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RESUMO

O célculo do equilibrio de fases de uma mistura é puablema muito presente em
processos quimicos, e para resolvé-lo precisa-se conhecer a priori 0 nimero de fases presentes na
mistura, para isso a solugdo de um outro problema se faz necessaria que é o teste de estabilidade,
que pode ser abordado como um problema de otimizacdo. No presente trabalho o objetivo €,
através da solucdo do problema do teste de estabilidade ,verificar as contribuicbes da associacéo
de um método de busca direta, 0 método do conjunto gerador (MCG), & uma metaheuristica de
enxame de particulas (PSO), e como se pretende obter todos 0s pontos estacionarios da funcéo
objetivo, utiliza-se a técnica de polarizacdo. Sdo comparados o0s resultados numeéricos obtidos
para quatro misturas com os algoritmos MCG-PSO-Polarizacdo e PSO-Polarizagédo, sendo
verificada assim a real contribuicdo da busca local efetuada pelo método do conjunto gerador
associada a busca global do PSO.

PALAVARAS CHAVE. Teste de estabilidade, Busca direta, Enxame de pattilas.

Area principal (Programac&o Matematica, Metaheuristica)

ABSTRACT

The calculation of equilibrium phases of a mixture is a problem very present in chemical
processes, and to solve it necessary to know firstly the number of phases present in the mixture,
so that the solution of another problem thatis necessary is the stability test, which can be
approached as an optimization problem. In this work the goal is, by solving the problem of the
stability test, analyze contributions of the association of a direct search method, the method
of generator set (MCG), a metaheuristic for the particle swarm (PSO), and asis desired all
stationary points of the objective function, using the technique of polarization. Are compared the
numerical results obtained for four mixtures with algorithms MCG-PSO-Polarization and PSO-
Polarization, being checked so the real contribution of the local search performed by the method
of g  enerator set associated with the global search of PSO.

KEYWORDS. Stability test, direct search, particle swarm.
Main area (Mathematical Programming, Metaheuris}ics
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1. Introducédo

O célculo do equilibrio de fases € um problema de grande importancia em processos da
engenharia, mas para resolvé-lo é aconselhavel que se estude a priori a estabilidade
termodin@mica do sistema, a qual consiste em determinar se uma dada mistura se apresenta em
uma ou mais fases. Tal problema pode ser abordado como um problema de otimizacao,
conhecido como a minimizacao da fungdo distancia do plano tangente a energia livre de Gibbs
molar, onde modelos termodindmicos, de natureza ndo convexa e nao linear, sdo utilizados para
descrevé-lo. Como tem sido ressaltado na literatura, para proporcionar uma completa predi¢do do
equilibrio de fases, faz-se necessario ndo apenas a determinagcédo do minimizador global da funcéo
objetivo do teste de estabilidade, mas também a obtencdo de todos 0s seus pontos estaciondrios.
Souza (2010) aborda uma metodologia que emprega o algoritmo hibrido de otimizacdo global
recentemente proposto por Vaz e Vicente (2007), que conjuga o método do conjunto gerador
desenvolvido por Kolda et al. (2003) com a metaheuristica do enxame de particulas de Kennedy e
Eberhart (1995). Esse método hibrido é utilizado juntamente com a técnica de polarizacdo
introduzida por Henderson et al. (2010), a qual ajuda a determinar mais de um minimizador de
uma funcao objetivo através da resolucdo de diferentes subproblemas auxiliares de minimizacao.
Metodologias utilizadas para a resolucdo desse problema termodindmico também podem ser
encontradas em Rangaiah (2001), Balogh et al.(2003), Srinivas and Rangaiah (2007).

Neste trabalho é feita uma comparacao entre o algoritmo hibrido que conjuga o método
do conjunto gerador, a metaheuristica do enxame de particulas e a técnica de polarizagdo com um
algoritmo simplificado, que usa apenas a metaheuristica do enxame de particulas juntamente com
a técnica de polarizacéo.

