,00
3 2,05
3,5 2,10
4 2,15
4,5 2,20
5 2,25

O resultado da andlise de sensibilidade € mostrado na Figura 51.

FIGURA 51-GRAFICO DA ANALISE DE SENSIBILIDADE
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A quantidade de acetonitrila formada na rea¢do se mostrou uma variavel

fundamental para o estudo, pois seu alto valor de mercado gera um impacto
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significativo no VPL obtido pelo processo, sendo que a relagédo entre a razéo
VPL/Investimento Total e a seletividade tem comportamento igual a de uma
funcdo afim de primeiro grau com coeficiente linear igual a 0,0486, conforme a

Equacéo 26.

VPL)  ostimento Total = 0-0486 * Seletividade (% mol) + 1,7127 (26)

Com isso tem-se que para cada 1% de aumento na seletividade em
acetonitrila consegue-se um aumento significativo de 0,0486 na razéo
VPL/Investimento total, valor que representa algo em torno de U$$ 13.017.014,
0 que traz um forte aumento nas finangas e lucratividade do projeto como um
todo. Devido a isso, o desenvolvimento e estudos de técnicas para aumentar o
rendimento em acetonitrila no reator de amoxidacéo, como por exemplo a adicdo
de etanol ao reator, tornam-se de fundamental importéncia para maximizar o

potencial econdmico do novo processo.
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5 CONCLUSOES

Conclui-se que producao de acrilonitrila utilizando como matéria-prima o
glicerol resultante da producéo de biodiesel, é viavel técnica e economicamente.
Com o aumento anual na producao de biodiesel, particularmente no Brasil, uma
maior quantidade de glicerol ser& disponibilizada no mercado com perspectiva
de diminuicdo do preco do glicerol devido ao surgimento de novas plantas de
purificacdo e aproveitamento do glicerol, viabilizando ainda mais seu uso como

matéria-prima para a producéo da acrilonitrila.

Através da simulacdo de Monte Carlo viu-se que 0 processo se
apresentou vidvel economicamente em cerca de 73% dos cenarios testados,
considerando a previsao de variacdo no preco das matérias-primas e insumaos,

indicando uma solidez economicamente forte para 0 novo processo.

Além disso, o processo via glicerol apresentou um custo de producéo
menor do que o processo convencional, indicando competitividade futura com o

processo consolidado.

Por fim, verificou-se técnicas para o aumento da producéo da acetonitrila
no reator de amoxidacéo séo de fundamentais importancia visto que seu elevado
valor comercial causa um impacto extremamente significativo no retorno

econdmico do processo.
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6 SUGESTOES PARA TRABALHO FUTUROS

1) Estudos em escala piloto da reacdo de amoxidacdo da acroleina,

incluindo a analise quantitativa dos coprodutos/subprodutos gerados;

2) Estudos sobre novas técnicas e condi¢es para o aumento da producdo
de acetonitrila no reator de amoxidacéao.

PUBLICA



158

REFERENCIAS

AAMMER, H.; SHAKOR, Z. M.; SHEIKH, F. A.; NAIMI, S. A. A;
ANDERSON, W. A. Simulation and Optimization of the Ethane Cracking Furnace
Using ASPEN PLUS and MATLAB: A Case Study from Petrochemical
Complexes. Combustion Science and Technology. No prelo 2022.

ANP. Anuério Estatistico, 2022. Disponivel em:
<https://www.gov.br/anp/pt-br/centrais-de-conteudo/publicacoes/anuario-
estatistico/anuario-estatistico-2022>. Acesso em: 01 de outubro de 2022.

ALHANASH, A.; KOZHEVNIKOVA, E. F.; KOZHEVNIKOQV, I. V. Gas-phase
dehydration of glycerol to acrolein catalysed by caesium heteropoly salt.
Applied Catalysis A: General, v. 378, p. 11-18, 2010.

ALl B.; LAN, X.; ARSLAN, M. T.; GILANI, S. Z. A.; WANG, H.; WANG, T.
Controlling the selectivity and deactivation of h-zsm-5 by tuning b-axis channel
length for glycerol dehydration to acrolein. Journal of industrial and
engineering chemistry, v. 88, p. 127-136, 2020.

ALMAD. Informacdes técnicas de glicerina bi-destilada, 2017.
Disponivel em: <http://labmixquimica.com.br/wp-content/uploads/2016/07/009-
b_informacoes_tecnicas_glicerina-bi-destilada-1.pdf >. Acesso em: 10 de janeiro
de 2020.

ALVAREZ, V. M.; POPESCU, A. E. P.; RUIZ, J. B.; CURCO, B. WANG, H.
Genetic Algorithm for Pressure-Swing Distillation Optimisation: Ethanol and Ethyl
Acetate Mixture. Chemical engineering transactions, v. 88, p. 205-210, 2021.

ARANTES, E. N. Opcoes reais aplicadas a projetos de investimento em
telecomunicacdes com uso de modelo binomial e simulacdo de Monte Carlo.
Dissertacdo de mestrado, Universidade Catdlica de S&o Paulo, 2010

ARKEMA, DUBOIS, J.L.; DUQUENNE, C.; HOLDERICH, W., Procede de
Preparation D’Acide Acrylique a partir de Glycerol, FR 2 884 818 A1, 2006.

ARRUDA, P. V. de; RODRIGUES, R. de C. L. B.; FELIPE, M. das G. de A.
Glicerol: um subproduto com grande capacidade industrial e metabdlica. Revista
Analytica, n. 26, p. 56-62, 2007.

AVILA FILHO, S; MACHADO, A. S; SANTOS, E. P. Purificacéo da Glicerina
Bruta Vegetal. | Congresso da rede brasileira de Tecnologia do Biodiesel.
Disponivel em: <www.biodiesel.gov.br/docs/congresso2006/co-
Produtos/Purificacao4.pdf. Acesso em: 14 de setembro de 2017.

BACK, T. Evolutionary algorithms in theory and practice: evolution

strategies, evolutionary programming, genetic algorithrns. New York: Editora
Oxford University Press, 314p, 1996

PUBLICA



159

BANARES, M. A; PEREZ, M. O. G. New Reaction: Conversion of Glycerol
into Acrylonitrile. ChemSusChem, v. 1, p. 511-513, 2008.

BASU, S.; SEN, A. K. Dehydration of glycerol with silica—phosphate-
supported copper catalyst. Research on chemical intermediates

BATTISTI, M.; PALKOVITS, R. Challenges and state of the art of glycerol
conversion to acrylonitrile. Chemie Ingenieur Technik, v. 94, p. 1231, 2022.

BEATRIZ, A.; ARAUJO, Y. J. K.; LIMA, D. P. Glicerol: um breve histérico
e aplicacdo em sinteses estereosseletivas. Quimica Nova, v. 34, p. 306-319,
2021.

BENTO, E. P; KAGAN, N. Algoritmos genéticos e variantes na solugao de
problemas de configuragdo de redes de distribuicdo. Sba Controle &
Automacgao, v. 3, p. 302-315, 2008.

BEZERRA, D. M. Redes neurais artificiais e redes complexas: Aplicacfes
em processos quimicos. Dissertacdo de mestrado, Universidade Federal do
Ceard, 2005.

BIHN, N. T.; DUBOIS, J. L.; KALIAGUINE, S. Ammoxidation of acrolein to
acrylonitrile over bismuth molybdate catalysts. Applied Catalysis A: General, v.
520, p. 7-12, 2016.

BIHN, N. T.; DUBOIS, J. L.; KALIAGUINE, S. Molybdate/Antimonate as Key
Metal Oxide Catalysts for Acrolein Ammoxidation to Acrylonitrile. Catalysis
Letters, v. 147, p. 2826-2834, 2017.

BILDEA, C. S.; DIMIAN, A. C. Chemical Process Design: Computer-Aided
Case Studies. Wiley, 1° edicdo, 2008.

BIOETON. Specification Glycerin 80, 2015. Disponivel em:
<www.bioeton.de/wp-
content/uploads/2015/12/Productspecification_glycerin_80.pdf>. Acesso em: 1
de abril de 2020.

BORREL, M. Continuous recovery of acrylonitrile and acetonitrile from
mixtures by plural extractive distillation with water. United States patent US 3 328
268. 1967.

BLS. Industrial Machinery Mechanics, Machinery Maintenance Workers,
and Millwrights, 2022. Disponivel em: <https://www.bls.gov/ooh/installation-
maintenance-and-repair/industrial-machinery-mechanics-and-maintenance-
workers-and-millwrights.htm>. Acesso em: 15 de maio de 2022.

PUBLICA



160

BRAZDIL, J.F. Acrylonitrile. In: Ullmann’s Encyclopedia of Industrial
Chemistry, 2012. Disponivel
em:<https://www.onlinelibrary.wiley.com/doi/pdf/10.1002/14356007.a01_177.pu
b3>. Acesso em: 5 de julho de 2019.

BUSINESSWIRE. Global Biodiesel Market Analysis to 2030 - by Application,
Product Type, Sales Channel and Region - ResearchAndMarkets.com, 2022.
Disponivel em: <
https://www.businesswire.com/news/home/20220421005642/en/Global-
Biodiesel-Market-Analysis-to-2030---by-Application-Product-Type-Sales-
Channel-and-Region---ResearchAndMarkets.com>. Acesso em: 12 de
novembro de 2022.

BUZZO, A. V. Estudo de algoritmo evolutivo com codificacéo real na geragéao
de dados de teste estrutural e implementagcéo de protétipo de ferramenta de
apoio. Dissertagdo de mestrado, Universidade Estadual de Campinas, 2011.

CALLAHAM, J. L.; GRASSELLI, R. K.; MIBERGER, E. C.; STRECKER.
Oxidation and Ammoxidation of Propylene over Bismuth Molybdate Catalyst.

Industrial & Engineering Chemistry Product Research and Development, v.
9, p. 134-142, 1970.

CARICIMI, R.; LIMA, J. D. Economic analysis for small hydroelectric power
plant using extended multi-index methodology - an approach stochastic by the
Monte Carlo simulation. IEEE latin america Transactions, v. 16, p. 2184-2191,
2018.

CARLUCCI, C. A Focus on the Transformation Processes for the
Valorization of Glycerol Derived from the Production Cycle of Biofuels. Catalysts,
v. 11, p. 280, 2021.

CARRICO, C. S.; CRUZ, F. T.; SANTOS, M. B.; OLIVEIRA, D. S,
PASTORE, H. O.; ANDRADE, H. M. C.; MASCARENHAS, A. J. S. MWW-type
catalysts for gas phase glycerol dehydration to acrolein. Journal of catalysis, v.
334, p. 34-41, 2016.

CARLSON, E. C. Don't Gamble With Physical Properties For Simulations.
Chemical Engineering Progress, v. 92, n. 10, p. 35-46, 1996.

CARVALHO, A. R. Método Monte Carlo e suas aplicacfes. Dissertacdo de
mestrado, Universidade Federal de Roraima, 2017.

CAVANI, F.; TELES, J.H. Sustainability in catalytic oxidation: an alternative
approach or a structural evolution. ChemSusChem, v. 2, p.508-534, 2009.

CECILIA, J. A.; GARCIA-SANCHO, C.; MERIDA-ROBLES, J. M,;
SANTAMARIA GONZALEZ, J.; MORENO-TOST, R.; MAIRELES-TORRES, P.
WO3 Supported on Zr Doped Mesoporous SBA-15 Silica for Glycerol Dehydration
to Acrolein. Applied Catalysis A: General, v. 516, p. 30-40, 2016.

PUBLICA



161

CESPI, D.; PASSARINI, F.; NERI, E.; VASSURA, |.; CIACCI, L. CAVANI, F.
Life Cycle Assessment comparison of two ways for acrylonitrile production: the
SOHIO process and an alternative route using propane. Journal of Cleaner
Production, v.69, p. 17-25, 2014.

CESSA, M. C.; STANDARD OIL COMPANY. Purification of acetonitrile by
a distillative recovery/ion exchange resin treatment process. European patent EP
0 890 572 Al. 8 de julho de 1997.

