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RESUMO

Este trabalho descreve o desenvolvimento de um protétipo de software para controle de
sistemas de refrigeracdo industrial utilizando algoritmos evolutivos.

Um controle de qualquer sistema pode ser classificado em trés categorias: preventivo,
simulténeo e posteriores. A BRF — Fabrica de Margarinas forneceu a oportunidade da confecgao
deste trabalho. Tenta-se uma forma de controle de temperatura preventiva: com o plano de
producao e os parametros dos compressores de amdnia em maos, o problema foi modelado para
a utilizacdo em um algoritmo evolutivo. Com isso, é possivel ndo somente obter a melhor
combinagdo possivel de compressores para aquele dia de produgdo como também estipular o
consumo elétrico daqueles compressores, prever a demanda elétrica e verificar a quantidade de

fluido refrigerante que esta sendo perdido no processo.

Palavras-chave: Refrigeragdo, algoritmos evolutivos, refrigeragao, inteligéncia artificial,

controle preventivo, eficiéncia energética, eficiéncia térmica.



ABSTRACT

This work describes the development of a prototype software for control of industrial
refrigeration systems using evolutive algorithms.

A control of any system can be classified into three categories: preventive, simultaneous
and subsequent. The BRF - Margarine Factory offered an opportunity to make this work. A form of
preventive temperature control is attempted: with the production plan and the payment of ammonia
tablets on hand, the problem for modeling for use in a evolutive algorithm. Thus, it is not only the
best possible for compressors for the production of carbon dioxide but also the electric consumption
of those compressors, to predict an electric demand and to verify the amount of refrigerant that is

being lost in the process.

Keywords: Refrigeration, evolutionary algorithms, refrigeration, artificial intelligence,

preventive control, energy efficiency, thermal efficiency.
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1 INTRODUQAO
1.1 A industria alimenticia no Brasil

O ano de 1808 ficou marcado como um momento divisor de aguas no Brasil: As tropas do
imperador Napoledo Bonaparte invadiram Portugal, forgando a retirada da corte portuguesa ao
Brasil. Com isso, as leis restringiam o desenvolvimento da produgao industrial com excegao de
alguns produtos que atendiam ao consumo interno foram revogadas. Essa lei foi responsavel pelo
grande atraso nos métodos de produgao das industrias brasileiras em plena revolugdo industrial.
As restricdes foram cessadas, todavia o crescimento foi extremamente lento até o final do século
XIX. Se intensificou no inicio do século XX, com 3258 empresas identificadas no senso industrial
de 1907 [1].

O censo industrial de 1920, apresentado na Figura 1, mostra que as empresas do ramo
alimenticio representavam um percentual de 20,31% das empresas brasileiras, sendo que destas

as industrias de cereais, cha e café lideravam com 60,2% [1].

Censo Industrial de 1920 No Estabelec.

Cereais, cha e cafe 1632 60.2%
Moagem de cereais 478

Beneficiamento de arroz 303

Torrefacao e moagem de cafe 455

Beneficiamento de café 353

Beneficiamento de mate 43

Laticinios 322 11,9%
Manteiga e queijos 303

Congelamento de leite 16

Fabricagao de leite condensado 3

Derivados de trigo 229 85%
Massas alimenticias 188

Biscoitos 41

Olecs e gorduras 150 5.5%
Banha 126

Oleos vegetais 24

Chocolate e doces 126 47%
Doces 115

Chocolate 11

Carnes pescados e derivados 99 37%
Conservas de peixe e de carne gl

Congelamento de carne 8

Aglcares 88 3,2%
Refinacao de agucar 88

Diversos 63 23%
Vinagre, massa de tomates etc. 63

Total de estabelecimentos 2709 100,0%

Figura 1: Numero de industrias alimenticias de 1920.

Fonte: Portal Alimentos Processados.
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Esse impulso da industria alimenticia ocorreu devido a varios fatores, dentre eles o
crescimento da economia, 0 apoio do governo ao desenvolvimento industrial e substituicdo de
importagdes, a redugéo do fluxo de importagdes durante a segunda guerra mundial, o crescimento
populacional acelerado, o crescimento da renda per capita, atragéo do capital estrangeiro, dentre
outros [1].

A evolugdo do numero de industrias alimenticias entre 1920 e 1994 é apresentada na
Figura 2. Pode-se perceber que entre 1920 e 1950, pode-se observar um aumento de 91,75% no
numero de estabelecimentos da industria alimenticias. Entre as décadas de 50 e 60 houve uma
estabilidade, voltando a crescer entre as décadas de 60 e 70. Nos anos seguintes, houve uma
grande oscilagdo no numero de empresas, até que em 1995 houve uma mudanga na metodologia
de contabilizagdo do numero de estabelecimentos alimenticios. Conforme os dados da
FIESP/DEPECON de 2016 existem 45.393 industrias processamento de produtos alimenticios no
Brasil [1].

60000

50000 495bb
/.,-mf'ﬂﬂﬂ\ /43?9
40000
W 6600
33534
30000 /
20000
/14905
10000
o

1920 1540 1550 1560 1570 1575 1580 1985 1554
Figura 2: Evolugdo do numero de industrias alimenticias, 1920-1994.

Fonte: Portal Alimentos Processados.

Tendo em vista o grande crescimento da industria alimenticia, houve a necessidade de uma
estrutura de suporte em diversas areas, tais como a regulamentagédo da atividade industrial,
regulamentagdo de qualidade e etc. Foi criado entéo o ITAL (Instituto de Tecnologia de Alimento),
a ABIA (Associagao Brasileira das Industrias de Alimentagéo), a sbCTA (Sociedade Brasileira de
Ciéncia e Tecnologia de Alimentos) e a FTA (Faculdade de Tecnologia de Alimentos) [1]. A Figura

3 mostra a linha do tempo da formacao da estrutura de suporte brasileira a industria alimenticia.
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peoriniciativa do governo paulista, em parceria com o governo federal e com a
FAD. em 30 de agosto de 1063 foi criade o CTPTA, Centro Tropical de Pesquisas
& Tecnologia de Alimentos. Ssuberdinade & Secretaria de Agricultura do Estado

1963 ir’_’le . de 530 Paulo. & com convénio com a FAQ. o CTPTA & organizado para o
desenvolvimento de projetos e prestagio de servigos técnico-cientificos e de
produgia industrial Em 1g69. o CPTA € transformade em Instituto de Tecnologia
de Alimentos - ITAL

I Diante da necessidade da criacio de um Instituto em tecnelogia de alimentos.

A ABlA foi criada em 30 de outubro de 1963 com a missdo de promover o
crescimento da industria de alimentos no pais. de forma organizada e segura.
1963 l provendo suporte nas éreaﬁju’\'clica. econémica. trabalhista. tributaria, legislativa,
T i weemene - £Ntre outras. A representacio do setor se iniciou com o apoio técnico &
econdmice as negociagdes com o governo & com a Alale.

Em 1986 & criada a FTA, Faculdade de Tecnologia de Alimentos, que depois se

primeira instituigio de ensino superior da area de alimentos & bebidas na
América Latina, com o objetivo de formar pesquisadores cientificos e
profissionais qualificades para a industria.

tornou a Faculdade de Engenharia de Alimentes (FEA) da Unicamp. AFTA foi a
w50 £

\ A sbCTA, Sociedade Brasileira de Ciéncia e Tecnologia de Alimentos, foi criada
1967 5§CTA em 1967 para atendler as necessidade de capacitagdo. de aperfeicoamento e de
Yozt bt e congregacio dos profissionais da area de alimentos.

Figura 3: Linha do tempo da formagao da estrutura de suporte brasileira a industria
alimenticia.

Fonte: Portal Alimentos Processados.

A demanda por alimentos no mundo vem crescendo cada vez mais com a incorporagao de
novas variaveis ao mercado consumidor, dentre elas, os contingentes populacionais. Segundo os
dados do Relatério Anual de Informagdes Sociais (RAIS/MTE), Figura 4, os estabelecimentos
formais que possuam como principal atividade a produgao no setor de alimentos representam 19%
do total de estabelecimentos no Brasil em 2011[2].