2. O problema
O problema do teste de estabilidade pode ser resolvido através do seguinte problema de
otimizacao:
(

DadOSZ = (Zl, ...,ZT)T € Q, TO e PO
Encontrar todos 08 = (x4, ..., x,.)T € R" que minimizam
— 2
fG) =Xzt () — 1 (@) = (wr(x) = (2] + [Xfy % — 117 (P1)

Qujeito as restricoes:

A

\0<x; <1VvVi=1,..,r

Ondex; é a fracdo molar do componerit@resente na misturag; € a composicao global do
componenté na misturayy € o potencial quimico do componeptg, € o potencial quimico do
componenter e o conjuntoQ = {(zy,...,z)T ER;0< 2, <1L,Vi=1,..,re Yz, =1}.
Ressalta-se que comiy e P, sdo constantes, omite-se no problema (P1) o fato de os potenciais

quimicos serem calculados em termosigle P,.

E possivel eliminar as restricbes existentes no problema acima, transformando (P1) em
um problema de minimizacdo sem restricBes. Para isso, considera-se a seguinte mudanca de

variaveisy, = x , dada por

X = 1 1,paratodd:1,...,r. (1)

eyi +
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Com essa troca de variaveis nota-se guse mantém no intervalf®,1) para qualquer que seja
o valor dey, [J(—00,+00). Além disso,x — O, quandoy, — +o, e x — 1, quandoy, — —

Com a mudanca de variaveis definida na Eq. (1) o problema (P1l) toma a forma
pretendida, sem restricdes:

DadOSZ == (le ...,Zr)T € Q, To e PO

Encontrar todos o = (yy, ..., y,)T € R" que minimizam

_ 2 2
fO) = B2 ) - ;@) - @) = @] + 2 (5) - 1] (P2)
3- Os métodos de otimizacao

Uma vez que o problema de interesse exige a determinagéo de todos os minimizadores da
funcao objetivo, e como essa tarefa serd realizada via a técnica de polarizacdo, entdo o método a
ser escolhido tem de lidar com funcées com descontinuidades, além de ser suficientemente
robusto de modo a obter minimizadores globaid {¥) .

Assim, de imediato, as descontinuidades introduzidas pela técnica de polarizacéo
descartam métodos que exigem diferenciabilidade. Para contornar esse problema, sera utilizado o
método do conjunto gerador de busca (um tipo de algoritmo de busca padrédo), um método de
busca direta desenvolvido por Virginia Torczon e colaboradores, veja o excelente trabalho de
revisdo em Kolda et al. (2003). Aqui, 0 método do conjunto gerador de busca é denominado
simplesmente de método do conjunto gerador, sendo abreviado por MCG.Apesar do MCG nao
ter sido desenvolvido para a determinacdo de minimizadores globais, em muitos casos ele tem
mostrado a capacidade de obter extremos globais, em vez de simplesmente locais. Este fato
estimulou Vaz e Vicente (2007) a “globalizarem” o método do conjunto gerador. Com essa
finalidade, esses autores hibridizaram o referido método introduzindo dire¢cbes de busca geradas
por uma metaheuristica recentemente introduzida na literatura de otimizacéo global, o algoritmo
de enxame de particulas conhecido como PSO (Particle Swarm Optimization). Os textos originais
gue introduziram o PSO séo aqueles de Eberhart e Kennedy (1995) e Kennedy e Eberhart (1995).
Assim, para equipar o MCG com a capacidade de obter todas as solu¢fes do teste de estabilidade,
considera-se a versao hibridizada de Vaz e Vicente (2007), a qual serd denominada simplesmente
de MCG-PSO associada a técnica de polarizagéo.

3.1- A técnica de polarizacao

Na presente secédo, considera-se uma estratégia que permite auxiliar a determinagéo de
mais de um ponto estacionario da funcéo distancia, ou seja, uma ferramenta que ajuda a localizar
mais de um minimizador global da funcdo ndo negativa do problema (P2). Aqui, seguindo-se
Henderson et al (2010), um pontb € R" serd denominado um pélo repulsivo (ou simplesmente
um polo) da fungdo objetivo do problema (P2), 6eé descontinua em* e f(y) - +oo,
guandoy — y*. Em geral, uma funcad serd chamada multipolarizada, se ela possui dois ou
mais polos.