CHAI, S.H; WANG, H.P; LIANG, Y.; XU, B.Q. Sustainable production of
acrolein: investigation of solid acid-base catalysts 2007 for gas-phase
dehydration of glycerol. Green Chemistry, v.9, p.1130-1136, 2007.

CHAI, S. H.; YAN, B.; TAO, L. Z.; LIANG, Y.; XU, B. Q. Sustainable
production of acrolein: Catalytic gas-phase dehydration of glycerol over
dispersed tungsten oxides on alumina, zirconia and silica. Catalysis Today,
2014.

CHEMANALYST. Acetonitrile Price Trend and Forecast, 2022. Disponivel
em: < https://'www.chemanalyst.com/Pricing-data/acetonitrile-1105>. Acesso em:
12 de novembro de 2022.

CHOL, C. G.; DHABHAI, R.; DALAI, A. K.; REANEY, M. Purification of crude
glycerol derived from biodiesel production process: experimental studies and
techno-economic analyses. Fuel processing technology, v. 178, p. 78-87, 2018

COMEX STAT. Exportacdo e Importacdo Geral, 2022. Disponivel em:
<http://comexstat.mdic.gov.br/pt/geral>. Acesso em: 16 de novembro de 2022.

COSTA, J. B. Producéo biotecnoldogica de hidrogénio, etanol e outros
produtos a partir do glicerol da reacdo de formacdo de biodiesel. Dissertacao
de mestrado, Universidade Federal do Rio Grande do Sul, 2010.

CRUZ, A. R. Uma Metodologia Multiobjetivo para o Controle de Epidemias
através de Vacinacao Impulsiva via Algoritmo Genético com Operador de Busca
Local Baseado em Aproximacao Quadratica Convexa e Validacao Estocéstica.
Dissertacdo de mestrado, Universidade Federal de Minas Gerais, 2011.

CSEMAG. Air- versus water-cooled chilled water plants, 2020. Disponivel
em: < https://www.csemag.com/articles/air-versus-water-cooled-chilled-water-
plants/>. Acesso em: 12 de novembro de 2022.

DEVI, P.; DALAI, A. K. Conversion of glycerol to value-added products.
Biorefinery of alternative resources: targeting green fuels and platform
chemicals, Springer, p. 371-397, 2020.

DEB, K.; MOHAN, M.; MISHRA, S. A fast multi-objective evolutionary
algorithm for finding well-spread pareto-optimal solutions. KanGAL report, v.
2003002, p.34, 2003.

PUBLICA



162

DELEPLANQUE, J.; DUBOIS, J. L.; DEVAUX, J. F.; UEDA, W. Production
of acrolein and acrylic acid through dehydration and oxydehydration of glycerol
with mixed oxide catalysts, Catalysis Today, v. 157, p. 351-358, 2010.

DUBOIS, J. L.; DUQUENNE, C.; HOLDERLICH, W.; ARKEMA FRANCE.
Process for dehydrating glycerol to acrolein. European patent EP Patent
1853541B1. 2006.

DUBOIS, J. L.; WANG, F.; XU, J.; UEDA, W. Catalytic oxidative dehydration
of glycerolover a catalyst with iron oxide domains embedded in an iron
orthovanadate phase. ChemSusChem, v. 3, n. 12, p. 1383-1389, 2010.

EIA. Electric Power Monthly, 2022, Disponivel em: <
https://www.eia.gov/electricity/monthly/epm_table grapher.php?t=epmt 5 6 _a>.
Acesso em: 12 de novembro de 2022.

EISENBART, F. J.; ANGERMEIER, N.; ULRICH, J. Production of highly dry
glycerol by solvent-aided melt layer crystallization. Journal of crystal growth, v.
469, p. 191-196, 2017.

EXPERT ACADEMY. Funcbes de ativacdo: definicdo, caracteristicas, e
guando usar cada uma, 2020. Disponivel em: <
https://iaexpert.academy/2020/05/25/funcoes-de-ativacao-definicao-
caracteristicas-e-quando-usar-cada-uma/>. Acesso em: 12 de novembro de
2022.

EZEMAGU, I. G.; EJIMOFOR, M. I.; MENKITI, M. C.; OKOYE, C. C. N.
Modeling and optimization of turbidity removal from produced water using
response  surface methodology and  artificial neural network.
South African Journal of Chemical Engineering, v. 35, p. 78-88, 2021.

FACURE, M. FuncBes de Ativagdo, 2017. Disponivel em: <
https://matheusfacure.github.io/2017/07/12/activ-func/>. Acesso em: 12 de
novembro de 2022.

FARAMARZI, S.; NAINIYAN, S. M. M. N.; MAFI, M.; GHASEMIASL, R.
Genetic algorithm optimization of two natural gas liquefaction methods based on
energy, exergy, and economy analyses: the case study of Shahid Rajaee power
plant peak-shaving system. Gas Processing Journal, v. 9, p.43-50, 2021.

FARID, M. A. A.; HASSAN, M. A ROSLAN, A. M.; ARIFFIN, H.;
NORRAHIM, N. F.; OTHMAN, M. R.; YOSHIHITO, S. Improving the
decolorization of glycerol by adsorption using activated carbon derived from oil
palm biomass. Environmental Science and Pollution Research, v. 28,
p.27976-27987, 2021.

PUBLICA



163

FARSI, A.; DINCER, I.; NATERER, G. F. Multi-objective optimization of an
experimental integrated thermochemical cycle of hydrogen production with an
artificial neural network. International Journal of Hydrogen Energy, v. 45, p.
24335-24369, 2020.

FERNANDES, J. O.; NEVES, T. M.; SILVA, E. D.; ROSA, C. A.; MORTOLA,
V. B. Influence of reaction parameters on glycerol dehydration over HZSM-5
catalyst. Reaction Kinetics, Mechanisms and Catalysis, v. 132, p.485-498,
2021.

FERNANDEZ, R. N.; CARRARO, N.; SAULO, H.; PIVATTO, D.; FREITAS,
E. Simulacdo de Monte Carlo para estimativa do tempo 6timo de contratos de
concessao: estudo de caso baseado em rodovias do Rio Grande do Sul. Enap,
V. 71, p. 245-273, 2020.

FERREIRA, M. O. Purificagdo da Glicerina Bruta obtida a Partir da
Transesterificacdo do Oleo de Algodédo. Dissertacdo de mestrado,
Universidade Federal do Rio Grande do Norte, 2009.

FITZGIBBONS, W. O.; BARKO, A. J, STANDARD OIL COMPANY.
Removal Of Cyandes From Acetontrile. United States patent US 4,328,075. 4 de
maio de 1982.

FORBES. Mistura maior de biodiesel limitara exportacdo de 6leo de
soja do Brasil, 2023. Disponivel em:
<https://forbes.com.br/forbesagro/2023/03/mistura-maior-de-biodiesel-limitara-
exportacao-de-oleo-de-soja-do-brasil/>. Acesso em: 15 de abril de 2023.

FOZER, D.; TOTH, A. J.; VARBANOV, P. S.; KLEMES, J. J.; MIZSEY, P.
Sustainability assessment of biomethanol production via hydrothermal
gasification supported by artificial neural network. Journal of Cleaner
Production, v. 318, p. 128606, 2021.

FRACCAROLI, E. S. Analise de Desempenho de Algoritmos Evolutivos no
Dominio do Futebol de Robés. Dissertacdo de mestrado, Universidade de
Séo Paulo, 2010.

GARCIA-SANCHO, C.; CECILIA, J. A; MERIDA-ROBLES, J. M,
SANTAMARIA-GONZALEZ, J.; MORENO-TOST, R.; INFANTES-MOLINA, A_;
MAIRELES-TORRES, P. Effect of the treatment with H3PO4 on the catalytic
activity of Nb20s supported on Zr-doped mesoporous silica catalyst. Case study:
Glycerol dehydration. Applied Catalysis B: Environmental, p. 158-168, 2018.

GARGALO, C. L.; CHEALI, P.; POSADA, J. A, GERNAEY, K. V.
Economic Risk Assessment of Early Stage Designs for Glycerol Valorization in
Biorefinery Concepts. Industrial & Engineering Chemistry Research, v. 55, p.
6801-6814, 2016

PUBLICA



164

GERVAJIO, G. C. Fatty acids and derivatives from coconut oil. Bailey’s
industrial oil and Fat Products, 6° edicdo. John Wiley & Sons, 2005.

GHALWADKAR, A.; KATRYNIOK, B.; PAUL, S.; MAMEDE, A. S.;
DUMEIGNIL, F. Role of Promoters on the Acrolein Ammoxidation Performances
of BIMoOx. Journal of the American Oil Chemists' Society, v. 93, p. 431-443,
2016.

GLOBENEWSWIRE. Global Acrylonitrile Industry, 2022. Disponivel em: <
https://www.globenewswire.com/news-
release/2020/08/22/2082254/0/en/Global-Acrylonitrile-Industry.html>.  Acesso
em: 12 de novembro de 2022.

GLOBENEWSWIRE. Sulfuric Acid Market Size to Hit Around USD 29.7
Billion by 2030, 2022. Disponivel em: <
https://www.globenewswire.com/en/news-
release/2022/09/27/2523860/0/en/Sulfuric-Acid-Market-Size-to-Hit-Around-
USD-29-7-Billion-by-
2030.html#:~:text=According%20t0%20Precedence%20Research%2C%20the,
8.46%25%20from%202022%20t0%202030.>. Acesso em: 12 de novembro de
2022.

GLOBENEWSWIRE. Sulfuric Acid Market to Reach USD 39.53 Billion by
2030; Strong Demand in Wastewater Operation for Environmental Preservation
to Bolster Growth, says The Brainy Insights, 2022. Disponivel em: <
https://www.globenewswire.com/news-
release/2022/10/28/2543845/0/en/Sulfuric-Acid-Market-to-Reach-USD-39-53-
Billion-by-2030-Strong-Demand-in-Wastewater-Operation-for-Environmental-
Preservation-to-Bolster-Growth-says-The-Brainy-
Insights.html#:~:text=filingsmedia%20partners-,Sulfuric%20Acid%20Market%20
t0%20Reach%20USD%2039.53%20Billion%20by%202030,Growth%2C%20sa
ys%20The%20Brainy%20InsightsAcesso em: 12 de novembro de 2022.

GMI. Glycerol Market size to surpass $4bn by 2030, 2022. Disponivel em:
< https://www.gminsights.com/pressrelease/glycerol-market>. Acesso em: 12 de
novembro de 2022.

GONCALVES, B. R. L.; PEREZ, L.; ANGELO, A. C. D. Glicerol: Uma
Inovadora Fonte de Energia Proveniente da Producdo de Biodiesel.
international workshop advances in cleaner production. Anais. p.1-6, 2009.

GONCALVES, J. C.; OLIVEIRA, A. D.; CARVALHO, S. P. C.; GOMIDE, L.
R. Analise econdbmica da rotacao florestal de povoamentos de eucalipto
utilizando a simulacédo de Monte Carlo. Ciéncia Florestal, v. 27, p. 1339-1347,
2017.

GOVBR. Governo oficializa ampliagdo da mistura de biodiesel no diesel
vendido no pais, 2023. Disponivel em: < https://www.gov.br/pt-
br/noticias/energia-minerais-e-combustiveis/2023/03/governo-oficializa-
ampliacao-da-mistura-de-biodiesel-no-diesel-vendido-no-pais> Acesso em: 12
de junho de 2023.

PUBLICA



165

GOYAL, A.; SAMAD, J. Compositions and methods related to the
production of acrylonitrile. United States patent US 9,708,249 B1. 18 de julho de
2017.

GROVER, A.; SHARMA, M.; PATEL, D.; MITRA, S. Manufacture of
Acrylonitrile. Projeto de graduacéo, SRM university, 2012.

GRUPO BIOBRAS. Glicerina Loira, 2017. Disponivel em
< http://grupobiobras.com.br/index.php/glicerina-loira>. Acesso em: 14 de
outubro de 2017.

HAN, S.; GONGCHENG, H. Studies on VLE of Acrylon- Acetonitrile-Water
System. Nist, v. 3, p. 22-44, 1980.