No Rio de Janeiro, por exemplo, 14% dos estabelecimentos formais sdo do ramo
alimenticio. Com isso, esse setor consegue ocupar 13% da méo de obra formal do Brasil, além de

ser responsavel por 9% da massa salarial brasileira [2].

Taxa de crescimento do
nimero de estabelecimentos

S

2008 2009 2030 2011

Brasil -®= Brasil _—

Tetal da Ecenomia Setor de Alimentos

Figura 4: Taxa de crescimento do numero de estabelecimentos.

Fonte: CAGED/MTE
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1.2 A industria produtora de margarinas

No ano de 1860, na Franga, o imperador Napoleao Ill precisava encontrar um substituto a
manteiga que pudesse ter um sabor similar e que fosse mais barata para alimentar os pobres e,
principalmente, o exército. Para isso, ofereceu uma recompensa a quem encontrasse tal solugéo.
Neste sentido, o quimico Hippolyte Meége-Mouriés inventou uma substéncia chamada
oleomargarina. Ao misturar gordura de vaca com butirina e agua e deixando-a solidificar, a
substancia ficava muito similar com a manteiga. Posteriormente, em 1871, na Holanda, surgiu a
primeira fabrica de margarinas do mundo [3].

Gragas a revolugao industrial, a humanidade foi a um patamar jamais atingido. Com os
produtos deixando de ser manufaturados e se tornando maquino faturados, a produgéo passou a
ser feita sob larga escala. Com isso, foi possivel a existéncia de mais produtos no mercado,
gerando assim a concorréncia e possibilitando que a populagao pudesse ter mais possibilidades
de escolha, sem o0 monopdlio. A qualidade de vida das pessoas envolvidas nesse novo sistema
que, mais adiante, seria chamado de capitalismo, aumentou consideravelmente: Industrias de
consumo primario (farmacéuticas e alimenticias, por exemplo) comegaram a surgir, suprindo as
necessidades basicas de todos aqueles que estivessem envolvidos no sistema [4].

Devido as melhorias no processo de produgdo da margarina ao passar dos anos, hoje tem-
se um processo muito bem estruturado. Existem varias etapas no processo de fabricagdo de
margarinas, que sao, resumidamente:

¢ Neutralizagdo: Ao receber o dleo vegetal, deve-se eliminar a acidez separando
dele os acidos graxos;

e Branqueamento: Os residuos da etapa anterior sdo retirados por meio da
filtragem, ficando assim com uma colorag¢ao branco-transparente;

o Desodorizagao: Nesta etapa retira-se qualquer forma de odor e sabor do 6leo;

¢ Hidrogenagao: Nem toda margarina passa por esta etapa do processo. Nela, é
adicionado hidrogénio ao 6leo para aumentar a durabilidade do alimento;

¢ Dosagem de Ingredientes:

o Dosagem de Lipossoluveis: Sao adicionados no 6leo os insumos
lipossoluveis (vitaminas, corantes e estabilizantes/emulsificantes, este para
melhorar a mistura dos ingredientes);

o Dosagem de Hidrossoluveis: Apds a concluséo da etapa anterior, 0 éleo
é chamado de fase aquosa da margarina. Nesta etapa, é inserido o leite

desnatado pasteurizado, sal e outros ingredientes hidrossoluveis;
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Cristalizagao: Aqui, a fase aquosa é resfriada gradativamente enquanto ¢ batida,
dando origem ao creme, que é o produto final;
Encaixotamento: A margarina é embalada em potes, ficando como mostra a

Figura 5. Logo depois encaixotada e enviada ao centro logistico de distribui¢ao;

Cren®
Sadia

‘oualy,

Figura 5: Margarina Qualy.

Fonte: http://www.qualy.com.br.

Atualmente, existe uma grande demanda no mercado de margarinas ndo somente no

cenario brasileiro, mas também no cenario mundial. Ja existem até aspectos da cultura brasileira

que giram em torno do tal produto, como por exemplo em pratos culinarios.

Em uma fabrica de margarinas atual existem varias areas que dardo suporte para a

producéo de margarina. Dentre elas, temos como principais:

Produgao: Area central da industria. E responsavel por transformar a matéria prima
em produto, utilizando para isso todos 0s recursos necessarios das outras areas.
Manutencdo: Responsavel pela garantia do funcionamento de todos os
equipamentos contidos na industria. Caso algum equipamento critico para o
processo da area de producao nao funcione corretamente, a equipe de manutengao
€ convocada imediatamente para a resolugdo do problema, visando minimizar o
maximo possivel os impactos negativos.

Limpeza: Conhecido na BRF como Procedimento Padréo de Higiene Operacional
(PPHO), essa area é responsavel por garantir a limpeza para a produgéo. Por ser
uma industria de alimentos, € imprescindivel a adequacéo do processo industrial
aos protocolos de Procedimentos Operacionais Padronizados (POPs) regido pela
Anvisa.

Garantia da Qualidade: Area responsavel por ndo sé garantir a qualidade do
produto na saida da producgédo, mas também durante todo o processo de producao.
A equipe da qualidade decide se os produtos produzidos pela producgao estao aptos

para irem ao mercado para 0 consumo.
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¢ Administrativo: Essa area faz todos os tramites que envolvam documentagdes e
protocolos, como por exemplo compras, vendas, gestdo de recursos, planos de
produgao, dentre outros.

o Utilidades: Area responsavel por fornecer recursos que auxiliardo na producao,
como sistema de energia elétrica, rede de abastecimento e tratamento de agua,

sistema de refrigeracao, sistema de ar comprimido, circuito de vapor, dentre outros.

1.3 BRF e Qualy

A segunda guerra mundial trouxe grandes consequéncias para o0 mundo, incluindo o Brasil.
Gracas a ela, era impossivel a importagao de produtos. Paralelamente, estava havendo um grande
avango industrial: se antes a regido de Santa Catarina era vista como area desprovida de
desenvolvimento socioecondmico, entre os anos de 1935 e 1945 o estado comega a se tornar um
importante centro produtor, executando atividades como criagdo de suinos e cultivo de trigo, milho,
feijao e fumo. O municipio de Concordia, por exemplo, esteve entre os 10 mais prosperos do
estado [5]. Nesse cenario surgia as duas maiores empresas alimenticias do Brasil.

Fundada por Attilio Fontana em junho de 1944, a Sadia foi a maior empresa alimenticia do
Brasil. Foi criada a partir da aquisicdo de um frigorifico e um moinho em Concoérdia - Santa
Catarina, onde foi reformado e batizado como Sadia, combinagdo das iniciais de "Sociedade
Andnima" com as letras finais da cidade em questao [5].

Fundada por Saul Brandalise em 1934, a Perdigéo surgiu de um pequeno armazém de
secos e molhados na cidade de Videira, em Santa Catarina. Iniciou as atividades iniciais com um
abatedouro de suinos em 1939. Até 2009, sua principal concorrente era a Sadia [6].

A Sadia investia substancialmente na baixa do délar e, com a crise de 2008, o délar
desvalorizou e isso a levou a um enorme prejuizo. Por conta disso, ela foi vendida para a sua
concorrente Perdigdo em maio de 2009[7], formando assim o grupo que atualmente é denominado
BRF, encerrando assim como a maior exportadora brasileira de proteinas e a maior produtora do
setor de carnes [9].