A abordagem considerada parte do seguinte principio: suponha que o0 primeiro
minimizador global de (P2), denotado pgf”’, j& foi determinado pelo método de otimizacéo
global disponivel.

Em seguida, para determinar um segundo minimizador gko‘ﬁ)alemprega-se 0 mesmo
algoritmo de otimizacdo na resolucéo do subproblema:
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Minimizar f, (y) = f(y)+a1)
arctd y- v o
yono'
ondea =0.

De uma maneira anéloga, tendo-se obtjd8, se o problema (P2) apresenta um outro

minimizador globaly®, entéo se procury® através da resolucdo do seguinte problema de
otimizacao global:

f,.(y)
arctq‘ y-y? H (P4)

Minimizar f, (y) =

yoo'

Mais geralmente, tendo-se resolvido o problema (P4) e supondo-se>dusolucgdes ja
foram determinadas, procura-s€ra+1)-€simesolucéo resolvendo o problema de minimizagéo
global:

fa(Y)
arctq y -y

Minimizar f, (y)=

(P5)
yoo'

A funcéo obtida nan-€sima etapa deste processo (denominado de polarizacao) é
funcdo multipolarizada, cujos pélos séo as solucdes anteftes. , y™.

Assim, apds n etapas, a fungcdo multipolarizada tem a forma:

fly)+a
f.(y) =
" arctgﬂ y—y® H X0 X arctgﬁ y -y

3.2- O Algoritmo por Enxame de Particulas

O algoritmo por enxame de particulas (PSO) se vale de uma populacao, o enxame de
particulas, ondes é o tamanho da populagdo. A cada particula associa-se um deslocamento, o
qual, em um contexto puramente heuristico, simboliza o movimento da particuld. G®ja
instante de tempo, que no contexto do algoritmo de otimizacdo representa uma iteragdo. Assim, a

nova posicdo da-€simeparticula no instant¢+1 é representada pot (t+1). Tal posicdo é

calculada adicionando-se & antiga posigi() , ocupada no instante, o vetor deslocamento

vV (t+1):

X (t+1) =X (t)+ vV (t+1) 2)
Seguindo a versdo do PSO usada por Vaz e Vicente (2007), para cada paribsula

componentes do vetef =(\,...,\ ) 00" séo atualizados pela equagéo escalar

Vi (t+1) =V, () + (g O Y, (9= % (9) +oa, (9 Y (9= X(D) . j=1..n ()
Na Eq. (3),/(t) € uma fator de peso chamado de fator de inércia, os parameteo) sdo

numeros reais positivos chamados, no contexto heuristico do PSO, de parametro cognitivo e
parametro social, respectivamente. Para tgdel,...,n, os numerosa;(t) e a,;(t) sdo

nimeros aleatérios gerados de maneira uniforme no interf{@ib). O valor y'j (t) é o

componentej do vetor posicéoy' (t) ocupado pela particula comieésimo melhor valor da
func@o objetivo calculado antes. Isto significa que, no instardentre todas as particulas a
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que ocupa a posi(;,élybi (t) possui oi-€sima menor valor da funcéo objetivo. Finalmenfq(t)

€ o componentg do vetor posicdoy(t) ocupado pela particula que possui 0 menor valor da
funcéo objetivo, dentre & particulas.

A atualizacdo mostrada na Eq. (3) utiliza uma combinacgéo linear estocastica de duas
direcdes, a melhoir-ésime posicdo e a melhor posicdo entre todas. Desse mdd80 € um
algoritmo estocastico de otimizacao.

A posicdoy(t) pode ser descrita como
y()d argmin f ). 4)

2 Y(9..... ¥ (1)

O critério de parada do PSO cumpre a determinacdo da norma dovi\(detal) ser
menor do que uma dada toleranuja, para toda =1,...,S.

3.3-0 método do conjunto gerador

O algoritmo apresentado nesta se¢do € um caso particular das formas mais gerais
estudadas por Kolda et al. (2003). Desse modo, aqui segue-se a forma simplificada do MCG
adotado por Vaz e Vicente (2007), a qual tem mostrado na pratica possuir a capacidade de
conjugar simplicidade com eficiéncia.