HAQ, Z. U.; ULLAH, H.; KHAN, M. N. A.; NAQVI, S. R.; AHSAN, M.
Hydrogen production optimization from sewage sludge supercritical gasification
process using machine learning methods integrated with genetic algorithm.
Chemical Engineering Research and Design, v. 184, p. 614-626, 2022.

HARTANTO, D.; SAMMADIKUN, W.; ASTUTI, W.; PRADNYA, I. N
KUSUMANINGRUM, M.; WULANSARIE, R.; KHOIROH, I.; CHAFID, A. Ethylene
glycol as an entrainer in the extractive distillation of acetonitrile+ water system:
simulation. ISET 2019: proceedings of the 5th international conference on
science, education and technology, iset 2019, 29th june 2019, semarang,
central java, indonesia, eai, 2019

HERITAGE. 2022 Index of Economic Freedom, 2022. Disponivel em
< https://www.heritage.org/index/country/brazil>. Acesso em: 16 de outubro de
2022,

IBM. O que é Simulacdo de Monte Carlo?, 2023. Disponivel em: <
https://www.ibm.com/br-pt/topics/monte-carlo-simulation> Acesso em: 12 de
janeiro de 2023.

IDOL, J. D.; HEIGHTS, S.; GREENE, J. L.; STANDARD OIL COMPANY.
Purfication of Acetonitrile. United States patent US 3,201,451. 17 de agosto de
1965.

IGTPAN. O primeiro centro de tecnologia e inovacao
mundial dedicado as pesquisas com a
Poliacrilonitrila, 2020. Disponivel em: <http://www.igtpan.com/acrilonitrila.asp>.
Acesso em: 26 de outubro de 2020.

INDEXBOX. U.S. Crude Glycerol Price Reduces 4% to $520 per Ton,
2023. Disponivel em: < https://www.indexbox.io/blog/us-crude-glycerol-price-in-
may-2023/>. Acesso em: 16 de julho de 2023.

PUBLICA



166

INFOMONEY. Quer investir em CDB hoje? Retorno chega a 120% do
CDI, mas oferta de papéis diminui; entenda, 2023. Disponivel em: <
https://www.infomoney.com.br/onde-investir/quer-investir-em-cdb-hoje-retorno-
chega-a-120-do-cdi-mas-oferta-de-papeis-diminui-entenda/> Acesso em: 16 de
maio de 2023.

INTRATEC. Acrylonitrile Production from Propylene, 2019. Disponivel em:
< https://www.intratec.us/analysis/acrylonitrile-e11la>. Acesso em: 27 de outubro
de 2019.

JEONG, M.; CHO, E. B.; BYUN, H. S.; KANG, C. H. Maximization of the
power production in LNG cold energy recovery plant via genetic algorithm.
Korean Journal of Chemical Engineering, v. 38, p. 380-385, 2021.

JUNIOR, R. T.; BOUCHARDET, D. A.; FOLMANN, W. T.; HOEFLICH, V.
A.; FERNANDEZ, M. L. Q. Simulacdo econdmica de Monte Carlo aplicada a
analise de risco florestal. Espacios, v. 38, p. 5-14, 2017

KALATHINGAL, M. S .H.; BASAK, S.; MITRA, J. Atrtificial neural network
modeling and genetic algorithm optimization of process parameters in fluidized
bed drying of green tea leaves. Food Process Engineering , v. 43, p. 1-7, 2020.

KARTAL, F.; OZVEREN, U A deep learning approach for prediction of
syngas lower heating value from CFB gasifier in Aspen plus®. Energy, v. 209,
2020

KATRYNIOK, B.; PAUL, S.; CAPRON, M.; DUMEIGNIL, F. Towards the
sustainable production of acrolein by glycerol dehydration. ChemSusChem, v. 2,
n. 8, p. 719-730, 2009.

KATRYNIOK, B.; PAUL, S.; CAPRON, M.; BELLIERE-BACA, V.; REY, P;
DUMEIGNIL, F. Regeneration of Silica-Supported Silicotungstic Acid as a
Catalyst for the Dehydration of Glycerol. ChemSusChem, v. 5, p. 1298-1306,
2012.

KHALED, N. Latin Hypercube, 2022. Disponivel em: <
https://www.mathworks.com/matlabcentral/fleexchange/45793-latin-
hypercube>. Acesso em: 14 de fevereiro de 2022.

KHEZRI, V.; YASARI, E.; PANAHI, M.; KHOSRAVI, A. Hybrid Artificial
Neural Network—Genetic Algorithm-Based Technique to Optimize a Steady-State
Gas-to-Liquids Plant. Industrial & Engineering Chemistry Research, v. 59, p.
8674-8687.

KIM, Y. T; JUNG, K; PARK, E. D. Gas-phase dehydration of glycerol over
ZSM-5 catalysts. Microporous and mesoporous materials, v. 131, p. 28-36,
2010.

KIM, Y. T; JUNG, K; PARK, E. D. A comparative study for gas-phase

dehydration of glycerol over H-zeolites. Applied Catalysis A: General 393, 275-
287, 2011.

PUBLICA



167

KNOEMA. Natural Gas Price Forecast: 2021, 2022 and Long Term to 2050,
2022. Disponivel em: < https://pt.knoema.com/infographics/ncszerf/natural-gas-
price-forecast-2021-2022-and-long-term-to-2050>. Acesso em: 12 de novembro
de 2022.

KNOTHE, G.; VAN, J. G.; KRAHL, J.; RAMOS, L. P. Manual de biodiesel.
Matérias-primas alternativas e tecnologias para a producdo de biodiesel. 1°
edicdo. S&o Paulo: Editora Egdgard Blucher LTDA, p. 46-61, 2006.

KOLTUNOV, K. Y.; SOBOLEV, V. L.; BONDAREVA, V. M. Oxidation,
oxidative esterification and ammoxidation of acrolein over metal oxides: Do these
reactions include nucleophilic acyl substitution. Catalysis Today, v. 279, p. 90-
94, 2017.

KRUGER, C. M. Andlise de confiabilidade estrutural aplicada as barragens
de concreto. Tese de doutorado, Universidade Federal do Parana, 2008.

LANDIS, J. L.; THE STANDARD OIL COMPANY. Acrylonitrile purification
by extractive distillation. United States patent US 4,269,667. 26 de maio de 1981.

LI, J.; LI, T.; PENG, C.; LIU, H. Extractive distillation with ionic liquid
entrainers for the separation of acetonitrile and water. Industrial & engineering
chemistry research, v. 58, p. 5602-5612, 2019.

LIEBIG, C.; PAUL, S.; KATRYNIOK, B.; GUILLON, C. Glycerol conversion
to acrylonitrile by consecutive dehydration over WO3/TiO2 and ammoxidation
over Sb-(Fe,V)-O. Applied Catalysis B: Environmental, v. 11, p. 170-182, 2013.

LIMA, V. R. Desenvolvimento e Avaliacdo de Sistema Neural para Redugéao
de Tempo de Ensaio de Desempenho de Compressores. Dissertacdao de
mestrado, Universidade Federal de Santa Catarina, 2010.

LI, J.; YAO, X.; XU, K. A comprehensive model integrating BP neural
network and RSM for the prediction and optimization of syngas quality. Biomass
and Bioenergy, v. 155, p. 106278, 2021.

LI, X.; HUANG, L.; KOCHUBEI, A.; HUANG, J.; SHEN, W.; XU, H.; LI, Q.
Evolution of a Metal-Organic Framework into a Brgnsted Acid Catalyst for
Glycerol Dehydration to Acrolein. ChemSusChem, v. 13, p. 5073-5079, 2020.

LIU, R.; WANG, T.; JIN, Y. Catalytic dehydration of glycerol to acrolein over
HPW supported on Cs+ modified SBA-15. Catalysis Today, 2013.

LIU, S.; YU, Z.; WANG, Y.; SUN, Z.; LIU, Y.; SHI, C.; WANG, A. Catalytic
dehydration of glycerol to acrolein over unsupported MoP. Catalysis Today, v.
379, p. 132-140, 2021.

PUBLICA



168

LOBO, I. P.; FERREIRA, S. L. C; CRUZ, R. S. Biodiesel: parametros de
qualidade e métodos analiticos. Quimica Nova, v. 32, n. 6, p. 1596-1608, 2009.

LOURENCO, J. P.; MACEDO, M. |.; FERNANDES, A. Sulfonic-
functionalized SBA-15 as an active catalyst for the gas-phase dehydration of
Glycerol. Catalysis Communications, v. 19, p. 105-109, 2012.

LUCENA, D. V. Algoritmos Evolutivo Multiobjetivo para Selegcdo de
Variaveis em Problemas de Calibragdo Multivariada. Dissertacao de mestrado,
Universidade Federal de Goias, 2013.

MA, T.; DING, J.; LIU, X.; CHEN, G.; ZHENG, J. Gas-phase dehydration
of glycerol to acrolein over different metal phosphate catalysts. Korean journal
of chemical engineering, v. 37, p. 955-960, 2020.

MA, T.; DING, J.; LIU, X.; ZHENG, J.; YU, Z. Catalytic Dehydration of
Glycerol to Acrolein over Aluminum Phosphate Catalysts. Journal of
the Brazilian Chemical Society, v. 31, 2020.

MAGATANI, Y.; OKUMURA, K.; DUBQIS, J. L.; DEVAUX, J. F.; ARKEMA
FRANCE. Catalyst and process for preparing acrolein and/or acrylic acid by
dehydration reaction of glycerin United States patent US 9,162,954 B2. 28 de
fevereiro de 2013.

MARJANOVIC, A. V.; STAMENKOVIC, O. S.; TODOROVIC, Z. B.; LAZIC,
M. L.; VELJKOVIC, V. B. Kinetics of the base-catalyzed oil ethanolysis. Fuel, v.
89, p. 665 — 671, 2010.

MARKET RESEARCH FUTURE. Global Acrylonitrile Market Overview,
2022. Disponivel em: <
https://www.marketresearchfuture.com/reports/acrylonitrile-market-2914>.
Acesso em: 12 de novembro de 2022.

MARTINS, F. A. Analise de riscos na construcdo — método de Monte Carlo.
Dissertacdo de mestrado, Universidade Federal de Porto Alegre, 2014.

MASSA, M.; ANDERSSON, A.; FINOCCHIO, E.; BUSCA, G. Gas-phase
dehydration of glycerol to acrolein over Al203-, SiO2-, and TiO2-supported Nb-
and W-oxide catalysts. Journal of Catalysis, v. 307, p. 170-184, 2013.

MATHWORKS. Multilayer Shallow Neural Network Architecture, 2020.
Disponivel em < https://www.mathworks.com/help/deeplearning/ug/multilayer-
neural-network-architecture.html>. Acesso em: 14 de fevereiro de 2022.

MATHWORKS. Choose a Multilayer Neural Network Training Function,
2021. Disponivel em <
https://www.mathworks.com/help/deeplearning/ug/choose-a-multilayer-neural-

PUBLICA



169

network-training-function.html;jsessionid=7e9918c945086d0c40df74cb5d34>.
Acesso em: 14 de fevereiro de 2022.

MATHWORKS. Products, 2022. Disponivel em <
https://www.mathworks.com/products/matlab.html>. Acesso em: 11 de fevereiro
de 2022.

MENDEL, J. M. e McLAREN R. W.. Reinforcement-Learnig Control and
Pattern Recgnition Systems in Adaptative, Learning, and Pattern Recognition
Systems: Theory and Aplicattions. 1° edicdo, New York: Academic Press, 1970,
p. 287-318.

MICHAEL, B.; DIAZ, A.; NELSON, B.; KISSEL, M. Process for recovering
publication classification acetonitrile from acrylonitrile waste streams. United
States patent US Patent 2020/0157044 Al. 2020.

MITCHELL, M. An introduction to genetic algorithms.1°edi¢do. Cambridge.
Editora Mit Press. 1997. 207 p, 1997.

MME. Ministério de Minas e Energias, 2018. Disponivel em <
http://www.mme.gov.br/web/guest/pagina-
inicial/outrasnoticas//asset_publisher/32hLrOzMKwWb/content/biocombustiveis-
producao-e-consumo-seguem-em-alta-no-pais>. Acesso em: 18 de outubro de
2018.

