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Abstract

Distillation is one of the most frequent separation technologies. The aim of this article is to optimise a
batch distillation process for waste solvent treatment with the application of surrogate models.
Algebraic models were fitted to simulation results to describe the objective function (the profit of one
batch), and the resulting optimisation problem was solved numerically. This method makes the
optimisation faster and more flexible than the methods previously applied, such as genetic algorithm.
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Kivonat

Célunk egy hulladék-oldoszerelegyet regenerdalo szakaszos desztillacios miivelet optimalizdldsa
helyettesitd modellek segitségevel. A célfiiggvény (egy sarzs maximalis profitja) leirasdara algebrai
modelleket illesztettiink szimuldcios eredményekre; az igy kapott optimalizaldsi problémdat numerikusan
oldottuk meg. Ezzel a mddszerrel az optimalizalds gyorsabb és rugalmasabb volt, mint a korabban
hasznalt genetikus algoritmussal.
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1. BEVEZETES

A desztillacio fontos szerepet jatszik a vegyiparban. E miivelettel folyadékelegyek komponenseit
illékonysagkiilonbség alapjan lehet szétvalasztani [1]. A miiveletet kis és valtozé mennyiségi elegyek
esetében altalaban szakaszosan végzik. Ugyanakkor a szakaszos desztillacié vizsgalata, modellezése és
optimalizalasa korantsem egyszeri feladat, mivel a folyamat kozben folyamatosan valtoznak az
Osszetételek, igy dinamikus szimulaciot és optimalizalast kell végezni..

Feladatunk egy 6tkomponensti, gyogyszeripari hulladékoldoszer elegybdl az egyik komponens,
a metanol (B) kinyerésének optimalizalasa. Ez a regeneracié azért fontos, mert kdrnyezetbarat és
gazdasagos, mivel kevesebb friss metanolt kell megvenni. Az elegy tartalmaz még ndvekvé forrpont
sorrendjében acetont (A), tetrahidrofurant (C), vizet (D) és toluolt (E). Mivel B gyartasat két azeotrop
(B-C, B-E) is korlatozza, ezért csak gy lehet tiszta metanolt kinyerni, ha el6tte C-t és E-t két
el6parlatban eltavolitjak. Erre azért van lehet6ség, mert mindkét azeotrop forraspontja alacsonyabb,
mint a metanolé. A folyamat egy felfiitési szakaszbol, két eléparlat, egy foparlat és egy utoparlat
szedésébdl all, ezek modellezésére a ChemCAD 7.1 professzionalis folyamatszimulatort hasznaltuk [3].

Az optimalizalas célfiiggvénye egy sarzs profitja, hiszen ezzel lehet kifejezni, hogy mennyire
gazdasagos B regeneralasa. Hégely és Lang [4] genetikus algoritmus (GA) alkalmazasaval optimalizalta
a folyamatot. A célfliggvény kiértékeléséhez a GA a folyamatszimulatort hivta meg. A GA szakaszos
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desztillacios folyamatok optimalizalasara az egyik legelterjedtebb modszer. Hatranya azonban, hogy
nagy mennyiségii Szamitast igényel, igy az optimalizalasi folyamat hossza id6t vehet igénybe. Tovabbi
hatranya, hogy ha a kiindulasi adatok (pl. arak) valamelyike valtozik, akkor az optimalizalast (jbdl el
kell végezni.

A folyamatszimulator eredményeire helyettesitd modellek illeszthet6k. E modellek segitségével
a szimulacios eredmények megfelelé pontossaggal leirhatok, és kiértékelésiik sokkal gyorsabb, igy
alkalmazasukkal az optimalizalas id6igénye csokkenthetd. A modellek illeszthet6k példaul valaszfeliilet
modszerrel, kriging vagy mesterséges neuralis halok alkalmazasaval.

A munka célja, hogy olyan helyettesité modelleket kapjunk, amik megfelel6 pontosaggal irjak le
a szimulacids eredményeket, és igy azokkal az optimum helye jol becsiilhetd. A modellillesztés az
ALAMO programmal [6] tortént, ami gépi tanulas segitségével képes elére nem meghatarozott alaka
figgvényt illeszteni a bemeneti és kimeneti adatsorokra.

