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REsumo:

A Evolugao Diferencial ¢ um método de otimizagio, da classe dos Algoritmos Evoluciondrios, inspirado em principios da evolugio
biolégica e utiliza-se dos operadores de mutagio, cruzamento e sele¢io dos individuos de uma mesma populagio para realizar a
busca pela solugao 6tima. Alguns modelos termodinidmicos, como a equagio de Antoine, relacionam a pressao de vapor saturado
com a temperatura através de uma relagio matemdtica analitica. Neste artigo, foi utilizado o algoritmo da Evolugio Diferencial
na determinagio dos coeficientes da equagio de Antoine para o Metano e o Alcool Isopropilico a fim de serem comparados com
os parAmetros encontrados na literatura. Para tal, foram utilizados dados experimentais disponiveis no Dortmund Data Bank. Foi
observado que as previsoes de pressio calculadas utilizando os parAmetros obtidos pela Evolugao Diferencial apresentaram maior
concordancia com os dados experimentais quando comparadas com as previsdes obtidas através dos pardmetros consultados na
literatura.

PALAVRAS-CHAVE: Modelo Termodinimico, Problemas Inversos, Inferéncia Estatistica, Otimizagio.

ABSTRACT:

Differential Evolution is an optimization method, from the class of Evolutionary Algorithms, inspired by the principles of
biological evolution and it uses the operators of mutation, crossover, and selection of individuals from the same population to
carry out the search for the optimal solution. Some thermodynamic models such as the Antoine equation relate saturated vapor
pressure to temperature through an analytical mathematical relationship. In this article, the Differential Evolution algorithm was
used to determine the coeflicients of the Antoine equation for Methane and Isopropyl Alcohol in order to be compared with
the parameters found in the literature. For this purpose, experimental data available from the Dortmund Data Bank were used.
It was observed that the pressure predictions calculated using the parameters obtained by the Differential Evolution presented a
greater agreement with the experimental data when compared with the predictions obtained through the parameters consulted
in the literature.

KEYWORDS: Thermodynamic Model, Inverse Problems, Statistical Inference, Optimization.

RESUMEN:

La Evolucién Diferencial es un método de optimizacién, de la clase de Algoritmos Evolutivos, inspirado en los principios de la
evolucién bioldgica y utiliza los operadores de mutacién, cruzamiento y seleccién de individuos de una misma poblacién para
llevar a cabo la bisqueda de la solucién éptima. Algunos modelos termodindmicos, como la ecuacién de Antoine, relacionan la
presién de vapor saturado con la temperatura a través de una relacién matemdtica analitica. En este articulo se utilizé el algoritmo
Evolucién Diferencial para determinar los coeficientes de la ecuacién de Antoine para el metano y el alcohol isopropilico con el
fin de compararlos con los pardmetros encontrados en la literatura. Para ello, se utilizaron los datos experimentales disponibles del
Dortmund Data Bank. Se observé que las predicciones de presion calculadas utilizando los pardmetros obtenidos por el Evolucién
Diferencial presentaron mayor concordancia con los datos experimentales cuando se compararon con las predicciones obtenidas
mediante los pardmetros consultados en la literatura.

PALABRAS CLAVE: Modelo termodindmico, Problemas Inversos, Inferencia Estadistica, Mejoramiento.

1 INTRODUGAO

Os Algoritmos Evoluciondrios (AEs) sio métodos de otimizagio que podem ser facilmente utilizados em
problemas cujo comportamento da fungao em todo o dominio ¢, 2 priori, desconhecido ou de dificil andlise.
Os AEs sao inspirados na evolugio biolégica e utilizam de um conjunto de vetores ou de individuos para
encontrar a solucio 6tima (DAS; SUGANTHAN, 2011, p. 4). Cada individuo dessa populacio é uma
solucao em potencial e, apds uma série de avaliagdes dos individuos na fungao objetivo, espera-se que a solucio
6tima do problema seja encontrada.