MME, Ministério de Minas e Energias. Andalise de conjuntura dos
biocombustiveis, 2022. Disponivel em Microsoft Word - NT-EPE-DPG-SDB-
2022-
02_Analise_de_Conjuntura_dos_Biocombustiveis 2021 15ago2022.docx>.
Acesso em: 13 de outubro de 2022.

MOFFAT, J. B.; TANG, K. F. CNDO/2 calculations and energy partitioning
in the formation of acrylonitrile and propiolonitrile from acetylene and hydrocyanic
acid. Tetrahedron, v. 29, p. 3111-3115, 1973.

MOUSAVI, H. S.; RAHIMI, M.; MOHADESI, M. Purification of glycerol using
organic solvent extraction in a microreactor. Biomass conversion and
biorefinery, 2020

MOTA, C. L. J. A,; SILVA, C. X. A.; GONCALVES, V. L. C. Gliceroquimica:
novos produtos e processos a partir da glicerina de produgcdo de
biodiesel. Quimica Nova, v. 32, n. 3, p.639-648, 2009.

MOTA, C. J. A.; PESTANA, C. F. M. Co-produtos da Producao de Biodiesel.
Revista Virtual de Quimica, v.3, p.416, 2011.

PUBLICA



170

MURTEIRA, B.; ANTUNES, M. Probabilidades e estatistica. 1° edicao.
Escolar Editora. 2012.

MUSTAFA, G. S. Avaliacdo Econdbmica de Projetos Industriais.
Universidade Salvador, 1° edigéo, 2010.

NANDA, M. R.; YUAN, Z.; QIN, W.; POIRIER, M. A.; CHUNBAO, X.
Purification of Crude Glycerol using Acidification: Effects of Acid Types and
Product Characterization. Austin Chemical Engineering, v.1, p. 1004, 2014.

NAGAHAMA, K.; HIRATA, M. Binary vapor-liquid equilibria at elevated
pressures. C(5) hydrocarbon + acetonitrile and acetonitrile + water. Bull. Jpn. Pet.
Inst, v. 18, p. 79-85, 1976.

NNANWUBE, I. A.; ONUKWULLI, O. D. Modeling and optimization of galena
dissolution in a binary solution of nitric acid and ferric chloride using artificial
neural network coupled with genetic algorithm and response surface methodology.
South African Journal of Chemical Engineering, v.32, p. 68-77, 2020.

NOWAK, A. S.; COLLINS, K. R. Reliability of structures. McGraw-Hill. 2000.

OKOJI, A. I.; ANOZIE, A. N.; OMOLEYE, J. A.; TAIWO, A. E.; OSUOLALE,
F. N. Energetic assessment of a precalcining rotary kiln in a cement plant using

process simulator and neural networks. Alexandria Engineering Journal, v. 61,
p. 5097-5109, 2022.

OLEOLINE. Glycerin Market Report, 2020. Disponivel em
<http://www.hbint.com/datas/media/590204fd077a6e381ef1a252/sample-
quarterly-glycerine.pdf> Acesso em: 29 de junho de 2020.

OLIVEIRA, D. G.; SOUZA, J. S.; ETGES, A. P. B. S. Andlise de viabilidade
econbmica usando a simulacdo de Monte Carlo para substituicdo de
equipamento: estudo de caso em uma industria do ramo quimico. Espacios, vol.
37, p. 23, 2016.

OLIVIERI, B. P. Otimizagdo Do Projeto De Pontes Protendidas Pré-
moldadas Pelo Método Dos Algoritmos Genéticos. Tese de doutorado,
Universidade Federal do Rio de Janeiro, 2004.

OUYANG, T.; XIE, S.; TAN, J.; WENCONG, W.; ZHANG, M. Optimization
of energy-exergy efficiencies of an advanced cold energy utilization system in
liquefied natural gas filling station. Journal of Natural Gas Science and
Engineering, v. 95, p. 104235, 2021.

PUBLICA


http://www.hbint.com/datas/media/590204fd077a6e381ef1a252/sample-quarterly-glycerine.pdf
http://www.hbint.com/datas/media/590204fd077a6e381ef1a252/sample-quarterly-glycerine.pdf
http://www.hbint.com/datas/media/590204fd077a6e381ef1a252/sample-quarterly-glycerine.pdf

171

PALISADE. Simulagcdo de Monte Carlo, 2020. Disponivel em:<
https://www.palisade-br.com/risk/monte_carlo_simulation.asp> Acesso em: 12
de janeiro de 2021.

PATRAP, A.; GUPTA, S. R.; KUMAR, J.; MEHANDI, S.; PANDEY, V. R.
Breeding Oilseed Crops for Sustainable Production. Academic Press, v.1, 2016.

PERVAIZ, M.; CORREA, C. A. Biorefinaria: desenvolvimento de
plataformas quimicas através de tecnologias integradas de biomassa.
Polimeros, v. 19, n. 1, p. E9-E11, 2009.

PETERS, M.S.; TIMMERHAUS, K.D.; WEST, R.E. Plant Design and
Economics for Chemical Engineers. 5 th ed, Nova York: McGraw-Hill, 2003.

PITT, F. D.; DOMINGOS, A. M.; BARROS, A. A. C. Purification of residual
glycerol recovered from biodiesel production. South african journal of chemical
engineering, v. 29, p. 42-51, 2019.

PRESS, W.H., FLANNERY, B.P., TEUKOLSKY, S.A., VETTERLING, W.T.,
Numerical Recipes in Fortran. Cambridge University Press. 1992.

PRESSON, R. D.; WU, H. C.; SOCKELL, E. J.; STANDARD OIL COMPANY.
Continuous acetontrile recovery process. United States patent US 4,362,603. 7
de dezembro de 1982.

POLARIS. Ammonia Market Size Worth $124.64 Billion By 2030 | CAGR:
6.5%, 2022. Disponivel em:< https://www.polarismarketresearch.com/press-
releases/ammonia-market> Acesso em: 10 de novembro de 2022.

ROSAS, I. P.; CONTRERAS, J. L.; SALMONES, J.; ZEIFERT, B.; MEDINA,
R. L.; BOLANOS, J. N.; RAMIRES, S. H.; CABRERA, J. P.; OCA, A. A. F. M.
Catalytic Deactivation of HY Zeolites in the Dehydration of Glycerol to Acrolein.
Catalysts, v. 11, p. 360, 2021.

RUMELHART, D. E.; HINTON, G. E. & WILLIAM, R. J. Learning
Representations of Back-Propagations Erros. Nature, v. 323, p .533-536, 1986.

RUOPPOLO, G.; LANDI, GO.; BENEDETTO, A. Glycerol dehydration to
acrolein over supported vanadyl orthophosphates catalysts. Catalysts, v. 10, p.
673, 2020.

SANJAY, G.; THE STANDARD OIL COMPANY. Process for the
purification and recovery of acetonitrile. European patent EP 1,301,471 B1. 18
de julho de 2004.

SANJAY, G.; INEOS USA LLC. Improved operation of heads column in
acrylonitrile production. European patent EP 1,419,140 B1. 21 de agosto de 2001.

PUBLICA



172

SANTOS, R. C. R. Catalisadores Bimetalicos de Oxidos de Mo — Cu (Ni ou
Co) Suportados em Alumina para Conversdo do Glicerol a Intermediarios
Quimicos. Tese de Doutorado, Universidade Federal do Ceara, 2016.

SCHON, S. G.; DANIEL, S. M.; SANDER, R. A.; ATOFINA CHEMICALS
INC. Process for recovering acrolein or propionaldehyde from dilute aqueous
streams. United States patent US 6,515,187 B1. 4 de fevereiro de 2003.

SEPARATION TECHNOLOGIES. Distillation Column Tray Selection &
Sizing — 1, 2012. Disponivel em: <http://seperationtechnology.com/distillation-
column-tray-selection-1/ >. Acesso em: 05 de marco de 2020.

SHAHIDI, F.; Bailey's Industrial Oil and Fat Products, 6rd ed, John Wiley &
Sons, Inc, New Jersey, 2005

SHAN, J.; LI, Z.; ZHU, S.; LIU, H.; LI, J.; WANG, J.; FAN, W. Nanosheet
mfi zeolites for gas phase glycerol dehydration to acrolein. Catalysts, v. 9, p.
121, 2019

SEIDER, W. D.; SEADER, J. D.; LEWIN, D. R.; WIDAGDO, S. Product and
Process Design Principles: Synthesis, Analysis and Design. Wiley, 3° edicao,
20009.

SEZER, S.; KARTAL, F.; OZVEREN, U. Artificial Intelligence Approach in
Gasification Integrated Solid Oxide Fuel Cell Cycle. Fuel, v. 311, p. 122591, 2022.

SHEN, L.; YIN, H.; WANG, A, LU, X.; ZHANG, C. Gas phase
oxidehydration of glycerol to acrylic acid over Mo/V and W/V oxide catalysts.
Chemical Engineering Journal, v. 244, p. 168-177, 2014.

SIGMA  ALDRICH. Acetonitrile, 2019. Disponivel em <
https://www.sigmaaldrich.com/chemistry/solvents/acetonitrile-center.html>.
Acesso em: 28 de outubro de 2019.

SILVA, L. D.; SANTOS, R. C.; SILVA, J. G. A. B.; ALVES, E. P.; FRETY, R.
T. F.; PONTES, L. A. M. Direct ammoxidation of glycerol to nitriles using
Mo/alumina catalysts. Reaction Kinetics, Mechanisms and Catalysis, 2021.

SILVA, L. F. F. B. Laboratério Remoto para Monitorizagcdo e Controlo
baseado em MATLAB/Simulink e LabVIEW. Dissertacdo de mestrado,
Universidade Nova de Lisboa, 2011.

SLIDETODOC. Heat and Mass Transfer for Bioprocess, 2021. Disponivel
em:<www.slidetodoc.com/ert-209-heat-and-mass-transfer-for-bioprocess-3/>
Acesso em: 01 de setembro de 2021.

PUBLICA



173

SOKOLQOV, N. M.; SEVRYUGOVA, N. N.; ZHAVORONKOV, N. M. K. P.
Removal of acetonitrile from acrylonitrile by rectification. Nist, v.43, p. 776-779,
1967.

STATISTA. Price of propylene worldwide from 2017 to 2022, 2022.
Disponivel em:< https://www.statista.com/statistics/1170576/price-propylene-
forecast-globally/> Acesso em: 10 de novembro de 2022.

STATISTA. Production capacity of ammonia worldwide from 2018 to 2021,
with a forecast for 2026 and 2030, 2021. Disponivel em:<
https://www.statista.com/statistics/1065865/ammonia-production-capacity-
globally/> Acesso em: 10 de novembro de 2022.

TALEBIAN-KIAKALAIEH, A.; AMIN, N.A.S. Supported silicotungstic acid on
zirconia catalyst for gas phase dehydration of glycerol to acrolein. Catalysis
Today, 2015.

TALEBIAN-KIAKALAIEH, A.; AMIN, N. A. S.; ZAKARIA, Z. Y. Gas phase
selective conversion of glycerol to acrolein over supported silicotungstic acid
catalyst. Journal of Industrial and Engineering Chemistry, v. 34, p. 300-312,
2016.

TALEBIAN-KIAKALAIEH, A.; AMIN, N. A. S. Thermo-kinetic and diffusion
studies of glycerol dehydration to acrolein using HSiW-y-Al O supported ZrO solid
acid catalyst. Renewable Energy, v. 114, p. 794-804, 2017.

TAQUEDA, M. E. S.; OPPE, E. E. G.; SALVAGNINI, W. M. Desidratacao
da Glicerina obtida por biodiesel por Destilagdo Azeotrépica com
Tolueno.4°Congresso brasileiro de Plantas Oleaginosas, Varginha. CD do
congresso, 2007.

TEHLAH, N.; KAEWPRADIT, P.; IQBAL, M. Artificial neural network
based modelling and optimization of refined palm oil process, 2016.
Disponivel em: <  https://bradscholars.brad.ac.uk/handle/10454/8866>.
University of Bradford. Acesso em: 22 de agosto de 2021.