2. ASZETVALASZTASI FELADAT ISMERTETESE

Az dtkomponensti elegybdl a metanolt kell kinyerni [4]. A komponensek egymassal 6t minimalis
azeotropot képeznek (A-B, B-C, B-E, C-D és D-E), melyek koziil B kinyerését B-C és B-E neheziti
meg. Hogy a metanolt nagy tisztasagban (xm¢z=99,5 s%) ki lehessen nyerni a féparlatban, elétte az A,
C és E szennyezoket el kell tavolitani. Az 1. tablazat tartalmazza a kiindulasi adatokat. (A megadott
elméleti tanyérszam tartalmazza a totalis kondenzatort és az {istot is.)

Kiindulasi adatok 1. tablazat
Kolonna Erték
Elméleti tanyérszam 26 db
Folyadék hold-up az oszlopban 0,05 m¥/tanyér
Kondenzator hold-up 0,45 m3
A torony nyomasesése 0,25 bar
A torony fejnyomasa 1,013 bar
Kiindulasi elegy
Térfogata 25m?
Homérséklete 15°C
Aceton (A) 0,07 s%
Metanol (B) 37,14 s%
Tetrahidrofuran (C) 4,89 s%
Viz (D) 56,34 s%
Toluol (E) 1,56 s%

A miivelet Ggy zajlik, hogy az oszlop felfiitése utan eldszor két eléparlattal eltavolitjak az elegybdél
a szerves szennyezoket (A, C, E), ami azonban jelentds B veszteséggel is jar. Az elsO elparlat égetésre
keriil, a masodikat pedig visszakeverik a kovetkezo sarzshoz. Ezt koveti a foparlat vétele, amelynek mar
nagy tisztasagi metanol. Végezetill pedig sziikség van még egy utdparlatra, amit szintén
visszaforgatnak, amivel az {istmaradékbol (vizb6l) el lehet tivolitani a benne maradt metanolt a
sziikséges mértékben. Az egyes 1épések leallasi feltételeit a 2. tablazat tartalmazza.

A 1épések leallasi feltételei 2. tablazat
Parlat Leallasi kovetelmény
Els6 el6parlat Xgc < Cry (C tomegtortje a desztillatumban)
Masodik eldparlat Xgc < Cry
Foparlat Xmep > 99,52 s%
Utoparlat Xsrp < 0,25 5% (B tomegtortje az listmaradékban)

A maximalizalando célfiiggvény egy sarzs profitja (OF):
Qs
OF = PpMgc — CincMpe1 — Cst Z:t 1)

ahol pg a metanol ara (0,46 US$/kg), mnc a foparlat tomege (kg), cinc az elégetés koltsége (0,21 $/kg),
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M1 az elsO eléparlat tomege (kg), Cst a flitdgdz koltsége (57,6 $/t), rst a flitdgdz kondenzacids hdje (2263
MJ/t), Qs a flitési teljesitmény (1800 MJ/h), t a miivelet id6tartama (h).
Az optimalizalasi probléma megoldasainak az alabbi korlatoknak kell megfelelnitik:

Xmes = 99,5 % ) Xre2€ < 0,107 3) X2 < 0,120 (4)

Xfc2,B Xfc2,B

ahol Xsc2,B, Xic2,c €8 Xte2,e @ masodik eléparlat B-, C-, illetve E-tartalma. A (3) és (4) korlat biztositja, hogy
a szerves szennyezOok ne halmozddjanak fel a masodik el6parlatban, és igy az visszaforgathato legyen.

Az optimalizalasi (fuggetlen) valtozok: az els6 és masodik eldparlat, illetve a féparlat
refluxaranyai (Ri1, Rz, R3), a masodik el6parlatra, valamint a féparlatra torténd valtas Kritériumai (Cry,
Cr;). Az utdparlat refluxaranya (R4=5,41) érdemben nem befolyasolja a profit értékét.