Dentre os AEs pode-se destacar o algoritmo da Evolugio Diferencial (ED), que ¢ um método estocdstico
de otimiza¢ao em que a solucio dtima ¢ encontrada através da mutacio, cruzamento e selecao dos individuos
de uma populagio. Esse método tem se tornado popular nos tltimos anos devido a sua boa convergéncia, facil
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implementagao e amplo uso em problemas em que a fung¢ao ¢ nao diferencidvel, multimodal ou complexa
(KARABOGA; OKDEM, 2004, p. 54).

Uma das possiveis aplicagdes da ED ¢ na otimizacio de modelos termodindmicos que representam
fendmenos que envolvem calor e outras formas de energia. A equagao de Antoine ¢ uma entre as varias
equagdes existentes que relacionam a pressio de vapor saturado com a temperatura e ela descreve o
comportamento de sistemas em que a pressao exercida pela fase vapor de uma substincia, em um recipiente
fechado, estd em equilibrio termodinimico com o liquido gerador (RODGERS; HILL, 1978, p. 415;
THOMSON, 1946, p. 10). A Equagao de Antoine se destaca tanto pela sua simplicidade quanto sua precisio,
e seus parimetros podem ser estimados através do método de méaxima verossimilhanca ao se utilizar dados
experimentais conhecidos (DE LA CALLE-ARROYO; LOPEZ-FIDALGO; RODRIGUEZ-ARAGON,
2021).

Durante o processo de formulagao de um modelo matematico para representagao de um determinado
fendmeno, surgem alguns parimetros que nao podem ou sio dificeis de serem medidos. O valor dessas
grandezas pode ser inferido a partir de um conjunto de observagoes utilizando para tal um procedimento
denominado de Problema Inverso. Os valores desses pardmetros sao ajustados pela compara¢io com dados
experimentais confldveis, de forma que possam ser utilizados para simular o comportamento do sistema para
diferentes condi¢oes de operagao. Evita-se, assim, a necessidade da realizagao de experimentos especificos para
uma dada condi¢io (LOBATO; STEFFEN JUNIOR, 2008; SCHWAAB; PINTO, 2007).

No presente estudo, foi aplicado o algoritmo da Evolu¢ao Diferencial na identificagao de pardmetros
presentes na equagio de Antoine para o Metano e o Alcool Isopropilico. O problema inverso ¢ formulado
considerando o procedimento da méxima verossimilhanga resultando num problema de otimizagao no qual
afungao objetivo deve ser minimizada. Os dados experimentais de pressao de vapor saturado, de temperatura
e as constantes de Antoine, utilizados neste trabalho, foram retirados do DORTMUND DATA BANK
(2021).

2 METODOLOGIA

A pressao de vapor saturado ¢ uma medida da volatilidade que ocorre nas fases liquido-vapor de uma
substancia presente em um recipiente fechado. Em sintese, considerando um recipiente fechado, submetido
a tal pressao de vapor, ¢ possivel afirmar que uma quantidade de moléculas da fase liquida da substincia vai
evaporar enquanto uma parte das moléculas da fase vapor da substincia vao condensar. Quando a taxa com
que as moléculas da fase liquida evaporam for igual a taxa com que as moléculas da fase vapor condensam,
¢ dito que o sistema estd em um equilibrio termodinimico. Para aumentar a taxa com que as moléculas
evaporam, ¢ necessirio aumentar a temperatura do sistema que, consequentemente, ird aumentar a pressio
no recipiente ¢ causard um aumento na taxa com que as moléculas condensam (JESPERSEN, 2014).

A pressao de vapor saturado depende diretamente da natureza da substincia e da temperatura do sistema.
O modelo mais recomendado para uso geral que relaciona a pressao de vapor saturado com a temperatura é a
equagio de Antoine que foi proposta inicialmente em 1888 pelo engenheiro francés Louis Charles Antoine
(THOMSON, 1946, p. 1). A partir da equagio de Clausius-Clapeyron, ¢ gerada a Equagio de Antoine
(Equagio 1), que ¢ uma fung¢io semiempirica obtida através de correlagdes empiricas com resultados de

ensaios experimentais (RODGERS; HILL, 1978, p- 415):

p=104T57 (1)

onde os parAmetros A, B ¢ C sao obtidos de dados experimentais e se comportam de acordo com a
substincia e com a temperatura do sistema.
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Geralmente, para uma mesma substincia, sao utilizados dois conjuntos de constantes, um conjunto que
vai do ponto triplo ao ponto de ebuli¢ao e outro conjunto que vai do ponto de ebuli¢ao ao ponto critico. As
unidades da Equacio 1 dependem dos coeficientes, mas na maioria dos casos, os valores de pressio (P) e de
temperatura (T) sao dados, respectivamente, em milimetros de mercurio e em Kelvin.