Atualmente a BRF é a maior detentora de marcas alimenticias do Brasil, tendo mais de 30
marcas em seu portfélio, dentre elas a Sadia, Perdigao, Qualy, Paty, Rezende, Danica e Bocatti.
Seus produtos sdo comercializados em mais de 150 paises, possui mais de 100 mil funcionarios
e possuem mais de 50 fabricas em 8 paises: Argentina, Brasil, Emirados Arabes Unidos, Holanda,
Malasia, Reino Unido, Tailandia e Turquia [7].
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2 JUSTIFICATIVA

Devido a crise instalada no Brasil desde 2015, a BRF estava passando por problemas
financeiros e, por isso, 0 uso da energia de forma mais eficiente se tornou primordial para a
empresa. Neste contexto, identificou-se que o processo de cristalizagao, onde a margarina aquosa
torna-se um creme, € uma das etapas de produgdo que mais consome energia elétrica. Nesta
etapa sdo utilizados sete compressores de amodnia de modo que nenhum possui inversor de
frequéncia devido aos cortes financeiras internos e tdo pouco sistemas automatizados
(denominados Sistema Auto-Stage). Além disso ndo possuia também funcionéarios qualificados
para a instalacdo desses sistemas, caso fossem comprados. Vislumbrando uma solugao de facil
implementacgao e baixo custo este trabalho de TCC é focado em um projeto de melhoria do sistema
de refrigeracdo de margarinas.

A metodologia utilizada é baseada no crescente desenvolvimento da tecnologia na area da
computagdo, mais particularmente a de aplicagdo de algoritmos evolutivos computacionais, ou
seja, o algoritmo genético. Este tipo de algoritmo € muito utilizado para otimizar processos de
areas diversas. Para a sua implementagao, basta apenas o conhecimento em programacao e a
capacidade do programador de modelar o problema na forma exigida por este algoritmo,
apresentando-se assim como uma boa alternativa para a otimiza¢ao do uso dos compressores do

sistema de refrigeracao e consequente melhoria na eficiéncia energética do processo.
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3 OBJETIVOS

A partir do que foi exposto, o objetivo geral deste trabalho é desenvolver uma ferramenta

que auxilie o operador da sala de maquinas a escolher qual a melhor combinagdo de

compressores para um determinado dia de produgao.

¢ Objetivos especificos:

Coletar os principais ingredientes de cada margarina para efetuar os calculos de
calor especifico e calor de fuséo;

Coletar o valor da temperatura de entrada e de saida do cristalizador de cada
margarina;

Coletar os dados de placa dos compressores de amonia;

Coletar os dados de placa dos motores dos compressores de aménia;

Modelar o problema e criar um programa computacional em Excel capaz de

escolher os melhores compressores com base no plano de producéo do dia;
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4 METODOS E TECNICAS

4.1 Ferramenta Computacional

O software utilizado para a execugéo dos trabalhos € o Microsoft Office Excel, um editor de
planilhas que € produzido pela empresa Microsoft [8].

A grande vantagem do Excel é o fato de que nele é possivel criar planilhas dindmicas e
automatizadas gragas as fungdes, oriunda das linguagens de programagao de alto nivel, s6 que

de forma extremamente facilitada.

4.2 Otimizacao

Empresas querem produzir o méximo possivel gastando o minimo de recursos possiveis:
E essa a ideia central da otimizagdo. A indUstria vem cada vez mais buscando n4o apenas atingir
seus objetivos, mas também de forma sustentavel, ou seja, vém buscando cada vez mais a
eficacia aliada a eficiéncia [9].

Existem muitas vantagens na otimizag@o de processos industriais, dentre eles a economia
de recursos de qualquer natureza (dinheiro, materiais, pessoas, tempo e etc.). Além disso, tem-se
a preservagao ambiental, a qual a industria tenta utilizar menos recursos naturais nos seus
processos [10].

Basicamente, um problema de otimizacdo é de simples resolugdo, bastando apenas
conhecimentos de calculos diferenciais. Geralmente, o problema é dividido em trés etapas
bastante intuitivas [11]:

¢ Modelagem: Anota-se todas as variaveis do problema, relacionando suas leis fisicas [11];

¢ Obtengao da Fungao: Obtém-se uma fungao fisica relacionando todas variaveis [11];

¢ Calculo Diferencial: Obtém-se por meio do calculo diferencial os pontos criticos da fungao
obtida anteriormente. Com isso, tem-se as melhores e as piores solugbes para seu
problema [11];

Apesar da ideia ser simples existem muitas dificuldades, dentre eles a propria modelagem
do problema, a obtengdo da fungdo matematica que rege o processo (fungé@o objetivo) ou até
mesmo a dificuldade de encontrar 0 maior maximo ou minimo global em uma fungéo com grande
quantidade de variaveis. Com isso, percebe-se que uma desvantagem da otimizagao € o aumento
da complexidade quando acrescentadas mais variaveis na modelagem do problema, demandando

assim mais tempo para a modelagem da solugéo e para a obtengdo dos possiveis resultados.
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4.3 Algoritmos Computacionais

Com célculos extremamente massivos, rapidos e precisos, a dificuldade de encontrar
maximos e minimos globais foi diminuida com o avango computacional. Teoricamente, bastava-
se achar a fungao que rege o problema e aplicar algoritmos computacionais para entdo achar a
melhor solugao para tal problema. Todavia, os computadores possuem limitagdes e, dependendo
de como é modelado o problema, levam-se anos para achar a melhor solugao possivel [10]. Para
melhor ilustrar a aplicagdo desta ferramenta, na sequéncia sdo apresentados alguns exemplos de

técnicas e algoritmos computacionais na solugdo de problemas de otimizagao de processos.

4.3.1 O Problema do Caixeiro Viajante

O problema do caixeiro viajante € um problema classico de grafo exponencial. Nele, um
caixeiro mora em uma metropole com varias cidades satélites ao redor. O problema consiste no
caixeiro passar por todas as cidades sem repeti¢cdes usando o menor caminho possivel. Nesse
caso, as variaveis do problema sao as cidades e as distancias entre si [10]. Passando isso para
um grafo, tem-se na Figura 6:
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Figura 6: O problema do caixeiro viajante.

Na Figura 6, tem-se que a bolinha de cor mais clara € a cidade central onde o caixeiro esta.
As bolinhas escuras séo as cidades (chamados de vértices do grafo) e as linhas sdo as estradas
por onde 0 caixeiro passara.

Pode-se notar com a Figura 7 que o problema enunciado em questéo é basicamente o

problema do caixeiro viajante com algumas modificagoes:

Inicio

Figura 7: Modelagem do problema de otimizagdo na produgéo de frio das
cristalizadores de margarina.
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4.3.2 Algoritmos de Forga Bruta

Conhecidos também como algoritmos exatos, sdo algoritmos que, basicamente, procuram
a melhor solugao por toda a fungdo. Um exemplo em uma linguagem de programagao procedural
estruturada € um cddigo onde basicamente existem vetores sendo percorridos dentro de lagos.

A vantagem deste método € o fato de encontrar a melhor solugdo absoluta para o problema.
Mas, dependendo da modelagem ou da complexidade do problema, paga-se um prego muito caro:
O tempo necessario para conseguir tal resposta torna-se extremamente grande, tornando-o
impraticavel [10].

Esse método n&o é eficiente em problemas de grafos com grandes quantidades de vértices.
Usando este algoritmo no problema do caixeiro viajante em um computador que consiga processar
1.000 caminhos por segundo, levaria cerca de 10 segundos para achar a melhor solugéo caso o
grafo seja de 10 vértices, 50 dias para um de 15 vértices, 2 anos para um de 16 vértices e 19.300
anos para um de 20 vértices. Com isso pode-se notar que o problema do caixeiro viajante € um
problema de complexidade exponencial, conforme falado anteriormente [10].

Foi exatamente por isso que este foi por muito tempo um dos mais famosos problemas
matematicos até entdo sem solugdo. Com isso, foi-se desenvolvendo algoritmos mais eficientes

com os anos [10].