THE BUSINESS RESEARCH COMPANY. Propylene Global Market
Report, 2023. Disponivel em: <
https://www.thebusinessresearchcompany.com/report/propylene-global-market-
report> Acesso em: 30 de margo de 2023.

TOWLER, G.; SINNOTT, R. K. Chemical Engineering Design: Principle and
Economics of plant and Process Design, 2. ed. California: Butterworth-
Heinemann, 2012.

TOTVS. Depreciacéao financeira de patrimonio: aprenda a calcular para
0S equipamentos da sua indastria, 2019. Disponivel em:
<https://www.totvs.com/blog/gestao-industrial/depreciacao-financeira-de-
patrimonio/#:.~:text=basicamente%2c%20a%20cada%20an0%20ele,ou%20de
%20%e2%80%9cvalor%20sucata%e2%80%9d> Acesso em: 12 jan. 2021.

PUBLICA



174

TSUKUDA, E.; SATO, S.; TAKAHASHI, R.; SODESAWA, T. Production of
acrolein from glycerol over silica-supported heteropoly acids. Catalysis
Communications, p. 1349-1353, 2007.

TURTON, R.; BAILIE, C.; WHITING, W. B.; SHAELWITZ, J. A. Analysis,
Synthesis and Design of Chemical Processes, 2. ed. Prentice Hall, New Jersey,
2003.

TYAGI, A.; IQBAL, J.; MEENA, Y. K.; JAIN, M. Modeling and optimization
of neodymium ion separation by liquid membrane using Artificial Neural Network
coupled with Genetic Algorithm. Chemical Engineering Research and Design,
v. 187, p. 151-163, 2022.

UDOP. Diario Oficial publica medida que reduz adi¢céo de biodiesel ao
diesel, 2020. Disponivel em: <
https://www.udop.com.br/noticia/2020/10/08/diario-oficial-publica-medida-que-
reduz-adicao-de-biodiesel-ao-diesel.html>. Acesso em: 21 de novembro de 2020.

ULGEN, A.; HOELDERICH, W. F. Conversion of glycerol to acrolein in the
presence of WO3/TiO2 catalysts. Applied Catalysis A: General, v. 400, p. 34-
38, 2011.

UMPIERRE, A.P; MACHADO, F. Gliceroquimica e valorizacao do glicerol.
Revista Virtual Quimica, v. 5, n. 1, p. 106-116, 2013.

UNIGEL, 2022. Nossos sites. Disponivel em <
http://www.unigel.com.br/unigel/web
/conteudo_pti.asp?idioma=0&conta=45&tipo=25457 >. Acesso em: 22 de abril
de 2022.

VILLAR, S. B. B. L. Metamodelagem Kriging e sua Aplicacdo na Otimizacéo
de uma Unidade de Separacdo de Propeno por Destilacdo. Dissertacdo de
mestrado, Universidade Federal de Campina Grande, 2016.

YADAYV, G. D.; SHARMA, R. V.; KATOLE, S. O. Selective Dehydration of
Glycerol to Acrolein: Development of Efficient and Robust Solid Acid Catalyst
MUICaT-5. Industrial & Engineering Chemistry, v. 52, p. 10133-10144, 2013.

YAHOO FINANCE, 2023. Global Propylene Market to Reach 155.2 Million
Metric Tons by 2030. Disponivel em < https://uk.finance.yahoo.com/news/global-
propylene-market-reach-155-132700521.html>. Acesso em: 30 de marco de
2023.

YEDLA, S.; BALLA, P. K.; BALAGA, V.; UTKOOR, U. U.; KUNA, R;
KOMANDUR, V. R. C. SBA-15 STABILIZED NB20s CATALYSTS FOR
CONVERSION OF GLYCEROL TO ACROLEIN. Catalysis in Green Chemistry
and Engineering, v. 5, p. 19-30, 2022.

PUBLICA



175

YULIA, F.; CHAIRINA, I.; ZULYS, A.; NASRUDDIN. Multi-objective genetic
algorithm optimization with an artificial neural network for CO2/CH4 adsorption
prediction in metal-organic framework. Thermal Science and Engineering
Progress, v. 25, p. 100967, 2021.

WANG, F.; DUBOIS, J. L.; UEDA, W. Catalytic performance of vanadium
pyrophosphate oxides (VPO) in the oxidative dehydration of glycerol.
Applied Catalysis A: General, v. 376, p. 25-32, 2010.

WANG, X.; ZHAO, F.; HUANG, L. Low temperature dehydration of glycerol
to acrolein in vapor phase with hydrogen as dilution: from catalyst screening via
tpsr to real-time reaction in a fixed-bed. Catalysts, v. 10, p. 43, 2020.

WANG, Z.; LIU, L. Mesoporous silica supported phosphotungstic acid
catalyst for glycerol dehydration to acrolein. Catalysis Today, v. 376, p. 55-64,
2021.

WERPY, T.; PETERSEN, G. Top value added chemicals from biomass.
Volume 1-Results of screening for potential candidates from sugars and
synthesis gas. Department of Energy Americano dc, 2004.

WICAKSONO, F. D.; ARSHAD, Y. B.; SIHOMBING, H. Monte Carlo net
present value for techno-economic analysis of oil and gas production sharing
contract. International journal of technology, v. 10, 2019.

ZANATA, D. R. P. Desenvolvimento de sensor virtual empregando rede
neurais para a medicdo da composicdo em uma coluna de destilacao.
Dissertacdo de mestrado, Escola Politécnica da Universidade de Sao Paulo,
2005.

ZHANG, Y.; HARMAN, M.; MANSOURI, S. A. The Multi-Objective Next
Release Problem. GECCO’07, 2007.

ZHAO, S.; HE, S.; KIM, K. D; WANG, L.; RYOO, R.; WANG, Z.; HUANG, J.
Influence of hierarchical ZSM-5 catalysts with various acidity on the dehydration
of glycerol to acrolein. Magnetic Resonance Letters, v. 1, p. 71-80, 2021.

ZHAO, S.; WANG, W. D.; WANG, L.; WANG, W.; HUANG, J. Cooperation
of hierarchical pores with strong Brgnsted acid sites on SAPO-34 catalysts for
the glycerol dehydration to acrolein. Journal of Catalysis, v. 389, p. 166-175,
2020.

ZNAIGUIA, R.; BRANDHORST, L.; CHRISTIN, N.; BACA, V. B.; REY, P;
MILLET, J. M. M.; LORIDANT, S. Toward longer life catalysts for dehydration of
glycerol to acrolein. Microporous Mesoporous Materials, v. 196, p. 97-103,
2014.

PUBLICA



APENDICES

176

APENDICE A — BALANCO MATERIAL DOS REATORES DE DESIDRATACAO

E AMOXIDACAO

TABELA 61-BALANCO MATERIAL DO REATOR DE DESIDRATACAO DO GLICEROL

DADOS DE ENTRADA

Vazao molar de glicerol usada como base (kmol/h) 100
Seletividade para a reagdo de formagédo da acroleina (mol%) 0,921
Seletividade para a reagdo de formacao do acetaldeido (mol%) 0,013
Seletividade para a reacéo de formac&o do propanal (mol%) 0,001
Seletividade para a reagdo de formacao do formaldeido (mol%) 0,00428
Seletividade para a reagéo de formagéo da acetona (mol%) 0,00428
Seletividade para a reacéo de formacéo do acido acético (mol%) 0,00428
Seletividade para a reagdo de formacao do &cido propanoico (mol%) 0,00428
Seletividade para a reagdo de formagédo do acido formico (mol%) 0,00428
Seletividade para a rea¢do de formacgéo do 2-propenol-1 (mol%) 0,00428
Seletividade para a reacdo de formacéo do fenol (mol%) 0,00428
Balanco de Carbono 0,965
Converséo do Glicerol (mol%) 100
VAZOES CALCULADAS A PARTIR DOS DADOS DE ENTRADA
Vazdao de agua para diluir o glicerol (kg/h) 13.754.9
Vazéao de glicerol reagido (kg/h) 9.210
Vazao de acroleina gerada (na saida do reator) (kg/h) 5.137,31
Vazéao de acetaldeido gerado (na saida do reator) (kg/h) 56,98
Vazéo de propanal gerado (na saida do reator) (kg/h) 5,78
Vazao de CO gerado (na saida do reator (kg/h) 48,75
Vazao de CO2 gerado (na saida do reator) (kg/h) 76,61
Vazéo de formaldeido gerado (na saida do reator) (kg/h) 45,53
Vazéo de acido acético gerado (ha saida do reator) (kg/h) 45,53
Vazao de acido propanoico gerado (na saida do reator) (kg/h) 45,53
Vazdo de acido formico gerado (na saida do reator) (kg/h) 45,53
Vazéao de 2-propenol-1 gerado (na saida do reator) (kg/h) 45,53
Vazao de agua gerada nas reagdes (na saido do reator) (kg/h) 3.519,9
Vazao total na saida do reator (kg/h) 22.964,92
FRACOES MASSICAS CALCULADAS PARA A SAIDA DO REATOR
Fracdo massica de agua 0,7545
Frac@o massica de acroleina 0,2241
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Fracdo massica de acetaldeido 0,0025
Fragcdo massica de propanal 0,0002
Fragdo massica de CO 0,0021
Fracdo méssica de CO:2 0,0033
Fracdo méssica de formaldeido 0,0019
Fracao massica de acido acético 0,0019
Fracao massica de acido propanoico 0,0019
Fragdo massica de acido formico 0,0019
Fragcdo massica de 2-propenol-1 0,0019
Fracdo massica de fenol 0,0019

TABELA 62-BALANCO MATERIAL PARA O REATOR DE AMOXIDAGCAO DA ACROLEINA

DADOS DE ENTRADA

Vazao de acroleina usada como base (kmol/h) 100
Seletividade para a reagéo de formacéo da acrilonitrila (mol%) 0,876
Seletividade para a reacao de formacao do HCN (mol%) 0,072
Seletividade para a reacéo de formacéo da acetonitrila (mol%) 0,025
Seletividade para a rea¢do de formacédo do CO (mol%) 0,0135
Seletividade para a reagéo de formacéo do CO2 (mol%) 0,0135
Converséo da acroleina (mol%) 98,4
Vazdao de ar necessaria (kmol/h) 1.214,28
Vazao de amodnia necessaria (kmol/h) 114,28