A estimagao de parAmetros através da técnica de problemas inversos consiste na minimiza¢ao de uma
funcao objetivo que compara a resposta obtida pela solu¢ao do problema direto com a resposta observada
pelos dados experimentais. Para isso, a partir de uma dada métrica, formula-se o problema de tal maneira
que se possa estimar um conjunto de parAmetros que melhor se ajustam ao conjunto de valores medidos de
entrada e saida (SILVA NETO; BECCENERI, 2012). Geralmente, problemas inversos tém sido resolvidos
através de técnicas de otimizagao deterministicas. Por outro lado, devido a sua simplicidade, muitos trabalhos
propdem a utilizagdo de técnicas de otimizagao estocdsticas que podem ser acopladas ou nao aos métodos
deterministicos (OLIVEIRA ez 4l.,2018).

Quanto a natureza de solugao, os problemas inversos podem ser aplicados para estimativa de pardmetros ou
de fungoes. Neste trabalho, o problema inverso da equagao de Antoine consiste em encontrar os parimetros
A, B e C que melhor se ajustam a um conjunto de dados experimentais. Diferentes fatores contribuem para
as incertezas na identificacio desses parAmetros, entre eles, podem-se citar os erros de medi¢ao presentes
nas observagoes experimentais. Uma das técnicas estocésticas que consideram essas incertezas ¢ a méxima
verossimilhanga cujo procedimento resulta num problema de otimiza¢io no qual a funcao objetivo, que
quantifica os desvios entre as previsoes de um modelo e suas observagoes experimentais, deve ser minimizada.
Considerando que esses erros experimentais sao cumulativos, nao correlacionados, ¢ podem ser modelados
pela distribui¢ao normal, com médiazero e desvio padrao constante, entao a fungao objetivo a ser minimizada
para obtengao de estimativas de maxima verossimilhanca pode ser representada pelo somatério dos residuos
quadrados entre as observagdes experimentais e as respostas do modelo (SCHWAAB; PINTO, 2007, p.
252), conforme Equagao 2:

S= Z?: l(Pexp.!' o ‘Dﬂﬂ!-!')z (2)

em que Pexp ¢ o vetor com as pressoes experimentais, P,; ¢ 0 vetor que contém as pressoes calculadas através
da Equagao 1 e 7 ¢ o nimero total de medidas experimentais.

Na proéxima seciao sio apresentados os fundamentos tedricos para a solugio do problema inverso de
acordo com a abordagem estocastica do método da Evolugao Diferencial (ED) para estimagao de parAmetros
presentes na Equagao 1.

2.1 Evolucao Diferencial

Dentre as intimeras técnicas estocasticas de busca e identificagio de parAmetros destaca-se o algoritmo da
ED que foi proposto em 1995 por Storn e Price e realiza a otimizagao através de uma busca paralela ¢
direta (STORN; PRICE, 1995, p. 5). Inicialmente, sio especificados os pardmetros do algoritmo, sendo
que, na versao classica, sao utilizadas apenas trés varidveis: a probabilidade de cruzamento CR, o tamanho da
populacio Np e a taxa de perturbagao F (STORN; PRICE, 1997, p. 345). Nesta ctapa também podem ser
especificados 0 nimero maximo de geragoes (G) e os limites inferiores (L nr ) e superiores (Lsyp ) de cada
pardmetro do problema. Depois de serem definidas as varidveis do algoritmo ¢ inicializada uma populagao
de Np individuos aleatérios (Equagio 3).