4.3.3 Algoritmo de Dijkstra e Bellman-Ford

Concebido em 1956 e publicado em 1959 pelo cientista da computagdo Edsger Dijkstra
[12], esse algoritmo € utilizado atualmente em redes de computadores e de transportes.
Basicamente, escolhe-se um dos vértices como o inicio e o outro como o fim. Partindo disso,
calcula-se os caminhos referente aos vértices que unem indiretamente o inicio ao fim, e da-se um
passo de acordo com 0 menor caminho. No passo subsequente, 0 algoritmo busca novamente os
vértices que ligam o ponto em questéo ao fim, e toma-se novamente a decisao de se dar um passo
no vértice de menor caminho. Isso se repete até que chegar no vértice final [10].

Uma desvantagem é que o algoritmo € limitado apenas a arestas com pesos positivos, ou
seja, “distancias” positivas [10].

Bellman-Ford fez um algoritmo que resolve os problemas que o de Dijkstra resolve com a
adi¢ao da possibilidade de as arestas possuirem pesos negativos. Todavia, esse método é mais

lento que o de Dijkstra [13].
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4.3.4 Algoritmo Genético

O surgimento dos algoritmos genéticos se deu por volta de 1950, quando varios bidlogos
usavam técnicas computacionais para simular e estudar sistemas biolégicos. Por volta da década
de 1970, John Holland iniciou os estudos sobre a aplicagdo dos algoritmos genéticos, na
Universidade de Michigan. Mais tarde, em 1989, David Goldberg apresentou a utilizagdo de
algoritmos genéticos para a resolugao de problemas de engenharia e de otimizagéo, tornando-o
muito popular no meio cientifico [10].

Os algoritmos genéticos sdo, basicamente, um eficiente sistema de busca de pontos
criticos de fungdes, resolvendo problemas de diferentes dominios, como a automacao industrial,
ecologia, pesquisa operacional, dentre outros. Podem também serem utilizados em aprendizado
de maquinas e problemas em pesquisa numérica, ou seja, problemas combinatdrios. Mesmo néo
garantindo a melhor solugdo do problema, o grande destaque desta técnica esta no fato de ser
uma solugdo simples e de ter desempenhos computacionais surpreendentes. Outra grande
vantagem é que eles podem ser utilizados em problemas com complexidade exponencial [14][15].

Basicamente, o algoritmo € a codificagdo da teoria darwiniana da evolugao: baseado no
principio da selegdo natural e reprodugdo genética, € empregado um processo adaptativo em
busca dos genes mais bem adaptados. A grande ideia € a modelagem do problema como um meio
natural, e as possiveis solugdes sdo os genes [10].

Todos os algoritmos genéticos seguem os seguintes principios:

1) Encontrar alguma fungéo fitness: E uma funcdo que envolva as variaveis do
problema que serd otimizado. Essa fungdo devera ser capaz de julgar se os
cromossomos (escolha) séo bons ou ruins.

2) Representar as solugdes do problema em termos de cromossomos: Existem
varias formas de se codificar um cromossomo, dentre eles [10]:

a) Cromossomo binario: E usado em problemas onde as variaveis binarias, ou seja,
do tipo “Ligado/Desligado”, “Com/Sem”, “Aberto/Fechado”, dentre outros [10].

Temos como exemplo a Figura 8.

Magquina 1| Méquina 2 |Ventilador | Valvula 1BNC | Valvula 2BNC
Ligoda | Desligodo | Ligado Fechada Aberta

Figura 8: Cromossomo binario.

b) Cromossomo alfabético: E usando em problemas onde as varidveis sdo

discretas, e cada opgéo é representada por uma letra como mostra a Figura 9 [10].
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t1 t2 t3 t4 t5
Maquina A | Maguina D | Maguina C | Maguina A | Maguina F

Figura 9: Cromossomo alfabético.
c) Cromossomo real: Como podemos ver na Figura 10, esse cromossomo € usado
em problemas onde as variaveis sao continuas, colocando assim o numero real em

cada célula do vetor cromossomo [10].

Valor Ventilador | Frequencia Inversor | Valor Valvula Pl PD
80% 45 Hz 0,5 35,45 23,74

Figura 10: Cromossomo real.

d) Cromossomo misto: E usado em problemas onde temos varidveis binarias,

discretas e continuas no mesmo problema, conforme mostra a Figura 11.

t1 t2 Valor Valvula| Maquina 1 | Maquina 2 | Frequéncia Inversor
Magquina F | Maquing A 43% Ligoda Desligoda 28 Hz

Figura 11: Cromossomo misto.

3) Criar a populagao genética inicial: O algoritmo genético comeca a trabalhar a partir
de uma populagéo inicial, que séo conjuntos de solugdes do problema, sendo essas
boas ou ruins [16]. Com relagéo a esse item, deve-se determinar duas caracteristicas:
a) Otamanho da populagao: O tamanho deve ser determinado com base nas outras

taxas do algoritmo, como por exemplo na taxa de cruzamento, na taxa de mutagao,
dentre outras [17].
b) A forma de gerar a populagao: Existem duas maneiras de gerar a populagéo:
b.1) Pode-se gerar uma populagdo de forma aleatdria quando nao se tem
ideia do suposto “formato” de uma solugéo 6tima [18];
b.2) Caso exista alguma experiéncia ou sentimento de como seria o
“formato” de uma solugdo 6tima, pode-se usar da heuristica, que consiste em
indicar um grupo de cromossomos onde a solugéo ideal possa estar proxima. A
vantagem deste método € que, muito possivelmente, o algoritmo encontrara a
solugéo otima de forma mais rapida [18].

4) Operagoes genéticas: Essa populagédo € submetida a fungao saude para a avaliagao
dos cromossomos mais bem adaptados. Esses cromossomos entdo irdo sofrer
operacdes genéticas:

a) Cruzamento ou crossing over: E a obtencdo de cromossomos filhos a partir do

cruzamento dos cromossomos dos pais, visando encontrar individuos



25

geneticamente superior aos seus descendentes [16]. O procedimento é simples e
a Figura 12 ilustra o procedimento: Dos selecionados para o cruzamento, pega-se
dois cromossomos. Sao atribuidos a esses cromossomos duas constantes
probabilisticas de cruzamento. E gerado entdo para cada um par de nimero
aleatdrio entre 0 e 1. Entdo, as constantes sdo comparadas com 0s numeros
gerados aleatoriamente e, se forem menores, 0s cromossomos séo submetidos ao
cruzamento, que € basicamente a criagéo de novos individuos oriundos da mistura
dos seus genes [10]. Com isso, a probabilidade do filho vier mais bem adaptada é

alta [14]. Logo depois o processo se repete até que atinja alguma das condigdes de

parada.
f(t) =23,5 v f(t)=27,87
Pail Filho 1
1]olo]1]o]|1 1]olo|1]1]1
at
Crossing Over ==
W
Pai2 Filho 2
1]1]o]1]1]1 1]1]o]1]0]1
f(t) =22,14 X f(t)=12,5

Figura 12: Exemplo de cruzamento genético.

b) Mutagdo: Antes da chegada do Pedro Alvares Cabral em 1500 existiam
comunidades indigena no Brasil. Essas comunidades eram extremamente bem
adaptadas ao pais em questdo: suportavam o clima, o ambiente selvagem, as
doengas locais, dentre outros. Mas com a chegada dos europeus, essas
comunidades indigenas comegaram a enfrentar doengas europeias com as quais
nunca tiveram contato. Isso fez com que uma grande parte da populagao indigena
fosse a dbito, visto que 0s mesmos nao possuiam a resisténcia de um europeu [19]
[20]. Isso aconteceu pelo fato de que os indigenas eram uma comunidade isolada,
0 que fez eles serem mais bem adaptados para o local onde viviam, mas nado para
o restante do planeta. Isso acontece nos algoritmos genéticos, e deve-se evitar que
ocorra algo semelhante aos indigenas: a solugdo caminhar para um ponto critico
local ao invés de um global [10]. A mutag¢ao enté@o veio com a proposta de inserir e

manter a diversidade na populagédo [15]. O processo de mutagdo é basicamente
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escolher aleatoriamente um individuo e alterar um de seus genes conforme mostra
a Figura 13. Deve-se tomar cautela com a mutagéo, pois ela pode transformar um

individuo bom em um ruim [15].

f(t) =42,25 f{t) = 45,65

Individuo 1 - Individuo 2
< Mutagao =
alulelr|r|y alulelr|r]
Figura 13: Mutacao genética.