VAZOES CALCULADAS A PARTIR DOS DADOS DE ENTRADA

Vazao massica de agua presente na corrente de entrada (impureza do reator de

desidratacao) (kg/h) 129,76
Vazéo massica de acetaldeido presente na corrente de entrada (impureza do 62.37
reator de desidratacéo) (kg/h) '
Vazao massica de formaldeido presente na corrente de entrada (impureza do 48.11
reator de desidratacéo) (kg/h) '
Vaz8o massica de acetona presente na corrente de entrada (impureza do reator de 541
desidratacéo) (kg/h) ’
Vazao massica de propanal presente na corrente de entrada (impureza do reator 67
de desidratacao) (kg/h) 5
Vazdo de acroleina néo reagida (na saida do reator (kg/h) 89,6
Vazdo de oxigénio ndo reagido (na saida do reator) (kg/h) 6.585,6
Vazao de ambnia ndo reagida (na saida do reator) (kg/h) 270,05
Vazao de nitrogénio (na saida do reator) (kg/h) 26,860
Vazao de acrilonitrila gerada (na saida do reator) (kg/h) 4.568,52
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Vazao de agua gerada (na saida do reator) (kg/h) 3.286,29
Vazao de HCN formado (na saida do reator) (kg/h) 232,1
Vazao de acetonitrila gerada (na saida do reator) (kg/h) 122,37
Vazéao de CO gerado (na saido do reator) (kg/h) 274,17
Vazédo de CO: gerado (na saido do reator) (kg/h) 274,17
Vazao total na saida do reator (kg/h) 42.814,18
FRACOES MASSICAS CALCULADAS PARA A SAIDA DO REATOR
Fracao massica de agua 0,0808
Fracao massica de acrilonitrila 0,1067
Fracdo massica de nitrogénio 0,6274
Frag@o méssica de oxigénio 0,1538
Fracdo massica de CO 0,0064
Fragdo méssica de CO2 0,0064
Fracdo massica de formaldeido 0,0011
Fracdo méssica de acetona 0,00012
Fragcdo massica de propanal 0,00013
Fracdo méssica de acetaldeido 0,0014
Fracdo méssica de HCN 0,0054
Fracdo méssica de acetonitrila 0,00286
Fragdo massica de acroleina 0,0021
Fracdo méssica de amdnia 0,0063
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APENDICE B — CODIGO GERAL DE CONSTRUCAO DAS REDES NEURAIS
ARTIFICIAIS

n_redes = 10; %numero de redes criadas

for i=1:n_redes
net{i}=newff(entrada, saida, [n,...,n], {tansig’,....,'tansig’,'purelin’}, 'trainlm’);
net{i}.trainparam.epochs=5000;
net{i}.divideFcn = 'divideblock’;
net{i}.divideParam.trainRatio=0.75;
net{i}.divideParam.valRatio=0.15;

net{i}.divideParam.testRatio=0.10;

net{i}=train(net{i}, entrada, saida);

saida_rede=net{i}(entrada);

perf(i)=mse(net{i}, saida, saida_rede);

end

erro_medio=sum(perf)/n_redes

%0Onde: n = Numero de neurdnios em cada camada oculta.
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APENDICE~C — CODIGO GERAL DE OTIMIZACAO DAS COLUNAS
DESTILACAO

function TAC = Objetivo(x) %funcéo objetivo = minimizar o custo anual total

% Variavéis de entrada: x(1) = Numero_estagios_coluna; x(2) =

estagio_de_alimentacédo; x(3)=estagio de retirada lateral;

load('net’) %carregar a rede neural artificial

input = [((round(x(1))-x(2)min)/(x(1)max-x(1)min)), ... ((round(x(3))-x(3)min)/(x(3)max-
x(3)min))]; %Variavéis de entrada da rede neural normalizadas

y=sim(net{1,y},input’); %selecdo da rede neural que apresentou menor valor de MSE

% Variavéis de saida (normalizadas): y(1) = Diametro da coluna;
y(2) = Calor do condensador; y(3) = Calor do reboiler;

y(4) = Pureza do produto;

if y(4)*(y(4)max-y(4)min)+y(4)min <= C %possivel restricdo para a realizacéo da otimizacéo

%Calculo dos Equipamentos (CAPEX)

% Célculo da coluna de destilagao
Lang_F =5.813;
Diametro = y(1)*(y(1)max-y(1)min)+y(1)min;
Numero_de_pratos = ceil((x(1)-2)*C1); % Onde C1 = Eficiéncia dos pratos da coluna
Altura_Coluna = 0.5*(Numero_de_pratos)+2;
Pressao_projeto = C2;

Tensao_admissivel = 108000;
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Espessura_coluna = ((Pressao_projeto*Diametro)/((2*Tensao_admissivel*0.85)-(1.2*Pressao_projeto))) +

0.003;

Massa_especifica_aco = 7861.1;
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Volume_lateral_coluna = 3.14*Espessura_coluna*Altura_Coluna*Diametro;
Massa_lateral_coluna = (Volume_lateral_coluna*Massa_especifica_aco0)*2.205;
Raio_externo = (Diametro + 2*Espessura_coluna)/2;
Volume_tampo = 4*3.14*(Raio_externo”™2)*Espessura_coluna*2;
Massa_tampo = (Volume_tampo*Massa_especifica_aco_carbono)*2.205;
Massa_total = Massa_lateral_coluna + Massa_tampo;
Cv = exp((7.2756 + 0.18255*(log(Massa_total))) + (0.02297*((log(Massa_total))"2)));
DiametroFT = Diametro*3.281,
Altura_ColumnaFT = Altura_Columna*3.281;
Cpl = 300.9*((DiametroFT)"0.63316)*(Altura_ColumnaFT0.80161);

Fator_material_coluna = 1;

FNT = 1;
FTT=1;
FTM = 1;

CBT = 468*exp(0.1739*DiametroFT);
CT = CBT*FTM*FTT*FNT*Numero_de_Pratos;
CP = Fator_material_coluna*Cv + Cpl;

Custo_coluna=CP + CT;

% Célculo do condensador
Temp_saida_fluido_frio = 45;
Temp_entrada_fluido_frio = 31;
Temp_entrada_fluido_quente = C3;
Temp_saida_fluido_quente = C4;

Temperatura_troca_termica= ((Temp_entrada_fluido_quente-Temp_saida_fluido_frio)-
(Temp_saida_fluido_quente-Temp_entrada_fluido_frio))/log((Temp_entrada_fluido_quente-
Temp_saida_fluido_frio)/(Temp_saida_fluido_quente-Temp_entrada_fluido_frio));

Fator_troca_termica = 0.85;
Coeficiente_troca_termica = C5;

Calor_condensador = y(2)*(y(2)max-y(2)min)+y(2)min;
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Area_troca_termica=
((Calor_condensador)/(Temperatura_troca_termica*Coeficiente_troca_termica*Fator_troca_termica))*10.7
6;

Custo_condensador = exp(11.0545 - 0.9228*(log(Area_troca_termica)) +
0.09861*((log(Area_troca_termica))*2));

Comprimento_tubos = 1;
Tipo_Material_Condensador = 1;
Pressao_operacao_condensador = 1;

Custo_total_condensador =
Custo_condensador*Comprimento_tubos*Tipo_Material_Condenser*Pressao_operacao_condensador;

% Célculo do reboiler

Temp_entrada_fluido_quente_reboiler = 127.5; %Somente para a coluna de destilagédo T-10
Temp_entrada_fluido_quente_reboiler = 190

Temp_saida_fluido_quente_reboiler = 127.5; %Somente para a coluna de destilagédo T-10
Temp_saida_fluido_quente_reboiler = 190

Temp_saida_fluido_frio_reboiler = C6;
Temp_entrada_fluido_frio_reboiler = C7;

Temperatura_troca_termica_reboiler = ((Temp_entrada_fluido_quente_reboiler -
Temp_saida_fluido_frio_reboiler) - (Temp_saida_fluido_quente_reboiler -
Temp_entrada_fluido_frio_reboiler))/log((Temp_entrada_fluido_quente_reboiler -
Temp_saida_fluido_frio_reboiler)/(Temp_saida_fluido_quente_reboiler -
Temp_entrada_fluido_frio_reboiler));

Fator_troca_termica_reboiler = 0.85;
Coeficiente_troca_termica_reboiler = C8;
Calor_reboiler = y(3)*(y(3)max-y(3)min)+y(3)min;

Area_troca_termica_reboiler =
((Calor_reboiler)/(Temperatura_troca_termica_reboiler*Coeficiente_troca_termica_reboiler*Fator_troca_ter
mica_reboiler))*10.76;

Custo_reboiler = exp(11.967 - 0.8709*(log(Area_troca_termica_reboiler)) +
0.09005*((log(Area_troca_termica_reboiler))"2));

Comprimento_tubos_reboiler = 1;
Tipo_Material_reboiler = 1;
Pressao_operacao_reboiler = 1;

Custo_total_reboiler =
Custo_reboiler*Comprimento_tubos_reboiler*Tipo_Material_reboiler*Pressao_operacao_reboiler;

% Onde 'C' sdo valores especificos para cada coluna
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% Calculo das utilidades (OPEX)
Custo_agua_resfriamento = (y(2)*(y(2)max-y(2)min)+y(2)min)*31104000*0.000000000271513;

Custo_agua_fria = (y(2)*(y(2)max-y(2)min)+y(2)min)*31104000*0.00000000096295; %Somente para a
coluna T

Custo_vapor = (y(3)*(y(3)max-y(3)min)+y(3)min)*0.0000000043908*31104000;

% Onde: 31104000 ¢é o numero de segundos em 1 ano (considerando o fator de projeto de 0,985);
0.000000000271513, 0.0000000043908 e 0.00000000096295 séo os fatores de custo para a agua de
resfriamento, vapor e agua fria respectivamente

TAC = (((Custo_coluna + Custo_total_reboiler + Custo_total_condensador)*Lang_F*1.7*1.3368/10) +
Custo_agua_resfriamento + Custo_vapor)

% Onde: 1.3368 € o valor da inflagdo americana acumulada (2009-2021) para maquinarios industriais e
10 é o nimero de anos da analise do TAC

else
TAC =inf;

end
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APENDICE D - COMPOSICAO E PROPIREDADES DAS PRINCIPAIS
CORRENTES DO PROCESSO

TABELA 63-PROPRIEDADES E COMPOSIGAO DAS PRINCIPAIS CORRENTES DO PROCESSO

10,0
Corrente 1,0 (Glicerol a 18,0 31,0 38,0 54,0 70,0 57,0 63,0 73,0
99,7% m/m)
Temperatura [°C] 31 168,3 280,0 25 410 36 106,6 26,0 79,8 158,9
Pressao [kPa] 202,6 2,5 151,3 50 151,3 110 131 101,3 110 700
Vazédo Massica
ka/h] 33.031,5 26.405,3 70.067,1 16.248,1 120.199 13.176 4.172,4 556,3 11.598 423,4
g
Fracdo de Vapor 0 0 1 0 1 0 1 0 0 0
Composicao (Fracdo Massica)
Glicerol 0,8 0,997 - - - - - - - _
Agua 0,119 - 0,7567 0,0231 0,0810 0,0473 0,8831 0,0025 0,00257 -
Amonia ) ) ) ) 0.0063 i i i i i
HCN - - ; - 0,0064 0,0460 0,00004 09958 - ;
Acetonitrila - - - - 00042 0,0007 0,167 - 0,008 0,999
Acrilonitrila . - i . 01067 0,9037 0,00005 0,0017 0,995  0,00059
Metanol 0,001 ) ) } } . . _ - ,
Acido Acético - - 0,0019 - - . . - - .
Acido Propanoico - - 0,0019 - - . - - . B}
Acroleina - - 0,2241 0,9572 0,0021 - - - - -
Acetaldeido - - 0,0025 0,0106 - - - - - -
Formaldeido 0,0019 0,0082 - - - - - ,
Acido Férmico - - 0,0019 - - - - - - -
Fenol - - 0,0019 - - - - - - i
Alcool Alilico - - 0,0019 - - - - - B} 3
Propanal - - 0,0002 0,0009 0,0001 0,0018 - - 0,0015 -
Diéxido de
- - 0,0021 - 0,0064 - - - - R
Carbono
Monéxido de
- - 0,0033 - 0,0064 - - - - -
Carbono
Acidos Graxos 0,015 0,001 - - - - - - - -
Oxigénio - - - - 0,1536 - - - - -
Nitrogénio - - - - 0,6266 - - - - -
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Esteres de Acidos
Graxos

Sabdes
Oxazole

Propionitrila

0,03

0,0175

0,0175

0,002
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APENDICE E - DIMENSOES E CARACTERISTICAS DOS PRINCIPAIS
EQUIPAMENTOS DO PROCESSO