N — % — —
x ;=L jvetrand0,1) * (L; sup— L nF)
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em que Xy ¢ o i-ésimo individuo da populagio, conhecido como individuo alvo, ZSUP e ZINF 530,
respectivamente, 0s VEtOres com os limites superiores € inferiores, randj (0,1) ¢ um ntumero aleatdrio gerado
entreO0elej=1,2,3,..,D,sendo D o nimero de dimensdes do problema.

Ap6s a populagio inicial ser criada, para cada individuo da populagio, sao gerados novos vetores através
do operador de mutagao, utilizando a soma da diferenca ponderada entre dois vetores a um terceiro como
mostrado na expressio seguinte (Equagio 4).

Vic=%16+F*(X 26— %30) (4)

onde v é o vetor criado na mutagio, conhecido como individuo doador, X,; 6, X,2 G € X,3 g s3o individuos
diferentes entre si e do individuo atual da populagio, escolhidos aleatoriamente, e F € [0,2].

Note que, quando os vetores estiverem se aproximando da solu¢ao 6tima, a diferenga ponderada presente
na Equacao 4 ird diminuir automaticamente. Assim, o intervalo de busca de cada pardmetro ird ser ajustado
de acordo com os individuos (GAMPERLE; MULLER; KOUMOUTSAKOS, 2002, p-2).

Com o operador de cruzamento, sao gerados novos individuos, chamados de experimentais, a partir do
cruzamento dos individuos doadores e dos individuos alvos. Para tal, ¢ gerado um nimero aleatério Y para
cada dimensao do problema. Se este nimero for menor ou igual a CR, o individuo experimental herda o valor
da componente j do vetor doador. Caso contrario, ele herda o valor do vetor alvo. O modelo matemaitico
deste operador ¢ dado na Equagao 5.

. U;,cseY =CRouj=rn,
Y16 = X.cseY>CRej+rn, )

em que ¥ € [0,1], rn; ¢ um indice escolhido aleatoriamente em [1, D] para cada individuo da populagao e
CR € [0,1]. Aigualdadej =77, certificaque o individuo experimental receberd pelo menos um cromossomo
do individuo doador.

Ap6s a mutagio e o cruzamento, os individuos experimentais e os alvos sao avaliados na fun¢ao objetivo.
Se o problema for de minimizagao e o individuo experimental apresentar um resultado menor na fungao
objetivo, ele substitui o individuo alvo na populagio e ¢ utilizado na préxima geragio. Na Equacio 6, ¢
mostrado o operador de selecio:

— — -
= uz’.G Sef(ui'.{?) = f(xz'.{?)
Xige1 = ,

LG+1 = -
X; CAs0 contrario
i, ()
- . . . . =2 .y . . .y ’ -

onde U; ¢ 0 i-ésimo individuo experimental, X; é i-¢simo individuo alvo e G ¢ a geragao atual.

A Equagao 6 garante que apenas os melhores individuos serao utilizados nas futuras geragoes. Em seguida,
o algoritmo avan¢a uma geragao e repete os operadores de mutagao, cruzamento e selegao até que o critério
de parada seja satisfeito.

As defini¢oes dos operadores mencionados anteriormente fazem parte da versao conhecida como DE/
rand/1/bin do algoritmo da evolugao diferencial. Cada versao do algoritmo pode ser escrita no formato
DE/x/y/z, sendo que x especifica a estratégia utilizada na mutagao, y ¢ o ntimero de operagoes de diferenca
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vetorial empregados ¢ z indica qual o tipo de cruzamento (STORN; PRICE, 1997, p. 346). Neste estudo foi
utilizada a versao DE/rand/1/bin considerando como critério de parada o niimero maximo de geragoes. O
seu algoritmo ¢ apresentado a seguir:

Passo 1. Entrada das varidveis G, CR, F, Np, e do espaco de busca dos pardmetros do problema;

Passo 2. Gerar a populagio inicial;

Passo 3. Repetir os passos 4209até G geragoes;

Passo 4. Repetir os passos 5 a0 9 até o tamanho total da populagao;

Passo 5. Escolher aleatoriamente os vetores X,; G, X,2.G € X,3.G € I ;

Passo 6. Repetir os passos 7 a0 9 at¢ D dimensoes;

Passo 7. Gerar aleatoriamente o valor Y;

Passo 8. Aplicar a Equacao (4) para encontrar os componentes do vetor u jiG

Passo 9. Avaliar os vetores U JiG€ X },iG na fungio objetivo;

Passo 10. Retornar o melhor individuo e o valor da fungio objetivo correspondente.