3. SZAMITASI MODSZER

A szamitas menete az alabbi: 1. Nagyszamu fliggetlen valtozo érték generalasa latin hiperkocka-
alapu mintavételezéssel. 2. Ezen értékekkel ChemCAD szimulacio futtatdsa, amibdl a fiiggd valtozokat
ki lehet nyerni. 3. Matematikai modellek illesztése a fiiggd valtozokra (ahol ez lehetséges). 4. E
modellek segitségével a célfiiggvény optimumanak megkeresése.

A célfiiggvény és a korlatok kiértékeléséhez sziikséges fiiggd valtozok az alabbiak: az els
eléparlat (mg1) és a foparlat (mme) tomege, a miivelet idétartama (t), a masodik eldparlat B-, C- és E-
tartalma (Xse2,8, Xic2.c €s Xc2,g), valamint a foparlat maximalis B-tartalma (Xmc,g, max). Utobbira azért van
sziikség, mert ennek segitségével lehet megallapitani, hogy a féparlat elérte-e a kivant metanol tartalmat,
illetve mennyire marad el attol. A masodik el6parlat tulajdonsagaibol azt lehet megallapitani, hogy
annak Osszetétele megsérti-e a korlatokat.

Az optimalizalasi valtozok terében latin hiperkocka mintavételezési modszerrel [2] valasztottuk
ki azokat a pontokat, ahol a szimulaciot elvégeztiik. E modszer 1ényege, hogy n db valtozo esetén az
optimalizalasi tér egy n-dimenzids hiperkocka. Minden valtozé vizsgalt tartomanyat k db intervallumra
osztva k" db kisebb hiperkockat kapunk. Ezek koziil gy valasztunk ki véletlenszeriien k db-t, hogy
egyetlen valtozd mentén se legyen ugyanabban az intervallumban két kivalasztott hiperkocka. A
hiperkockak belsejében véletlenszeriien generalunk egy-egy pontot. Ez a mintavételezési modszer
gyorsan tud nagy mennyiségii adatot szolgaltatni, valamint nagy elénye, hogy konnyen programozhato,
[5], tovabba a mintavételezési pontok véletlenszeriien, de egyenletesen helyezkednek el, és nem
csoportosulnak a vizsgalati tartomany egy pontja koré.

Jelen esetben a fliggetlen valtozokra felallitottunk egy k=500 elemt latin hiperkockat, majd ezen
értékekkel lefuttattuk a szimulaciot. Mivel kevés (18) olyan pontot kaptunk, ahol Xmc g megfelel6 volt,
ezért a vizsgalati tartomanyokat szikitettik. A szikitett tartomanyon létrehozott 500 elemi
hiperkockaval mar 56 megfelel6 pontot kaptunk.

A sziikitett tartomanyon felvett pontok és a kapott értékek felhasznalasaval felallitottuk a
helyettesité modelleket, az ALAMO program segitségével. A program bazisfiiggvények, példaul
konstans, linearis, polinom, exponencialis €s logaritmus fiiggvények kombinacidjaként alkot meg egy
algebrai modellt. A modellillesztés soran egy kivalasztott, az illesztés josagat leir6 mutatd
optimalizalasa torténik. Jelen esetben a Bayes-féle informacios kritériumot (BIC) alkalmaztuk.

4. EREDMENYEK

Példaképp bemutatjuk a miiveleti idére kapott modellt:
t = 9593 R, +16.04- R, + 78.61In R, — 0,89 - eRs + 939,52 eC™1 — 3,59 - R? + 24.95- RZ — 4531 - Cr? (5)

Megfigyelhetd, hogy Cr. nem befolyasolja az id6t: Crz ndvelésével csokken a masodik eldparlat
vételének ideje, de valosziniileg a foparlatvétel ideje hasonld mértékben nd.

A helyettesité modellekkel felirt célfiiggvényt végezetil SQP moddszerrel Maple-vel
optimalizaltuk. A szamitott profit 493,4 $. A becsiilt optimumban (3. tdblazat) elvégezve a szimulaciot,
ett6l csak 0,4 %-Kal eltéré profitot kaptunk, ami azt mutatja, hogy a helyettesité modellek jo
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pontossaggal leirjak a szimulaciés eredményeket. A 3. tablazatban a helyettesité modell altal adott
optimumban elvégzett részletes szimulacioval kapott eredmények lathatok.