5) Critérios de selegdao dos genes mais bem adaptados: Existem diferentes critérios

de selecgéo e, dependendo do problema a ser tratado, existem critérios melhores ou

piores. Dentre eles, temos:

Selegao aleatdria: Aleatoriamente, pega-se um determinado numero de individuos
e aplica-lhes a fungéo fitness. Com isso, pega-se 0s N individuos mais fracos e
descarta-o0s. O nimero de individuos escolhidos, bem como o nimero de individuos
que serdo descartados, sdo calculados de acordo com a quantidade total de
individuos, garantindo que mesmo que haja sele¢ao, ainda exista a diversidade dos
menos adaptados [16].

Torneio: Separa-se a populagdo em grupos. Desses grupos, descarta-se os N
individuos menos adaptados. Esse método também garante a diversidade dos
menos adaptados devido a pluralidade dos grupos [16].

Ranking: Aleatoriamente, posiciona-se os individuos em uma "fila". Entdo, os
ultimos N individuos s&o eliminados. Esse método pode, por muitas vezes, eliminar
individuos mais bem adaptados, fazendo com que o algoritmo demore para
convergir a um maximo global [16].

Truncamento: Elimina-se os N piores individuos menos adaptados. Esse método
ndo garante a diversidade por eliminar os menos adaptados, sendo muitas vezes
necessario o uso de mutacdo com a finalidade de evitar a convergéncia em

maximos locais [16].

Critérios de parada: Muitas vezes, o algoritmo ndo consegue localizar o méaximo

esperado da modelagem do problema. Isso significa que o algoritmo achou uma

solugdo dtima ao invés da melhor ou que ndo exista uma solugcdo que atenda as
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expectativas do modelador. Quando isso acontece, € importante definir um critério de
parada, para que o algoritmo néo fique rodando infinitamente. Temos, por exemplo:

o Critério do fitness minimo: Quando um membro da populagéo atinge um
fitness minimo, o algoritmo para e fornece esse membro como solugdo do seu
problema [17].

o Critério do fitness médio minimo: Quando o fitness médio dos membros de
uma populagédo atinge um determinado valor, o algoritmo para e fornece o
membro com o fitness mais alto dessa populagdo como solugao do problema
[17].

o Critério da estabilizagao: Durante um determinado numero de transi¢ao
populacional, caso o fitness néo se altere significativamente, o algoritmo para e
fornece o membro com o fitness mais alto dessa populagdo como solugédo do

problema [17].

Tendo em vista a natureza do problema em questdo, na sequencia sdo apresentados

alguns conceitos sobre transferéncia de calor

4.5 Calorimetria

Na termodinamica existe um ramo que estuda as trocas de energia na forma de calor entre
corpos: a calorimetria. Calor entdo é a transferéncia de energia térmica de um sistema para outro
[18].

Tomando como exemplo dois corpos que possuem temperaturas diferentes. Ao serem
colocados em contato térmico, a natureza tentara entrar em equilibrio, criando um vetor gradiente
na dire¢do do corpo mais frio para o corpo mais quente. Contrario a esse gradiente surgira um
fluxo de calor, ou seja, 0 corpo mais quente comegara a se esfriar e o mais frio comecara a

esquentar, até que ambos possuam a mesma temperatura [19] [20].
4.5.1 Transferéncia de calor

A transferéncia de calor pode ocorrer de trés formas: radiagdo, condugao e convecgao [21]:
¢ Radiagao: Também conhecida como irradiacéo, essa é a forma de transferéncia de energia
térmica proveniente das ondas eletromagnéticas. Nao € necessario que haja um meio para
que ocorra a transferéncia, como podemos ver na transferéncia de calor entre 0 Sol e a

Terra.
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Condugéo: E uma transferéncia que ocorre com a agitagio das moléculas. Ao colocar uma
barra de ferro em contato com o fogo, por exemplo, suas moléculas ficam agitadas e
comegam a chocar com outras moléculas da barra. Essa colisdo transfere a energia
mecanica de uma molécula para outra, que colide com uma terceira, e assim por diante.
Com isso, toda a temperatura é transmitida na barra. Metais sdo excelentes condutores de
calor por terem facilidade de transferir essa energia mecanica quase que de forma elastica.
Convecgido: E a transferéncia que ocorre, principalmente, em gases e liquidos. Ao
esquentar agua em uma panela, a parte que esta préxima ao fogo comega a aquecer. Esse
aquecimento faz com que o liquido nessa area fique menos denso que o liquido frio, e entdo
a parte quente troca de lugar com a fria por densidade. Entao, a parte fria € aquecida até
ficar com densidade menor que a outra, e ha a troca de posi¢cdo novamente. Esse ciclo se
repete até que o fluido atinja o equilibrio térmico com a chama. E por isso que, quando

colocamos agua para ferver, verificamos que a mesma fica agitada.

4.5.2 Estados da matéria

Para a fisica classica, a matéria é encontrada em trés estados fisicos na natureza: solido,

liquido e gasoso. Fisicamente, o que determina o estado da matéria € o quao préximo estéo as

particulas que a constitui [22].

Sélido: E o estado em que um elemento se encontra quando as moléculas que o constitui
estao extremamente proximas. Esse estado faz com que a matéria possui uma forma bem
definida, volume constante e as forgas moleculares predominantes séo as de coesao (ou
atracéo).

Liquido: Aqui, as moléculas estdo mais afastadas que no estado sélido, mas seu volume
ainda é constante. Existem mais forgas de repulsdo e a forma que a matéria se assume
nesse estado depende do recipiente no qual elas estao situadas, além da facilidade de
escoamento.

Gasoso: O movimento molecular nesse estado € o maior entre os anteriores. Pelo fato das
forcas moleculares predominantes serem de repulsdo, nao existe uma forma nem volume
definido, apesar de tomarem as formas dos recipientes no qual estdo situadas assim como
no estado liquido. A caracteristica marcante desse estado é a capacidade de compressao

que a matéria tem quando esta nesse estado.
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4.5.3 Calor sensivel

Quando um corpo recebe energia térmica, sua temperatura muda. Quando ndo ha
mudancga no estado fisico da matéria que esta tendo sua temperatura alterada, essa energia
térmica é chamada de calor sensivel [23]. Para calcular essa energia, temos a seguinte equagao
[23]:

Q =m.c. (Tf - Ti) [cal]

Onde:

o Q:E o calor sensivel, em [cal];

L - . cal
e c: E o calor especifico do material, em [g—c] ;

m: E a quantidade de massa, em [g];

Ti: E a temperatura inicial da matéria, em [°C];

Tt E a temperatura final da matéria, em [°C];
Cada material possui seu calor especifico, sendo este obtido experimentalmente. Ela indica

a quantidade minima de calor necessario para que um material altere sua temperatura [23].
4.5.4 Calor latente

Conforme falado anteriormente, a temperatura de um corpo muda quando um corpo recebe
energia térmica. Quando ha mudanga no estado fisico da matéria que esta tendo sua temperatura
alterada, essa energia térmica é chamada de calor latente ou calor de transformacgao [24]. Para

calcular essa energia, temos a seguinte equagao [24]:

Q =m.L [cal]
Onde:

¢ Q:E ocalorlatente, em [cal];
e L: E o calor latente do material, em [%l] ;
o m: E a quantidade de massa, em [g];

Cada material possui seu calor latente, sendo este obtido experimentalmente. Ela indica a

quantidade minima de calor necessario para que um material mude seu estado fisico [24].
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4.6 Refrigeracao Industrial

A manipulagéo térmica foi um dos maiores avangos da humanidade. Em estudos histéricos,

percebe-se a constante tentativa do ser humano de manipular calor: Em impérios antigos

soberanos os grandes reis mandavam seus escravos trazer grandes pilhas de gelo para

refrescarem as bebidas durante o verdo. Com a invengdo dos microscopios no século XVIII,

descobriu-se a existéncia de micro-organismos e que eles sdo 0s responsaveis pela

decomposi¢do dos alimentos. Mais tarde, conseguiram provar que € possivel retardar a

decomposicao dos alimentos se este alimento for resfriado [25].