2.2 Dados Experimentais

O comportamento do processo dos métodos estocdsticos estd relacionado com as informagdes experimentais
existentes, ou seja, a qualidade da solugio do problema inverso depende diretamente da qualidade dos dados
experimentais selecionados. Neste trabalho, para minimizar a fungio objetivo presente na Equagio 2, foi
utilizado o algoritmo da Evolu¢io Diferencial e foram usados dados experimentais de pressao de vapor
saturado disponiveis no Dortmund Data Bank (DDB). Para o metano, foram utilizados 68 valores de
pressio e temperatura com 7' € [-160,8; -83,05] °C e para o Alcool Isopropilico foram utilizados 66 dados
experimentais com 7" € [85,09; 202,36] °C (DORTMUND DATA BANK, 2021).

Com o objetivo de verificar a qualidade dos resultados obtidos pela £D, os dados experimentais de
cada substincia foram divididos em dois grupos: um grupo de determinagio dos parimetros e outro de
validagio, sendo os dados escolhidos aleatoriamente dentro do conjunto total de dados disponiveis. O
primeiro conjunto foi utilizado na regressao da equagio de Antoine a fim de se determinar as constantes A, B
e C de cada substincia. O segundo grupo, de validagio, foi utilizado para verificar a qualidade dos resultados
encontrados pelo algoritmo da £D através de uma anélise grafica e numérica. Para o Metano, cada conjunto
teve 34 dados, enquanto no Alcool Isopropilico, cada conjunto teve 33 dados.

3 RESULTADOS

Para determinar os parimetros presentes na equagao de Antoine das substincias foram utilizados os seguintes
valores: Np = 50, F = 0,8, CR = 0,85 ¢ G = 600. Para o intervalo do espago de busca foram utilizados como
referéncia os coeficientes de Antoine disponiveis no DDB (DORTMUND DATA BANK, 2021). Assim,
o intervalo de cada constante empregado no algoritmo foi: 4 € [1, 50] mmHg, B € [50,5000]°Ce C &
50, 5000] °C.

Na Tabela 1 sao apresentados os resultados encontrados para as duas substincias com as constantes da
literatura (DDB) e com as constantes obtidas neste trabalho (DE/rand/1/bin). Na quinta coluna da Tabela
1 sao apresentados os valores minimos para a fungao objetivo dada pela Equagio 2, empregando o conjunto
de dados de validagio, apds a obtengio das constantes A, B ¢ C empregando os dados experimentais para
ajuste da curva. Na penultima coluna, sio mostrados os erros relativos médios percentuais entre as pressoes
calculadas e as pressoes do conjunto de validagao.
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TABELA 1.
Resultados encontrados para P em mmHg e T em °C

MIN

Substiancia A(mmHg)  B(°C) C(°C) (x10%¥mmHg gz” Referéncia
2
)

Alcool 7.9584  1519,86 216,829  4,467505 2,7935 DDB

Isopropilico 7.6719 1382,77 208,735 0, 517351 1,8350 DE/rand/|1/min

Metano

5,7021 394,48 264,603 S, 483397 2,649 DDE

70121 430,15 230,500 3, BBE051 1,6545 DEjrand/1/hin

DaTabela I, nota-se que os valores minimos obtidos na fun¢ao objetivo foram menores com os coeficientes
encontrados pelo algoritmo. Consequentemente, o erro relativo médio percentual também foi menor. Assim,
as pressoes calculadas com os coeficientes encontrados pelo algoritmo aproximaram-se melhor do conjunto

Fonte: Os autores

de dados do grupo de validagao.