ConsidereD ; como sendo o conjunto d&n direcdes coordenadas @¢", definidas
pelos vetores coordenados unitarios positivos e negativos:

D,={e.e,....e~e- 8.~ 8. ©)
Seja D OO™2" a matriz cujas colunas s&o os vetores que comstitueonjunto mostrado na Eq.
(5).

Seguindo-se a descricdo dada por Audet e Dennis (2003), em cada iteracftCG
considera dois conjuntos de pontos: a grilee o conjuntoP denominado de rol. A grade €
dada por
M, ={y() +a()Dz z0 2}, (6)
onde o parametroa(t) >0 representa o tamanho do pass@ e é o conjunto dos nimeros
inteiros ndo negativos. O rol é o conjunto de pontos obtidos deslocando-se de umi(ppsao
partir de y(t) , nas dire¢6es coordenadas definidaslzm isto é,

P, ={y(t) + a(t)d,d € Dg}. (7)
Nota-se queP é um subconjunto di, .

Cada etapa de busca do MCG realiza um namero finito de avaliagdesnde pontos
da gradeM, . As avaliacGes dd nos pontos do roP. s&o consideradas somente se a etapa de
busca inicial falhar, ou seja, se ap6s um nimero finito de avaliagdésrd® se encontrar um
ponto y em M, de modo quef (y) < f(y(t)). Se a etapa de busca nos pontos do rol também
falha, ao se procuray R com f(y)< f(y(t), entdo o valora(t) deve ser reduzido.

Portanto, uma outra etapa fundamental do MCG é a descrigdo deaddpné modificado. Uma

vez que em caso de sucesso pode-se pretender aumentar o valor do passo, deve-se levar em
considerac&o ndo s o decrescimento como também o crescimeni)délais expansdes e

contragdes usam os fatorgft) e 4(t) , respectivamente, os quais obedecem as seguintes regras:
@t)=T", para algunv, 0{0,... ¢

7 max,

} , Se a iteracad é bem sucedida,

@) =7™, para algumm D{ mnax,...,—]} , Se a iteragad ndo é bem sucedida,
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onde T >1 é um numero racional,,, € um ndmero inteiro positivo &1, € um namero
inteiro negativo. Esses numeros sdo previamente escolhidos e ndo se alterdm o
maneira simples é consider@(t) =1/ 2, para toda iteragdo sem sucess@(ty =1 ou ¢(t) =2
para as iteragdes bem sucedidas. Neste trabalho, considg(td-sd/2 e ¢(t) = 2.

3.4- O algoritmo hibrido MCG-PSO

A necessidade de hibridizar o MCG reside no fato das suas propriedades teoricas
indicarem que esse algoritmo € um método de busca local. No entanto, alguns experimentos
numeéricos tém mostrado que o MCG é capaz de encontrar minimizadores globais para uma
classe de problemas de interesse pratico, veja Meza e Martinez (1994). Esses resultados
motivaram a hibridizacéo proposta por Vaz e Vicente (2007) que procura globalizar o MCG para
qualquer aplicacao.

O método MCG-PSO é um algoritmo hibrido estocéstico e populacional que incorpora o
PSO na etapa de busca inicial do MCG. Assim, essencialmente, as particulas do PSO fazem o

papel dos pontos da grade do MCG e uma iteragéo do PSO substitui uma busca fiita em

Com isso, a busca local do MCG é substituida pela busca global do PSO, o que conduz a iteragéo
para vizinhancas de minimizadores globais. Nesse novo contexto, a busca no rol continua sendo
uma busca local que é realizada somente se uma iteracdo do PSO néo diminui o faemde

y(t) , 0 melhor ponto corrente. Assim, se a busca no rol € bem sucedida, entdo € sinal que o rol
possui um pontd(t + 1) = §(t) + a(t)d capaz de causar um decréscimofdeom relagdo ao

ponto y(t). Caso contrario o tamanho do pass(t) é decrescido. O critério de parada do
MCG-PSO procura conjugar o critério do MCG com aquele do PSO.