TABELA 64-DIMENSOES E CARACTERISTICAS DAS COLUNAS

Numero de Numero de A . Estégio de . .
Coluna estaqios teoricos | estagios reais Diametro | Altura | Material alimentagéo Estégio de retirada
9 9 (tedrico) lateral/Decantador (tedrico)
T-1 10 12 5,13 7 Ago 4
carbono
T-3 26 33 214 | 185 | A 20
carbono
T-5 32 38 352 | 205 | A 12
carbono 22
T-8 9 9 116 | 65 Ao 4
carbono
Ago
T-6 31 35 1,55 19,5 Carbono 12 20
T-7 16 18 065 | 11 Aco 5
carbono 7
T-9 27 31 098 | 175 Ao 11
carbono
T-10 51 56 0,41 30 Ao 13
carbono 31
T-4 7 14 5,1 9 Aco 7
carbono
T-2 8 16 0,61 10 Ao 8
carbono
TABELA 65-DIMENSOES E CARACTERISTICAS DOS TROCADORES DE CALOR
Trocador de Calor calor (J/s) Area (m2) Tipo Material
Reboiler T-1 4.451.992 762 Casco & Tubo/Kettle Aco carbono
Condensador T-1 2.843.360 60 Casco & Tubo/Cabecote Fixo | Aco carbono
H-3 44.238.700 768 Casco & Tubo/Cabecote Fixo | Ago carbono
H-1 937.157 26 Casco & Tubo/Cabecote Fixo | Ago carbono
Reboiler T-3 8.153.600 207 Casco & Tubo/Kettle Aco carbono
Condensador T-3 5.044.100 1.201 Casco & Tubo/Cabecote Fixo | Aco carbono
H-4 3.853.590 274 Casco & Tubo/Cabecote Fixo | Ago carbono
Reboiler T-5 26.995.000 873 Casco & Tubo/Kettle Aco carbono
H-5 3.838.000 381 Casco & Tubo/Cabecote Fixo | Aco carbono
Condensador T-8 3.509.120 93 Casco & Tubo/Cabecote Fixo | Aco carbono
Reboiler T-6 3.272.500 97 Casco & Tubo/Kettle Aco carbono
Condensador T-6 2.241.900 184 Casco & Tubo/Cabecote Fixo | Acgo inox 304
Reboiler T-7 492.180 14 Casco & Tubo/Kettle Aco carbono
Condensador T-7 566.180 21 Casco & Tubo/Cabecote Fixo | Aco carbono
Reboiler T-9 1.473.500 19 Casco & Tubo/Kettle Aco carbono
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Condensador T-9 1.519.400 61 Casco & Tubo/Cabecote Fixo | Aco carbono
Reboiler T-10 329.540 24 Casco & Tubo/Kettle Aco carbono
Condensador T-10 265.580 3 Casco & Tubo/Cabecote Fixo | Aco carbono

TABELA 66-DIMENSOES E CARACTERISTICAS DOS REATORES

Reator Volume (m3) Material Tipo
R-1 6,25 Aco Inox 304 PFR
R-2 116 Aco Inox 304 PFR
TABELA 67-DIMENSOES E CARACTERISTICAS DO FORNO
Forno Calor (J/s) Tipo de Forno Eficiéncia (%) Material Excesso de ar (%)
FH-1 43.798.996 Box Aco carbono 5
TABELA 68-DIMENSOES E CARACTERISTICAS DO COMPRESSOR
Compressor | Poténcia total (kW/h) Eficiéncia (%) Material Tipo de compressor Tipo de motor
C-1 3.249 75 Aco carbono Centrifugo Elétrico
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ANEXOS

ANEXO A — PSEUDOCODIGO DE UM ALGORITMO GENETICO

ALGORITMO GENETICO

Entrada:
N (tamanho da populagao)
T (mimero maximo de geragoes)
Pe (probabilidade de cruzamento)
Pm (taxa de mutacao)

Saida:
A (conjunto nao-dominado)

1. Inicializagao: Conjunto P, =@ et =0. PARA i =1....N FACA
a) Escolha i € I segundo alguma probabilidade de distribuigao.
b) Conjunto P, = P, + i.
2. Fitness: PARA cada individuo i € F,. determine o vetor de decisao x = m(i), bem como o vetor
objetivo y = f(r) e calcule o valor escalar do fitness F(i).
3. Selegao: Populagao temporaria P’. Conjunto P'. PARA i =1, ... N FACA
a) Selecione um individuo i € P de acordo com um determinado esquema, e com base no seu valor
de filness.
b) Conjunto P’ = P' +i.
4. Cruzamento: Conjunto P" = (. PARA i = 1.... N/2 FACA
a) Escolha dois individuos i. j € P’ e remova ele de P'.
b) Recombine i com j. Os individuos (filhos) resultantes sao k. [ € 1.
¢) Adicione k.l em P” com probabilidade p.. De outra maneira adicione , j em P”.
5. Mutagao: Conjunto P = {). PARA cada individuo i € P" FACA
a) Mute i com taxa de mutagao pm. O individuo resultante j € 1.
b) Conjunto P = P" 4 j.
6. Conclusdo: Conjunto Py = P" et =t 4+ 1. SE ¢t > T ou SE alguma condi¢gao de parada for

satisfeita ENTAO coniunto A = p{m(F)) SE NAQ volte para o Passo 2.

Fonte: FRACCAROLI (2010)
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ANEXO B — EQUACAO DO CUSTO DOS PRINCIPAIS EQUIPAMENTOS

Compressores

O custo dos compressores é dado pela Equacéo 26.

C =FpoFumCs. (26)

O fator Fo depende do tipo de motor utilizado no compressor, sendo esse fator
1 para um motor elétrico, 1,15 para uma turbina a vapor, e 1,25 para uma turbina

a gas. Para o projeto padronizou-se todos os motores como motores elétricos.

O fator Fmdepende do tipo de material utilizado na constru¢cdo do compressor,
sendo este fator igual a 1 para aco carbono, 2,5 para aco inox, e 5 para liga de

nickel.

J& o fator Cg esta relacionado ao tipo de compressor, sendo ele apresentado
pelas Equacdes 27, 28 e 29.

- Compressor centrifugo (Faixa de poténcia de 200 a 30.000 hp):

Ce = exp{7,58 + 0,8[In(PC)]}  (27)

Onde Pc = poténcia de operacdo do Compressor em hp.

- Compressor Alternativo (Faixa de poténcia de 100 a 20.000 hp):

Cs = exp{7,9661 + 0,8[In(Pc)]} (28)

- Compressor Parafuso (Faixa de poténcia de 10 a 750 hp):
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Cs = exp{8,1238 + 0,7243[In(Pc)]} (29)

Trocadores de Calor

- Trocadores Tipo Casco e Tubo

O custo dos trocadores de calor do tipo casco e tubo é dado pela Equacéo 30.
C =FpFuFLCs (30)

O fator Fp esté relacionado a pressédo no lado do casco, sendo considerado 1
para pressoes abaixo de 100 psig. Para pressdes mais elevadas, Fr € dado pela

Equacéo 31.

Fp=0,9803 + 0,018(P/100) + 0,0017(P/100)? (31)

Onde a pressao (P) é dada em psig e a faixa de pressao aplicavel para essa
relagéo é de 100 a 2.000 psig.

O fator Fm esta relacionado ao material do casco e do tubo, que esta em funcéo

da area de superficie. Fm & dado pela Equagéo 32.

Fu=a+ (A/200)°  (32)

Onde A é a area da superficie, em in?, e a e b sdo constantes que dependem

da combinacao de materiais entre o casco e os tubos, conforme a Tabela 68.
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TABELA 69-CONSTANTES DEPENDENTES DO MATERIAL

Materiais de Construcao a (in) b (in)
Casco/Tubo

Aco Carbono/Aco Carbono 0 0
Aco Carbono/Latéo 1,08 0,05
Aco Carbono/Aco Inox 1,75 0,13
Aco Carbono/Monel 2,1 0,13
Aco Carbono/Titanio 5,2 0,16
Aco Carbono/Aco Cr-Mo 1,55 0,05
Aco Cr-Mo/Aco Cr-Mo 1,7 0,07
Aco Inox/Aco Inox 2,7 0,07
Monel/Monel 3,3 0,08
Titanio/Titanio 9,6 0,06

Fonte: SEIDER et al. (2009).

A area do trocador de calor (A) € encontrada pela Equacéo 33.

_ Qf
A= AT In+Ux0,85 (33)

Onde:
Qf = Fluxo de calor envolvido na troca térmica (BTU/h);

AT In = Média logaritmica de temperatura entre o fluido quente e o
fluido frio (°F);

U = Coeficiente de transferéncia térmica [BTU/(h*ft2*°F)].

Para a determinacéo de U, utilizou-se o valor do coeficiente tipico para os tipos
de fluidos envolvidos na troca térmica. O fator 0,85 na equacéao, corresponde a
eficiéncia da troca térmica, sendo esse valor usual para médias eficiéncias
(HEALTHY HEATING, 2012).

O fator FL esta relacionado ao tamanho dos tubos, conforme a Tabela 69.

TABELA 70-FATOR DEPENDENTE DO TAMANHO DOS TUBOS

Tamanho dos Tubos (ft) FL
8 1,25
12 1,12
16 1,05
20 1

Fonte: SEIDER et al. (2009).
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Para o projeto padronizou-se os tamanhos dos tubos para 20 ft, pois

representaria uma diminuicdo no custo dos trocadores.

Ja o fator Cg esta relacionado ao tipo de trocador casco e tubo, apresentado

pelas Equacdes 34, 35, 36 e 37.

- Cabecote Flutuante (Area de troca térmica de 150 a 12.000 ft2):

Cs = exp{ 11,667 - 0,8709[In(A)] + 0,09005[In(A)]2  (34)

- Cabecote Fixo (Area de troca térmica de 150 a 12.000 ft2):

Ce = exp{ 11,0545 - 0,9228[In(A)] + 0,09861[In(A)]2}  (35)

- Tubo em U (Area de troca térmica de 150 a 12.000 ft?):

Cs = exp{ 11,147 - 0,9186[In(A)] + 0,09790[In(A)]Z}  (36)

- Vaporizador Kettle (Area de troca térmica de 150 a 12.000 ft2):

Cs = exp{ 11,967 - 0,8709[In(A)] + 0,09005[In(A)]2  (37)

Onde A = Area de troca térmica (ft2).

- Trocadores de Calor Tipo Tubo Duplo

Para areas de troca térmica inferiores a 200 ft?, os trocadores de calor tipo

tubo duplo séo os mais recomendados. Seu custo é dado pela Equacéao 38.
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C =FoFmCe  (38)

Fr € o fator de presséo, que é equivalente a 1 para pressodes inferiores a 600
psig. Para pressfes iguais ou superiores a este valor, o fator € determinado pela
Equacéo 39.

Fp=0,8510 + 0,1292(P/600) + 0,0198(P/600)> (39)

Onde P é a pressao, em psig, e a relacao € aplicavel a pressdes na faixa de
600 a 3.000 psig.

O fator Fmdepende do tipo de material utilizado, sendo este fator igual a 1 para
ambos os tubos de aco carbono, 2,0 para o tubo interno de aco inox e o externo

de aco carbono, e 3 para ambos os tubos de aco inox.

Ja o fator Cs € dado pela Equacéao 40.

Ce = exp{ 7,1460 + 0,16[IN(A)}  (40)

Onde A = Area de troca térmica (ft?).

Forno

O custo do Forno é dado pela Equacéo 41.

C =FrFumCs.  (41)

Fp € o fator de pressao, que é equivalente a 1 para pressoes inferiores a 500
psig. Para pressdes iguais ou superiores a este valor, o fator € determinado pela

Equacéo 42.

Fp = 0,986 - 0,0035(P/500) + 0,0175(P/500)2  (42)
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Onde P é a pressao, em psig, e a relacao € aplicavel a pressdes na faixa de
500 a 3.000 psig.

O fator Fmdepende do tipo de material utilizado para os tubos, sendo este fator
igual a 1 para os tubos de aco carbono, 1,4 para tubos de liga Cr-Mo, e 1,7 para

tubos de ago inox.

Ja o fator Cg é dado pela Equacéao 43.

Cs = exp{0,32325 + 0,766[IN(Q)]}  (43)

Onde Q é o fluxo de calor total em MBTU/h, e a relacdo é aplicavel para fluxos
de calor na faixa de 10 a 500 em MBTU/h.

Vasos de Pressao/Reatores

O custo de vasos de presséo e reatores € dado pela Equacao 44.

C=FwmCv + CpL. (44)

O fator Fwm varia conforme o tipo de material, conforme a Tabela 70.

TABELA 71-FATOR PARA CADA MATERIAL

Material de Construcao Fator de Material
Aco Carbono 1
Aco de Baixa Liga 1,2
Aco Inox 304 1,7
Aco Inox 316 2,1
Carpenter 20CB-3 3,2
Nickel-200 54
Monel-400 3,6
Aco Inconel-600 3,9
Aco Incoloy-825 3,7
Titanio 7,7

Fonte: SEIDER (2009)
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O fator Cv varia de acordo com a massa total do vaso, e com o tipo de vaso

(vertical ou horizontal), conforme as Equacdes 45 e 46.