Com o passar dos tempos, todas as areas da sociedade utilizam de maquinas térmicas:

Freezers, aparelhos de ar-condicionado, geladeiras, compressores, e etc. Temos a refrigeragéo

comercial, residencial e industrial.

4.6.1 Componentes do Sistema de Refrigeragdao por Compressao

Focando na refrigeragdo industrial da BRF, temos compressores de amodnia para a

refrigeracéo no processo de confecgdo de margarinas.

No ciclo de refrigeragdo da BRF existem alguns componentes basicos, que sao:

Fluido Refrigerante: E o produto quimico utilizado no processo de transporte de
calor em sistemas de refrigeragao. Na fabrica da Qualy de Uberlandia, utilizam a
amonia devido a sua grande capacidade de troca térmica e ao seu baixo prego [26].
Compressor: E responsavel por aspirar e comprimir o vapor resultante da troca
térmica no evaporador. Esse vapor chega ao compressor em baixa
pressao/temperatura e sai em alta pressao/temperatura [26].

Condensador: E um trocador de calor instalado em ambientes externos. Ele
condensa o gas superaquecido proveniente do compressor, fazendo-o retornar ao
estado de liquido saturado [26].

Valvula de Expansao: E uma valvula que permite a expans&o do liquido saturado
devido a um diferencial de presséo (queda de pressao) no refrigerante, resultando
em uma mistura de liquido e vapor sub-resfriado [26].

Evaporador: E um trocador de calor instalado no interior da cAmara. Ele recebe o
fluido refrigerante, amoénia, na forma liquida (sub-resfriada), realizando troca
térmica entre as paredes dos tubos do equipamento com a margarina. O resultado

dessa transferéncia de calor faz com que o refrigerante evapore [26].
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e Sub-Cooling: Sendo opcional e instalado apenas para aumentar a eficiéncia
energética, o sub-cooling é um trocador de calor que faz com que o vapor liberado
pelo evaporador libere sua energia térmica na agua, que esta a temperatura
ambiente.

o Trocador de Calor: E onde o fluido refrigerante ir4 fazer a troca térmica com a
margarina. O trocador de calor € um equipamento que permite essa troca sem que
0S mesmos se misturem [27].

¢ Reservatoério: E onde o fluido refrigerante fica estocado.

4.6.2 Ciclo da Amonia

Denominado pelos técnicos de refrigeragdo como ciclo da amoénia, o processo de

refrigeracao se da pelo seguinte protocolo:

a)

O liquido saturado sai do reservatorio em alta pressdo e a temperatura ambiente,
passando entdo pelo sub-cooling. Com isso, a temperatura tem uma queda média de
15%, indo direto para a vélvula de expansao [26];

Na valvula de expansao, o liquido sofre uma queda brusca de presséo e temperatura,
indo para temperaturas inferiores a 0°C [26];

No evaporador, o fluido sub-resfriado recebe o calor proveniente da margarina, fazendo
a amoOnia evaporar [26];

O vapor gerado no interior do evaporador € aspirado pelo compressor e, logo em
seguida, € comprimido a alta presséo e temperatura [26];

Por ultimo, o vapor superaquecido segue para o condensador, sendo liberado para o
meio externo todo o calor recebido durante o processo de compressao, fazendo com
que o fluido refrigerante volte ao estado de liquido saturado, fechando assim o circuito

[26], conforme ilustrado na Figura 14.

Condensador

!

Dispositivo de B

Expansdo

Evaporador

Figura 14: Ciclo de Refrigeracdo. Fonte: Portal Ambiente Gelado.
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5 DESENVOLVIMENTO

Na fabrica de margarinas da BRF — Unidade Margarinas, existem sete compressores de
amonia, de diferentes poténcias, todos interligados num unico circuito de refrigeragdo. Antes da
margarina ser cristalizada, ela passa por um processo de resfriamento sem mudanga de estado.
Entéo, a mesma vai para um trocador de calor, que esta em contato com o sistema de refrigeragéo:
de um lado do trocador, tem-se a amdnia fria e, do outro, a margarina quente. Tendo em vista que
0s compressores podem operar simultaneamente, ou ndo, de acordo com o volume da produgéo,
0 objetivo deste trabalho é criar um soffware capaz de mostrar ao operador de refrigeragéao qual a
melhor combinacgdo de compressores para um dado plano de produgéo no dia.

A plataforma escolhida para a confecg¢ao do programa foi o Excel pelo simples fato de que
na BRF existe toda uma extensa burocracia na instalagédo de softwares de terceiros. Caso o
software fosse confeccionado em alguma outra IDE, como por exemplo, CodeBlocks, C# ou até
mesmo o Visual Basic, a burocracia para a instalagdo dos mesmos seria imensa, visto que além
do aplicativo, seria necessaria a instalacdo de programas auxiliares, como por exemplo o NET
Framework, Direct-X, isso sem contar o proprio compilador juntamente com a IDE. Fora isso, seria
necessaria uma autenticagao toda vez que o programa fosse compilado, ja que o sistema Windows
na empresa roda na rede interna da industria. Apesar de ser mais complicado esbocar o algoritmo
para que 0 mesmo rode no Excel, essa era basicamente a Unica forma rapida e sem custos para

se utilizar um software externo na empresa.

5.1 Modelagem do problema

O diagrama de blocos simplificado do sistema é visualizado na Figura 15. O projeto consiste
de um programa que orientara o operador de frio da sala de maquinas a escolher o melhor
compressor de aménia possivel para um determinado plano de produgao, visando a economia de

energia e, a0 mesmo tempo, que a carga térmica seja suprida.

S —— S —
Plano de Programa Operadarde Compressor Cristalizadora

Producao Computacional Frio de Amonia de Margarinas

Figura 15: Esquema simplificado do sistema.
Para resolver o problema, foi criado um algoritmo misto: a modelagem do problema para

a aplicagado do algoritmo é oriunda do algoritmo genético, mas o método para encontrar os

maximos globais é, basicamente, um algoritmo de forga bruta.
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5.2 Algoritmo genético

Conforme falado anteriormente, a modelagem do problema foi feita conforme o algoritmo

genético. Com isso, foram definidos um cromossomo e uma fungéo fitness.

5.2.1 Cromossomo

Foram utilizados cromossomos binarios de 7 posicdes, onde cada posi¢ao representa um
compressor. O numero "1" representa o estado "ligado" do determinado compressor, € 0 niumero
"0" indica o estado "desligado”.

Tem-se como exemplo o seguinte individuo, mostrado na Figura 16:

Cromossomao 1
Fitness c7 (0] cs ca c3 c2 c1
27923 (1) [ a (1) [ 1 1

Figura 16: Exemplo de cromossomo.

Esse cromossomo representa que apenas o compressor 1 e 2 estdo ligados, estando os
demais desligados. Ao lado, tem-se o valor absoluto de quao boa aquela solugdo é, que sera

explicado a seguir.

5.2.2 Dados de placa dos compressores

Como parte dos dados de entrada, foi-se necessario ir ao campo para obter os dados de
placa dos compressores. Os valores necessarios eram, basicamente, a poténcia elétrica
necessaria para o funcionamento e a poténcia térmica fornecida por esse compressor. Com isso,
tem-se dois dados importantes para a modelagem, que € o consumo de cada compressor € a
capacidade térmica de cada um.

A Tabela 1 apresenta os principais dados dos compressores:

Tabela 1: Dados de placa dos compressores de amonia.