Algoritmo MCG-PSO.
Dados Um namero inteiro positives indicando o tamanho da populagcdo, um namero racional
T >0 e duas toleranciag,, eV, para o critério de parada conjugado.
Passo 1. Gere aleatoriamente tanto as posicbes iniciais das particulas do enxame,
x'(0),...,x° (0), como também os vetores descrevendo as velocidadiassi, v'(0),... v’ (0).
Passo 2. Faca=0, y'(t) =X (0), Oi =1,...,s;e () O argmin f @).
2{ Y(9..... ¥ (1]

Passo 3. Fac&LAG =insucess.
Passo 4.yma iteracao do PSP

Facay(t+1) = y(t).
Para =1,...,s faca:
« Se (X () < f(y (1)) entdo
(a) facay (t+1) = X (t).
(b) Se f(y' (t+1)) < f(y(t+1)), entdo
Cfacay(t+1) =y (t+1),
Ofacaa(t+1)=g@t)a(t),
[ faca FLAG =sucess.
« Se f (X' (t)= f(y (1) entdo
(c) fagay' (t+1) =y (1).
Passo 5. S&-LAG =sucessi va para o Passo 7. Sendo va para o Passo 6.
Passo 6.Busca no Rol para diminuir o valor d& na melhor particula do PO
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* Se existel € Dgtal quef (P(t) + a(t)d) < f($(t)) entdo
(a) facay(t + 1) = 9(¢) + a(t)d,
(b) facaa(t+1)=g@t)a(t).
« Caso contrario, s&(¥(t) + a(t)d) = f(9(¢)) para todal € Dgentdo
(c) faca y(t+1)= y(1),
(d) facaa(t+1)=86(t)a(t).
Passo 7. Calcule' (t+1) e X (t+1), i =1,...,s; usando as férmulas (2) e (3).

Passo 8 Se a(t)<a,, e H Vv (t+1) H<v i =1,...,s; entdo pare. Caso contrario, faga

tol ?

t=t+1 e volte para o Passo 3.

4- Resultados numéricos

Para se analisar a efetiva contribuicdo do método de busca local usado na hibridizagao
MCG-PSO-Polarizacéo, na presente secdo a metodologia proposta é comparada com o algoritmo
PSO, sem a ajuda da busca local efetuada pelo método do Conjunto Gerador. Mais precisamente,
sdo comparados o0s resultados numéricos obtidos com os algoritmos MCG-PSO-Polarizagéo e
PSO-Polarizagéo, onde o ultimo indica a utilizacdo do método PSO juntamente com a técnica de
polarizacdo. Enfatizamos que, em cada caso estudado, os parametros comuns e 0s pontos de
inicializagcdo séo os mesmos para ambos 0os métodos.

Para tal finalidade, serdo mostrados os tempos de maquina (em segundos), os nuameros de
iteracdes (niter) e os numeros de avaliacGes (naval) da funcdo objetivo, os quais sdo exigidos por
cada metodologia para a determinag¢do de um ponto estacionario.

A Tabela 4.1 compara os resultados obtidos para a mistura etanol/ciclohexano. Nota-se que o
método MCG-PSO-Polarizacdo € o mais eficiente, para todas as composi¢cdes de alimentagéo
testadas.

Tabela 4.1: Comparacdes para a mistura etanol/ciclohexano.

PSO-Polarizagéo MCG-PSO-Polarizacéo
Composicao Pontos Tempo(seg.)| Niter | Naval | Tempo(seg.)| Niter | Naval
global estacionarios