Nas Figuras 1 e 2 sao mostradas as curvas com as pressoes do conjunto de validagao das respectivas
substincias e as curvas das pressoes calculadas com os pardmetros encontrados (DE/rand/1/bin) ¢ com as
constantes disponiveis na literatura. Os gréficos ilustram a boa qualidade do ajuste em comparagio com os

dados experimentais (DORTMUND DATA BANK, 2021).

Nas Figuras 3 e 4 sao mostrados os erros relativos percentuais em médulo entre as pressoes calculadas e as
experimentais do conjunto de validagao. Pode-se observar a boa concordancia entre os valores, apresentando
um erro relativo percentual na ordem de 8%, o que era esperado, demonstrando que ¢ razoavel a aderéncia

entre as curvas experimentais e tedricas.
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FIGURA 1.

Pressoes experimentais e as calculadas pela equagao de

Antoine para o conjunto de validagio do Alcool Isopropilico
Fonte: Os autores
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FIGURA 2.

Pressoes experimentais e as calculadas pela equagao

de Antoine para o conjunto de validagao do Metano
Fonte: Os autores
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FIGURA 3.

Erro relativo percentual entre as pressoes experimentais e as calculadas pela

equacio de Antoine para o conjunto de validagio do Alcool Isopropilico
Fonte: Os autores



ADEMILTON LU1Z RODRIGUES DE SOUZA, ET AL. DETERMINAGAO DOS PARAMETROS DA EQUAGAO DE ANTOINE PARA...

Metano
12 4 — DEfrand/1/bin
—— DDB

£ 10

™

=

c B

@

=

g .|

o

2

8 4

g

e

o ﬂKy

0 |
T T T T T T T T
=150 =140 =130 =120 =110 =100 =90 —-80
Temperatura (*C)
FIGURA 4.

Erro relativo percentual entre as Pl‘CSSéCS experimentais € as calculadas

pela equacao de Antoine para o conjunto de validagao do Metano
Fonte: Os autores

As Figuras 3 ¢ 4 mostram que, embora em determinados pontos, as pressoes obtidas com os coeficientes
encontradas pelo algoritmo resultaram em erros relativos percentuais maiores, ¢ possivel afirmar que o
erro relativo médio percentual foi reduzido ao se comparar as pressoes calculadas com os parAmetros deste
trabalho e aqueles encontrados na literatura.

4 CONSIDERAGOES FINAIS

A metodologia aqui apresentada foi detalhadamente desenvolvida para a reprodugio de comportamentos
fisicos esperados, permitindo construir perfis de evolugao de pressoes de vapor saturado para diferentes tipos
de substincias.

Os resultados, empregando-se a abordagem estocéstica por meio do método de Evolugao Diferencial (ED),
demonstraram eficdcia significativa para resolver o problema de identificagio de parAmetros presentes na
equagdo de Antoine, que modela a relagio entre a temperatura ¢ a pressio de vapor saturado. Por meio
das andlises gréficas e numéricas das pressoes, foi possivel constatar que os coeficientes encontrados pelo
algoritmo da ED apresentaram maior concordincia com os dados experimentais ao serem aplicados 4 equagio
de Antoine quando confrontados com os coeficientes disponibilizados na literatura. Como consequéncia da
boa convergéncia das pressoes, resultantes da boa determinagio das constantes, houve uma diminuigao do
erro relativo médio percentual entre as previsoes das pressoes calculadas com as constantes da literatura e das
constantes encontradas neste trabalho.

Para trabalhos futuros especula-se fazer a anélise de novas substincias, com o emprego da Evolugao
Diferencial ou de outras técnicas estocésticas de otimizagio como o algoritmo de colisio de particulas e
inferéncia bayesiana através do método de Monte Carlo com Cadeias de Markov (KAIPIO; SOMERSALO,
2006; KALOS; WHITLOCK, 2009). Sugere-se também a utilizagio de métodos hibridos, ou seja, métodos
estocdsticos em conjunto com métodos deterministicos de otimizagao, o que possibilita a redugao do custo
computacional e consequentemente um maior nimero de execu¢des do processo iterativo, simulando-se
diferentes conjuntos de dados experimentais para diferentes substincias.
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