Comp. | Poténcia(kCal/h) |  Poténcia(CV) | Consumo (kWh)
1 =215 150 11025

2 -380 150 139,65

3 -370 125 91,88

4 -225 175 128,62

5 -250 150 132,30

& =270 200 147,00

7 -230 170 124,95




5.2.3 Dados das margarinas

Uma variavel necessaria para o algoritmo & a poténcia térmica necessaria para cada
margarina. Primeiro, € necessaria a obtengdo das temperaturas de entrada e saida de cada

margarina e sua receita para a obtengdo a energia térmica necessaria para a execugao desse

processo.

Tem-se que:

n n
Qeotar = Meorar-| (T — Ti)-z pi- i + Z pi-Li | [Cal]
i=0 i=0

Onde pi é o valor percentual de cada ingrediente da mistura. Como ndo ha mudanga de

estado nas margarinas, a segunda parcela da equacao é nula.

n
Qtotat = Meotal- (Tf - Tl) z pi-¢; [Cal]
i=0

Como a margarina é feita, basicamente, de 6leo vegetal e agua, tem-se:

Qtotal = Meotal- (Tf - Ti)- (pagua- Cagua + Déteo- C(’)leo) [kCal]

ca
o

e , , l , , l
Como o calor especifico da agua é 1,0 PE: eododleoé 0,5 e temos:

Onde:

o Quotal: E 0 calor necesséario para mudar a temperatura da margarina, em [kCal];

ca
°C

Qtotal = Miotal- (Tf - Ti)- (pagua +

Psieo
2

o Pagua: E 0 valor percentual de 4gua na mistura;

o Poleo: E 0 valor percentual de 6leo na mistura;

o m: E a quantidade de massa, em [kg];

e Ti: E atemperatura inicial da matéria, em [°C];

o Tr E a temperatura final da matéria, em [°C];

Para ilustrar melhor o problema, supde-se algumas misturas com suas energias térmicas

) [kCal]

necessarias para suas mudancas de temperatura calculadas com a Tabela 3:

Tabela 2: Dado calorificos das margarinas.

Norme Codigo dfm I s | seo | Tieo | Tieg
Margarina A A 80,00% 40,00% a,70 -37,32 38 35 10
Margarina B B 70,00% 30,00% 0,65 -30,21 33 42 11
Margarina C C 30,00% 70,00% 0,85 -58,66 32 35 15
Margarina D D 40,00% &0,00% a.80 -51,55 32 38 20
Margarina E E 20,00% 80,00% 080 -65,77 32 40 5
Margarina F F 50,00% 50,00% a,75 -44,.44 32 50 20
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Onde Ts é a temperatura intermediaria da margarina, que seré desconsiderada por ndo

influenciar no funcionamento do algoritmo.

5.2.4 Poténcia térmica necessaria

Na fabrica de margarinas existem 5 linhas de produgéo, e cada uma possui uma vazao de
producéao diferente. Tomando como exemplo a Tabela 3, tem-se:

Tabela 3: Vazao das linhas de produgéo.

Linha | codigo |  Vazio (kg/h)
Linha 01 L1 4700
Linha 02 (2 3500
Linha 03 L3 7000
Linha 04 14 3000
Linha 05 LS 5000

Com isso, pode-se calcular o tempo necessario para uma linha conseguir processar uma
quantidade de margarina:

; VaZéolinha

[h]

B massayigno
A poténcia térmica necessaria para processar uma certa quantidade de margarina em uma
linha é dada por:

. Qtotar [kCal
PTermicanecessiria = % [T

Com isso, tem-se dados suficientes para deduzir uma fungao fitness.

5.2.5 Funcao fitness

Para encontrar a fungédo fitness, deve-se deduzir uma funcdo matematica que seja
inversamente proporcional ao consumo elétrico e ao desperdicio de energia térmica.

Varios testes foram feitos juntamente com os técnicos de refrigeragéo, garantindo que a
funcdo encontrada corresponda a dados condizentes com a realidade. Com isso, a melhor equagéo
encontrada foi:

Fitness =

K
n

i=0 Pell- (PTermlcafornecidal - PTermlcanecessérial)
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Onde:
¢ K: E uma constante. Ela é apenas para uma melhor visualizaggo do valor da fitness,
que tende a ser um valor muito pequeno. Experimentalmente, o valor ideal
encontrado foi 10°.

e Peli: E a poténcia elétrica do compressor i, em [w];

. . P ) . . kCal
o PTermicaromecidai: E a poténcia térmica fornecida pelo compressor i, em [T ;

kCal],

o PTermicanecessariai: E a poténcia térmica necessaria para o0 processo, em [ =/

5.3 Algoritmo de forga bruta

Existem 7 compressores de amoénia nesse sistema. Para calcular o numero de

possibilidades diferentes que temos para cada cromossomo, tem-se:
Possibilidades = (Quantidade,s;q40s)"

Onde:
¢ Quantidadeestados: Como cada cromossomo possui apenas dois estados
(desligado e ligado), esse numero vale 2.
¢ n: Quantidade de células que esses cromossomos possuem, que no caso é 7.
Com isso, vé-se que existem 128 formas diferentes desses compressores serem ligados.
Um algoritmo genético ndo é indicado para esse problema por ter poucas quantidades de possiveis
possibilidades, sendo mais facil a aplicagao do calculo de forga bruta para tal.
Com essa decisao, foi feito um algoritmo para calcular a fitness em todas as possibilidades.
Além da facilidade citada anteriormente, isso faz com que a resposta encontrada seja a melhor
solugdo possivel, diferente do algoritmo genético que, muitas vezes, encontra apenas uma solugao

otima. Uma outra vantagem para esse caso € que o algoritmo fica extremamente simples e leve.
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Prosseguindo com os exemplos citados anteriormente, pela Tabela 4, supondo que em um

dia a fabrica de margarinas ira produzir 300 toneladas de margarina A na linha 1, 250 toneladas

de margarina C na linha 4 e 100 toneladas de margarina F na linha 5:

Tabela 4: Entrada de dados: Plano de producéo.

Linha | Margarina | Quantidade (kg)
L1 A 300.000
Lz
L3
L4 C 250.000
LS F 100.000
Total (kg) | 650.000

Com isso, o algoritmo achara a melhor combinagdo de compressores para o plano de

producao digitado proposto, apresentado na Figura 17.

Melhor Cromossomo

Fitness

c7 C&

C5

ca

Cc1

315,16

0 1

1

0

(Y

Figura 17: Melhor cromossomo encontrado pelo algoritmo.

6.1 Validacao

Para comprovar a eficacia do algoritmo, o software calcula alguns dados com a finalidade

de comparar com outras solugdes, conforme descrito a seguir.

6.1.1 Poténcia térmica excedente

O calculo da poténcia térmica excedente é feito com a subtragdo da poténcia térmica

fornecida pela poténcia térmica necessaria. A poténcia térmica excedente é importante para suprir

as perdas do circuito térmico. Na BRF existem sensores de temperatura na entrada e na saida das

cristalizadoras para que essas temperaturas possam ser monitoradas. Caso a margarina nao atinja

a temperatura desejada na saida, um possivel motivo é que a poténcia térmica excedente nao

consegue suprir essas perdas. Para resolver isso, é necessario que o operador escolha uma

solugdo menos eficiente, aumentando assim a poténcia térmica excedente e suprindo as perdas

térmicas.
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Com isso, sabe-se do quanto de energia térmica esta sendo desperdigada. Isso possibilita
que a equipe de manutengdo pode tirar indicadores ao fazer manutengdo no sistema de

refrigeragéo, visando aumentar a eficiéncia energética do sistema.

6.1.2 Carregamento e Rendimento

O carregamento mecanico (ou poténcia mecanica por unidade) é calculado efetuando a
divisao da poténcia térmica fornecida pela poténcia térmica necessaria. Com isso, pode-se definir
o carregamento utilizando os gréficos cedidos pelo fabricante, neste caso a WEG.