(0,0500, 0,9500) | (05979, 0.402: 7.800( 1267 | 1010 2.386( 99C 294;
(0.0942, 0,905t 3.339( 51¢ 4112 1.155( 51€ 136¢
(0,1000, 0,9000) | (05878, 0.412; 6.037( 967 774¢ 2.013( 774 243¢
(0.0475, 19525 2.769( 43( 344¢ 1.809( 52( 192¢
(0,1500, 0,8500) | (0.4880. 0.512( 3.113( 46¢ 376( 1.668( 734 176¢
(0.0352, 0,964 2,658 407 326¢ 0.865( 22€ 89¢
(0,2000, 0,8000) | (0.4000. 0.600( 2.326( 352 283: 1.542( 542 1871
(0.0304, 0,969 2.600( 38t 3072 0.712( 17€ 72C
(0,2500, 0,7500) | (03314, 0.668¢ 3.130( 454 364( 1.787( 08z 173:
(0.0285, 0,971 3.587( 498 396¢ 0.759( 16€ 68E
(0,3500, 0,6500) | (0.2351, 0.764¢ 2,525( 34¢ 279: 1,690 581 2081
(0.0288, 0,971 3.397( 48€ 389¢ 0.635( 16€ 692
(0,4000, 0,6000) | (0.2000. 0.800( 2.450( 38t 3072 1.201( 54€ 134¢
(0.0304, 0,969 6.256( 892 715; 1030 17€ 721
(0,4500, 0,5500) | (01702, 0.829¢ 2.839( 412 330 1.701( 54( 177¢
(0.0327. 0.967 3.401( 451 361¢ 0.921( 19€ 79C
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(0,5000, 0,5000) (0.1439.0.8561 2.870( 407 326¢ 1.623( 58€ 194¢
(0.0361. 0.963¢ 2.559( 37z 298¢ 0.811( 23¢ 937
(0,6000, 0,4000) (0.0929, 0.907: 2.886( 45€ 365¢ 0.281( 67 31z
(0.0506. 0.949: 3.042( 447 358¢ 1.155( 53¢ 139:
(0.6500. 0.350( (0.0678. 0.932¢ 3.276( 477 382¢ 1.825( 697 215(
(0,7500, 0,2500) (0,0675, 0,9325) 3,9470 577 4624 1,5600 694 1651

A Tabela 4.2 apresenta os resultados para a mistura acido citrico/2-butanol, mostrando que o
método MCG-PSO-Polarizacédo foi, de maneira geral, mais eficiente.

Tabela 4.2: Comparacdes para a mistura acido citrico/2-butanol.

PSO-Polarizacéo MCG-PSO-Polarizacéo
Composicao Pontos Tempo(seg.)| Niter | Naval | Tempo(seg.)| Niter | Naval
global estacionarios
(0,0500, 0,9500)| _ (0.7096,0.,2904 2.944( 42¢ 340¢ 0.330( 101 44€
(0.00700.9930 3.652( 53¢ 429¢ 0.430( 71 37¢
(0,1000, 0,9000)| (05705, 0,429 3.500( 50t 404¢ 1.254( 602 150¢
(00027, 0,997 5,245 792 636( 0.547( 7¢ 37€
(0,1500, 0,8500)| __ (0.4558, 0.544: 2,683( 39¢ 320¢ 1,311( 517 131(
(00016, 0,998 1.388( 75 136¢ 0.406( 7c 34¢
(0,2000, 0,8000)| _ (0.3695. 0,630 2,605( 41€ 333¢ 1.357( 57¢ 136z
(0.0012, 0,998k 2,933( 17¢ 318¢ 0.468( 73 352
(0,2500, 0,7500)| _(0.3044. 0,695t 3.369( 432 346+ 3.230( 662 355¢
(00011, 0,998 2,075( 12¢ 223; 0.515( 78 37€
(0,3000, 0,7000)| _ (0.0011, 0,998 9,215( 57C 1027¢ 0.330( 8€ 41¢
(0.2539, 0.746: 0.046( 1 36 1.435( 524 1941
(0,3500, 0,6500)| _ (0.2136. 0.786: 3.682( 511 409€ 0.624( 341 58¢
(0.0011, 0,998t 1,700 926 174¢ 0.405( 7C 34¢
(0,4000, 0,6000)| _ (0.1806. 0.819: 3.210 49¢ 399; 1.934( 62: 203¢
(00013, 0,998 2,091 12¢ 223; 0.343( 64 32€
(0,4500, 0,5500)| _ (0.1529, 0.847: 3.697( 471 382¢ 1,810 52( 186:
(0.0015, 0,998t 1.545( 88 160z 0.561( 6€ 341
(0,5000, 0,5000)| _ (0.1291, 0.870 3.276( 467 374 1,910( 74€ 24¢9
(0.0019, 0.998: 1.950( 117 212 0.359( 73 35¢
(0,6000, 0,4000)| (00890, 0.911( 2.683( 397 318¢ 2,511( 774 311t
(00031, 0,996 4,400( 26¢ 484; 0.530( 6€ 34¢
(0,6500, 0,3500)| _ (0.0711, 0928 3.339( 48( 384¢ 3.464( 101( 438¢
(00043, 0.995° 3.946( 25¢ 460¢ 0.500( 71 34¢
(0,7500, 0,2500)| (00334, 0,966t 2,855( 441 353¢ 0.421( 10¢ 49¢
(00117, 0,988 3.354( 53( 424¢ 0.437( 14€ 642