-Vasos Horizontais (massa total entre 1.000 e 920.000 Ib)

Cv = exp{ 8,9552 - 0,2330[In(W)] + 0,04333[In(W)]2}  (45)

-Vasos Verticais (massa total entre 4.200 e 1.000.000 Ib)

Cv = exp{ 7,0132 + 0,18255[In(W)] + 0,02297[In(W)]2}  (46)

Onde W é a massa total do vaso em Ib.

A massa dos vasos (e também das colunas) depende diretamente da
espessura do casco e dos tampos, que por sua vez dependem da pressdo de

operacéo, tém-se entdo a Equacéo 47.

W = Tr(Di+ts)(L+0,8Di)tsp (47)

Onde ts é a espessura do vaso, em in, e p € a massa especifica do aco

utilizado na fabricacédo do vaso (em Ib/in3).

Para a determinagao da espessura do vaso, segue-se a Equacéao 48.

PdDi

s = 55E—12p4d (48)

Onde Pd é a presséo de projeto do vaso (psig), S é a tensdo maxima do
material na temperatura de trabalho (Ibf/in?) e E é a eficiéncia de solda,
considerada de 0,85 para o projeto (FRITH; STONE, 2015).
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O fator CpL corresponde a custos adicionais como plataformas e escadarias,
gue depende do diametro interno do vaso, tipo do vaso e altura do vaso para 0s

vasos verticais, conforme as Equacdes 49 e 50.

-Vasos Horizontais (diametro interno entre 3 e 12 ft)

CpL = 2,005(Di)0202%4  (49)

-Vasos Verticais (didmetro interno entre 3 e 21 ft, e altura entre 12 e 40 ft)

CrL = 361,8(Di)07390(L)0.70684 (50

Onde: Di = didmetro interno do vaso em ft.

L é a altura do vaso em ft.

Colunas de Destilacdo e Absorcao

A determinacdo do custo das colunas segue 0s mesmos critérios da
determinacao dos custos dos vasos de pressdo, mudando apenas a relacao para

os fatores Cv e CpL. O fator Cv é encontrado Equacéo 51.

- Colunas Verticais (massa Total entre 9.000 e 2.500.000 Ib)

Cv = exp{ 7,2756 + 0,18255[In(W)] + 0,02297[In(W)]2}  (51)

Ja o fator CpL € encontrado pela Equagéo 52.
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- Colunas Verticais (diametro interno entre 3 e 24 ft, e altura entre 27 e 170 ft)

CrL = 300,9(Di)063316(1)0.80161  (52)

- Pratos da Coluna

O custo dos pratos de uma coluna € dado pela Equacédo 53.

C = NtFnTFTTFTMCer. (53)

O fator Cet € relacionado com o diametro interno da coluna, sendo

representado pela Equacgao 54.

Car = 468exp(0,1739Di) (54)

O fator Nt corresponde ao numero de pratos na coluna, sendo que se o
namero de pratos for maior que 20, o fator Fnt € igual a 1. Se o numero de pratos

for menor que 20, o fator Fnt € encontrado pela Equagéo 55.

Fp = 225
NT — ————x7
1,0414NT

(55)

O fator Frrvaria de acordo com o tipo de prato, conforme a Tabela 71.

TABELA 72-FATOR PARA CADA TIPO DE PRATO

Tipo de Prato Frr
Perfurado 1
Valvulado 1,18

Borbulhante 1,87
Fonte: SEIDER (2009)
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Para o projeto considerou-se que o tipo de prato, para todas as colunas de

destilacao, seria o perfurado por se tratar de um tipo de prato mais barato.

Jéa o fator Frm depende tanto do material do prato, quando do didmetro interno

da coluna, conforme a Tabela 72.

TABELA 73-FATOR PARA CADA MATERIAL E DIAMETRO INTERNO

Material de Construcéo Frm
Aco Carbono 1
Aco Inox 303 1,189+0,0577Di
Aco Inox 316 1,401+0,0724Di
Carpenter 20CB-3 1,525+0,0788Di
Monel 2,306+0,1120Di

Fonte: SEIDER (2009)

Bombas e Motores Elétricos

- Bombas

Dentre as bombas, as centrifugas sdo o tipo mais comum encontrado na
industria. Normalmente, se seleciona esse tipo de bomba quando sdo atingidos

os trés critérios abaixo:

1) Vazéao volumétrica entre 0,000631 m?%/s e 0,3155 m?/s;

2) Trabalho por unidade de peso que a bomba fornece ao liquido (Head)
entre 15,24 m e 975,4 m;

3) Viscosidade cinematica do fluido menor que 100 ¢S (0,0001 m?/s);

4) A carga positiva de succédo disponivel (NPSH) maior que 1,52 m.
O custo das bombas centrifugas € dado pela Equacao 56.

Crp=FuFCs (56)

O fator Fm esta ligado com o tipo de material requerido na construcao da

bomba, e € dado pela Tabela 73.
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TABELA 74-FATOR PARA CADA MATERIAL NA FABRICACAO DA BOMBA

Material de Construcéo Fwm
Ferro Fundido 1
Ferro Ductil 1,15
Aco Fundido 1,35
Bronze 1,9
Aco Inox 2
Hastelloy C 2,95
Monel 3,3
Nickel 3,5
Titanio 9,7

Fonte: SEIDER (2009).

O fator Fresta relacionado a algumas outras grandezas como vazao de liquido,
namero de estdgios da bomba, orientacdo da bomba (horizontal ou vertical),
Head e a poténcia maxima do motor. O fator Fr é descrito na Tabela 74.

TABELA 75-FATOR RELACIONADO A CARACTERISTICAS DA BOMBA

NUmero Poténcia
) Range de Vazéo Range do o

de RPM | Orientagéo ) Maxima do Fr
. Volumétrica (gpm) Head (ft)

Estagios motor (hp)
1 3600 Vertical 50-900 50-400 75 1
1 1800 Vertical 50-3500 50-200 200 15
1 3600 | Horizontal 100-1500 100-450 150 1,7
1 1800 | Horizontal 250-5000 50-500 250 2
2 3600 | Horizontal 50-1100 300-1100 250 2,7
2 3600 | Horizontal 100-1500 650-3200 1450 8,9

Fonte: SEIDER (2009).

O fator Cs esta relacionado com a vazao volumétrica de liquido (Q) e o Head
da bomba (H), sendo essas duas grandezas inclusas num outro fator, o S. As

relacbes sédo as Equacdes 57 e 58.
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Cs = exp{9,7171 — 0,6019[In(S)] + 0,0519[In(S)]2 (57)

S =Q(H)** (58)

Motores Elétricos

O custo dos motores elétricos é dado pela Equacéo 59.

Cm=FrCs (59)

O fator Fr depende do tipo de cobertura do motor e sua rotacao. Ele é dado
pela Tabela 75.

TABELA 76-FATOR RELACIONADO A COBERTURA E ROTACAO DO MOTOR

Tipo de Cobertura do Motor 3600 RPM 1800 RPM

Aberto 1 0,9

Totalmente Fechado 1,4 1,3
Fonte: SEIDER (2009).

O fator Cs esté ligado com a poténcia total consumida pelo motor (Pc), e é

dado pela Equacéo 60 (para uma faixa de poténcia entre 1 e 700 hp):

Cs = exp{5,8259 + 0,13141[In(Pc)] + 0,053255[In(Pc)]2 + 0,028628[In(Pc)]? —
0,0035549[In(Pc)]*}  (60)

Pc por sua vez depende da poténcia total tedrica requerida pela bomba (Pt) e
os rendimentos da bomba e do motor (Np e Nm respectivamente), e é dado pela

Equacéo 61.
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Pt
Pc =
NpxNm

(61)

Np depende da vazdo volumétrica da bomba (Q) em gpm, e é dado pela

Equacao 62 (aplicavel para vazdes volumétricas entre 50 e 5.000 gpm):
Np=-0,316 + 0,24015(InQ) — 0,01199(InQ)?> (62)

Ja& Nwm depende da poténcia requerida levando em consideracdo apenas o
rendimento da bomba (Ps), e é dado pelas Equacdes 63 e 64 (aplicavel para
poténcias entre 1 e 1.500 hp):

Nm =0,8 + 0,0319(InPs) — 0,00182(InPs)? (63)

_ Pt
PB— N_p (64)
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ANEXO C — CODIGO DO PLANEJAMENTO EXPERIMENTAL LHS

function
[X_scaled,X_normalized]=lhsdesign_modified(n,min_ranges_p,max_ranges_p)
p=length(min_ranges_p);
[M,N]=size(min_ranges_p);
if M<N

min_ranges_p=min_ranges_p’;
end

[M,N]=size(max_ranges_p);

if M<N
max_ranges_p=max_ranges_p";

end

slope=max_ranges_p-min_ranges_p;

offset=min_ranges_p;

SLOPE=0ones(n,p);

OFFSET=0nes(n,p);

fori=1:p
SLOPE(:,i)=ones(n,1).*slope(i);
OFFSET(:,i)=ones(n,1).*offset(i);

end

X_normalized = lhsdesign(n,p);

X _scaled=SLOPE.*X _normalized+OFFSET;
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ANEXO D — DETERMINACAO DO INVESTIMENTO TOTAL E CUSTO FIXO

TABELA 77-CRITERIOS PARA A DETERMINAGAO DO INVESTIMENTO DIRETO

Investimento Direto

Instalacdo dos Equipamentos

47% do C.E.P.

Controle e Instrumentacao

18% do C.E.P.

Tubulacao

66% do C.E.P.

Elétrica

11% do C.E.P.

Construc¢des (Incluindo servi¢os)

18% do C.E.P.

Melhorias no Terreno

10% do C.E.P.

Utilidades

70% do C.E.P.

Terreno

6% do C.E.P.

203

Onde: C.E.P. = Custo dos Equipamentos Principais. O investimento direto é a

soma de todos os itens da tabela 76.

O investimento indireto corresponde a custos com construcdo, engenharia e

supervisao, incluindo um fundo de reserva para contingéncias inevitaveis. Os

critérios de calculo do investimento indireto também estdo de acordo com Peters;

Timmerhaus; West (2003) e estao expostos

TABELA 78-CRITERIOS PARA O CALCULO DO INVESTIMENTO INDIRETO

na tabela 77.

Investimento Indireto

Engenharia e Supervisao

33% do C.E.P.

Gastos de Construcéo

41% do C.E.P.

Taxa do Contratante

5% do (D.I. + I.1.)

Contingéncias

10% do (D.I. + L.1.)
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Onde: I.I. = Investimento Indireto; D.l. = Investimento Direto. O Investimento

Indireto é a soma de todos os itens da tabela 77.

De acordo com Peters; Timmerhaus; West (2003) o capital de giro é estimado
como sendo 15% do investimento total. Por fim, o investimento total € a soma

dos investimentos indireto e direto com o capital de giro.

Calculo do custo fixo

Os custos fixos sdo os custos que independem do volume e quantidade
de produgédo. Para calcular esse custo, € utilizada novamente a metodologia
proposta por Peters; Timmerhaus; West (2003), na qual os parametros e critérios
sdo apresentados na Tabela 78. O valor da mao-de-obra operacional foi
considerado de U$$ 2.500/més/ trabalhador.

TABELA 79-CRITERIOS PARA A DETERMINACAO DOS CUSTOS FIXOS

Itens Critério
Mao de obra de operacdo | U$$ 2.500/més/trabalhador
Mé&o de obra administrativa 17,5% M.O.
Manutencéao e reparos 6% I.T./Ano
Suprimentos da operag&o 0,75% 1.T./Ano
Custos de laborat6rio 15% M.O./Ano
Seguro 0,7% I.T.JAno

Onde: M.O. = Mao de obra de operacéo; I.T. = Investimento total. Um total
de 35 operadores foi considerado. Este valor estda de acordo com Peters;
Timmerhaus; West (2003) considerando um processo com boa automagéao. O

custo fixo € a soma de todos os itens da Tabela 78.
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