Infelizmente, a WEG nao fornece as equagdes dos graficos fornecidos nos catalogos dos
motores para uma analise mais profunda. Entao, foi feita uma analise de ponto a ponto do grafico
Poténcia Mecanica x Rendimento e, com o software Excel, foi feita uma regressao polinomial.
Experimentalmente nota-se, pela analise da Figura 18, que um polindmio de grau 4 consegue
aproximar suficientemente uma curva do grafico real.

A equagéo encontrada foi:

n = —6,76. Pmecpy* + 16,66. Pmecpy® — 114,56, Pmecp,” + 5,45. Pmecpy + 0,0254

Onde:

¢ n: E o rendimento do sistema elétrico.

o Pmecru: E a poténcia mecanica (térmica), em PU.

CARREGAMENTO MECANICO (P.U) X RENDIMENTO MOTOR TRIFASICO

4 Rendimentc —— Polindmic (Rendimento)

o
"]

o
=]

o
~

L=l
)

¥ = 6,759 + 16,6631 - 14,5625 + 5,4516x + 0,0254

REMDIMENTO
o L=}
= in
+*

o
"

o
hd

o1

o 0,2 0,4 0,6 0,8 1 1,2
CARREGAMENTO MECANICO (P.U}

Figura 18: Grafico Carregamento Mecanico (PU) x Rendimento MIT.

Fonte: www.ecatalog.weg.net
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6.1.3 Consumo

Com a poténcia elétrica da maquina, o tempo de funcionamento das linhas e o rendimento
da maquina, é possivel achar o consumo elétrico utilizando a seguinte equacgao:

. Z?:O Pmeci
n

Consumo =

6.1.4 Fator de Poténcia

Pode-se definir o fator de poténcia utilizando os graficos cedidos pela WEG. Assim como
acontece com o rendimento, a WEG néo fornece as equacdes dos graficos de fator de poténcia
fornecidos nos catédlogos dos motores para uma andlise mais profunda. Entao foi feita uma
regressao polinomial para achar um grafico préximo ao cedido pela WEG conforme mostra a Figura
19.

A equagéo encontrada foi:

fp = cos® = 0,261.In(Pmecpy) + 0,829

Onde:

o fp: E o fator de poténcia do sistema elétrico.

o cos@: E o fator de poténcia do sistema elétrico.

o Pmecru: E a poténcia mecanica (térmica), em PU.

Carregamento Mecanico (P.U) x Fator de Poténcia

=]
[F =]

o
[=:]

=]
~J

y =0,261{x) + 0,829

o
[}

FATOR DE POTENCIA
o
n

0 0,1 0,2 0.3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1
CARREGAMENTO MECANICO {P.U)

Figura 19: Grafico Carregamento Mecénico (P.U) x Fator de Poténcia.

Fonte: www.ecatalog.weg.net
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6.1.5 Resultados

Conforme mostrado na Tabela 5, o software retorna para o usuario uma tabela contendo
as informagdes tedricas do cromossomo sugerido pelo algoritmo.

Tabela 5: Informacdes da solugao apresentada.

Potencia Necessaria (kCal/h) -881,45
Potencia Fornecida (kCal/h) -890,00
AP (kCal/h) -855
Carregamento 99,04%
Rendimento 0,81
Fator de Poténcia 0,83
Consumo (kWh) 8.736,03

Caso as perdas ndo sejam supridas, o usuario podera alterar o campo "Qualidade". Quanto
maior o numero digitado nesse campo, pior sera a solugcdo. Esse numero representa o grau de
maioridade do fitness que o algoritmo vai escolher. Por exemplo, caso o nimero seja 1, o algoritmo
ird mostrar a solugdo de maior fitness e, caso seja 2, o algoritmo mostrara a segunda maior

solugao, e etc.

6.2 Discussao de resultados

Com os cromossomos gerados pelo software, € possivel fazer algumas analises:

e A probabilidade de o funcionario escolher uma solugao aleatoriamente que ndo atenda a
capacidade térmica exigida pelo processo é de 44,53% no exemplo citado;

e A probabilidade de o funcionario escolher a melhor solugdo aleatoriamente para esse
processo é de 0,78%;

e A probabilidade de o funcionario escolher uma solugdo aleatoriamente que, para o
algoritmo, € 60% pior que a melhor solugdo apontada pelo algoritmo é de 1,56%;

e A probabilidade de o funcionario escolher uma solugdo aleatoriamente que, para o
algoritmo, seja 90% pior que a melhor solugao encontrada pelo algoritmo é de 3,9%;

e A probabilidade de o funcionario escolher uma solugdo aleatoriamente que, para o
algoritmo, seja 99% pior que a melhor solugao encontrada pelo algoritmo é de 40,62%;
Pode-se notar que o algoritmo é muito eficiente se comparado com um funcionario que

escolha os compressores de modo aleatorio.
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Ao escolher a segunda melhor solugdo, tem-se o cromossomo representado pela Figura
20:

Melhor Cromossomo
Fitness Cc7 Cb C5 Cc4 c3 c2 1
128,68 0 1 1 0 0 1 a

Figura 20: Cromossomo de qualidade 2.

Com isso, tem-se seguintes dados da Tabela 6:

Tabela 6: Informagdes da solucdo de qualidade 2.

Potencia Necessaria (kCal/h) -881,45
Potencia Fornecida (kCal/h) -900,00
AP (kCal/h) -18,55
Carregamento 97,94%
Rendimento 0,82
Fator de Poténcia 0,82
Consumo (kWh} 882785

Comparando com os valores obtidos com a melhor solugcéo, tem-se que:
e O consumo subiu 11,10%;
e O fator de poténcia foi de 0,83 para 0,82;
¢ O rendimento foi de 0,81 para 0,82;
e O desperdicio de poténcia térmica aumentou em 53,9%;
Com excegao do rendimento, todos os dados pioraram com a solugdo menos eficiente.

Devido ao erro da aproximagao polinomial da curva de rendimento, ele subiu quando deveria cair.

6.3 Estimativas

Foram realizados alguns testes na fabrica para comprovar o funcionamento do software.
O primeiro teste foi para verificar se o calculo tedrico de consumo do algoritmo corresponde
com a realidade. Em 4 dias de testes, teve-se um erro de 5% para mais ou para menos.

O segundo teste foi para verificar se a solugdo apontada pelo algoritmo era possivel.
Nos 2 primeiros dias, caso o funcionario escolhesse a solugdo apontada pelo algoritmo, o
consumo diario teria uma reducao média de 3% do total. Supondo que o consumo mensal
médio da fabrica de margarinas gira em torno de R$ 1.000.000,00, a empresa uma economia
de R$30.000,00 mensais ou R$ 360.000,00 anuais caso seguissem a solugdo apontada pela

planilha.
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7 CONCLUSOES

Este trabalho apresentou uma proposta de aplicagdo de algoritmos evolutivos para
otimizar a utilizagdo de compressores para o processo de refrigeragdo de margarinas em uma
industria alimenticia.

Apesar dos resultados otimistas, infelizmente os testes de verificagado da eficacia da
metodologia foram realizados em apenas uma semana, e a quantidade de dados obtidos ndo
foi suficiente para definir o grau de confiabilidade do estagio em que o algoritmo se encontra.
Fica como sugestdo para trabalhos futuros a inclusdo de mais varidveis externas, como
temperatura ambiente e umidade relativa do ar, além de melhoramentos no proprio algoritmo,
deixando-o0 mais abrangente possivel.

Nao obstante, percebe-se que a metodologia utilizada apresenta grande potencial para
otimizagéo dos processos de refrigeragédo, de forma a melhorar a utilizagéo da energia elétrica.
Além disso, estima-se que aliando o algoritmo proposto com melhores técnicas de controle,

monitoramento e automagéo industrial, pode-se chegar a resultados ainda mais sofisticados.
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