A Tabela 4.3 mostra que no estudo de estabilidadmisiara ternaria acetonitrilo/benzeno/n-
heptano o método MCG-PSO-Polarizacdo € o mais eficiente, mantendo-se suficientemente
robusto de modo a determinar mais do que um ponto estacionario.
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PSO-Polarizacdo MCG-PSO-Polarizagéo
Composicao Pontos Tempo(seg.)| Niter | Naval | Tempo(seg.)| Niter | Naval
global estacionarios
(0,40, 0,05, 0,55)| (0.2215,0,0481.0,730 16,349 228 537¢ 5,070 258 169z
(0.9114.0,0236.0,065 21,887 297 715; 12,527 282 514
(0,45, 0,05, 0,50)|_(0.1919,0,0473.0,760 15834( 22¢ 549¢ 11,497( 27t 439¢
(0.9049.0,0248,0,07C 18,502 23¢ 576( 9,189( 291 317¢
(0,60, 0,05, 0,35)| (0.1320.0.0467.0.821 15.008! 191 460¢ 10.390( 477 326¢
(0.8658.0.0319.0.102 37.128( 274 660C 7.364( 31¢ 250¢
(0,70, 0,05, 0,25)|_(0,1118,0,093,0.839C 14,4301 20z 480¢ 14,508 PLK 5501
(0.8114.0,0412,0.147 24,321 337 811 13,619 301 514¢
(0,50, 0,10, 0,40)| (0.1720.,0,0953.0,732 12,246 172 415; 13151 26¢ 493¢
(0.8526.,0,0589,0,088 21,496 28¢ 681¢ 10,311 26¢ 3751
(0,55, 0,10, 0,35)|_(0.1536.0.0956.0.750 20.514( 301 724¢ 8.206( 57¢ 209¢
(0.8341.0.0646.0.101 21,981 264 636( 15.927( 30¢ 6337
(0,65, 0,10, 0,25)| (0,1309.0.1006.0.768 18,501 24¢ 590¢ 10,436 21¢ 445]
(0.7736.0,0823,0.144 18.845( 24¢ 592¢ 19,719 371 775¢
(0,45, 0,15, 0,40)|_(0.2023,0.1460.0,651 18.377( 24E 590« 10,296 252 373¢
(0.8171,0,0919,0,091 21,668 28¢ 693¢ 10,296 25¢ 379t
(0,50, 0,15, 0,35)|_(0.1805.0.1465.0.673 29,250 20C 482 21.996( 34¢ 749¢
(0.7976.0.0995.0.102 48,266 261 628¢ 9.999( 53z 2662
(0,60, 0,15, 0,25)| (0,1548,0,1538.0,691 16,825 222 535; 6.309( 21¢ 232¢
(0.7311,0,1246,0.144 33,133( 46€ 1120¢ 10,651 35¢ 436¢
(0,45, 0,20, 0,35)|_(0.2154,0,1989.0,585 17.885( 217 523; 14,613 29; 6291
(0.7528,0,1387.0.108 22,720C 27¢€ 664¢ 13,162 35¢ 572t
(0,55, 0,20, 0,25)| (0.1863.0.2085.0.605 17.709( 221 5472 8.065( 21C 356¢
(0.6805.0.1700.0,149 21,984 271 652¢ 19,386 23¢ 573¢

A Tabela 4.4 ilustra as comparagfes obtidas com o estudo da mistura ternaria agua/acido
citrico/2-butanol. Mais uma vez destaca-se a robustez e a eficiéncia do método MCG-PSO-
Polarizacdo. Nota-se que em mais de uma composicdo de alimentacdo considerada nessa tabela o
método PSO-Polariza¢éo necessitou de um nimero muito grande de avaliagdes para minimizar a

funcao objetivo polarizada. Assim, novamente a técnica de polarizacéo trabalhou melhor quando
acoplada ao método hibrido com busca local.