A helyettesité modell-alapu optimalizalassal és GA-val kapott értékek dsszehasonlitasa 3. tablazat

Fiiggetlen valtozo GA Helyettesitd modell-alapt optimalizalas Eltérés
R1 6,22 5,70 -9,14%
R2 3,07 2,44 -20,59%
Rs 3,05 3,10 1,54%
Cn 0,175 0,2144 18,36%
Cr2 0,0262 0,0256 -2,54%
Miiveleti idé (t), h 35,8 34,7 -3,06%
Profit és részei Eltérés
Bevétel, $ 2597 2535 -2,4%
Egetés koltsége, $ 492 455 -7,43%
Fitég6z koltsége, $ 1638 1588 -3,06%
Profit, $ 467 491,2 5,19%

A helyettesité6 modellek alkalmazasaval kapott profit érték nagyobb, mint a GA-val kapott, és
csak 1000, mig GA esetében 3000 szimulaciora volt sziikség. R1 és Rz csokkent, mig Rs nem valtozott
szamottevoen. Cry novekedése miatt az els6 elOparlat mennyisége, és igy az égetési koltség csokkent.
Cr; kissé csokkent, ami csOkkentette ugyan a foparlat mennyiségét, és igy a bevételt, azonban ennél
nagyobb mértékii volt a koltségek csokkenése. A gbzkoltség a rovidebb desztillacids id6 miatt csokkent,
ami a lényegesen kisebb R; és R, refluxaranyokkal magyarazhato.

5. OSSZEFOGLALAS

Egy otkomponensii hulladék-oldoszerelegybdl szakaszos desztillacioval torténd metanol
visszanyerést vizsgaltunk szimulacioval és optimalizalassal. Egy sarzs feldolgozasanak profitjat
maximalizaltuk szimuldcioés eredményekre illesztett helyettesitd modellek segitségével. A kordbban
genetikus algoritmussal meghatarozott profitnal 5 %-kal nagyobbat értiink el, mikdzben a szamitasi
igény a harmadara csokkent. A vizsgalt optimalizalasi modszer tehat sikeresen hasznalhatd szakaszos
desztillacios miiveletek esetén. A szdmitasi igény varhatéan még tovabb csokkenthetd a mintavételezési
tartomany sziikitési modszerének finomitasaval.

KOSZONETNYILVANITAS

Sziics Marton Tamas konferenciarészvételét a BME Gépészmérnoki Kar NTP-HHTDK-21-0051
palyazata tdmogatta. A tanulmany alapjaul szolgal6 kutatas a Bolyai Janos Kutatdsi Osztondij és az
Innovéciés és Technoldgiai Minisztérium UNKP-21-5 kédszamu Uj Nemzeti Kivalosag Programjanak
a Nemzeti Kutatasi, Fejlesztési és Innovacios Alapbol finanszirozott szakmai tamogatasaval késziilt.

TRODALMI HIVATKOZASOK

[1]  Cséfalvay E., Deak A., Farkas T., Hanak L., Mika L. T., Mizsey P., Sawinsky J., Simandi B., Szanya T.,
Székely E., Vago E. Vegyipari miiveletek II, Typotex Kiado, Budapest, 2012.

[3] Erdésné Sélley C., Janik J., Kortélyesi G. Mérnoki optimalizdcio, Typotex Kiadd, Budapest, 2012.

[21  Gmehling J., Kleiber M., Kolbe B., Rarey J. Chemical Thermodynamics for Process Simulation. Wiley-
VCH, Weinheim, 2019.

[4] Hégely L., Lang P. Optimization of a batch extractive distillation process with recycling. Journal of
Cleaner Production. Elsevier, 2016, 136, 99-110.

[5] TangB., Lin C. D. Latin Hypercubes and Space-filling Desings. In: Dean A., Morris M., Stufken J.,
Bingham D. Handbook of Design and Analysis of Experiments. Chapman and Hall/CRC, New York,
2015.

[6]  The Optimization Firm, https://minlp.com/alamo (Utols¢ letoltés: 2020. 12.12.)

4 EMT