Tabela 4.4: Comparacdes para a mistura agua/acido citrico/2-butanol.

PSO-Polarizacao MCG-PSO-Polarizagdo
Composicao Pontos Tempo(seg.)| Niter | Naval | Tempo(seg.)| Niter | Naval
global estacionarios

(0,10, 0,05, 0,85)|_(0.0846.0,4743.0.441 15.537( 22; 535; 22,916 30¢ 488t
(0.0698,0.0108.0,918 16.552( 212 511 9.563( 27¢ 328¢
(0,20, 0,05, 0,75)|_(0,2530,C1748,0,572: 16.629( 23t 561€ 8.611( 22€ 340¢
(0.1752,0,0276.0,797 26.,754( 18¢ 448¢ 9,548 16¢ 2007
(005,010, 0.8! | (0,0298.0,4964,0.473 19.610( 20¢ 501€ 2,20¢ 127 168:
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(0.0219.0,0034.0.974 88.780( 321 6560( 2.138( 217 82C
(0,15, 0,10, 0,75)| (0.1544.0.2908.0.554 14.773( 10¢ 264( 9.781( 18t 208¢
(0.0835.0,0071.0.909 944,285! 3771 75560( 2.496( 22¢ 83¢
(0,20, 0,10, 0,70)| (0.2177.0.1838.0.598 8.440( 112 2712 10.108( 264 443¢
(0.1257.0.0119.0.862 9.282( 144 348( 5.538( 30¢ 204¢
(0,05, 0,15, 0,80)| (0,0363.0.3989.0,564 13.541( 18¢ 456( 8.190( 2217 290¢
(0.0190.0,0022.0.978 35.194( 53¢ 2470z 5.818( 117¢ 215¢
(0,10, 0,15, 0,75)| (0.0895.0,3230.0.587 18.751( 202 4872 6.224( 137 2372
(0.0432.0,0032.0.953 32.604( 53¢ 2465¢ 1.700( 162 71C
(0,15, 0,15, 0,70)| (0.1506.0.2353.0.614 6.450( 211 508¢ 2.714( 117 232¢
(0.0733.0.0051.0.921 133.615! 451 9040( 1.638( 15C 68
(0,05, 0,20, 0,75)| (0,0429.0,3218.0,635 5,801( 18¢ 448¢ 3.141( 17¢ 245¢
(0.0184.0,0018.0.979 133.641 502 10060( 1.482( 137 662
(0,10, 0,20, 0,70)|_(0.0965.0.2568.0.646 4.821( 15t 374¢ 3.339( 11C 2611
(0.0418.0,0028.0.955 139.137! 492 9860( 2.777( 171 731
(0,20, 0,20, 0,60)| (0.1878.0.1126.0.698 6.595( 211 508¢ 2.332( 141 1827
(0.1095.0.0093.0.881 934.277! 3707 71550( 11.684( 1067 730¢
(0,10, 0,30, 0,60)| (0,1080.0.1568.0,735 6.046( 18¢ 453¢ 3.994( 151 312¢
(0.0471.0,0033.0.948 90.480( 31C 6220( 2.340( 227 841

5- Conclusodes

Os resultados indicam que, com relagéo ao algoritmo PSO-Polarizacdo, o método hibrido
MCG-PSO-Polarizacéo encontra os pontos estacionarios da funcao distancia com um tempo bem
mais reduzido. Este fato decorre do menor nuimero de avaliagcbes da funcdo objetivo,
principalmente nas etapas de polarizacdo. Em tais etapas a busca refinada proveniente da
exploragéo local do método do conjunto gerador acelera a convergéncia do processo iterativo,
melhorando consideravelmente o desempenho da busca global realizada pelo PSO, mesmo em

situagBes aparentemente dificeis.
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