UNIVERSIDADE FEDERAL DE CAMPINA GRANDE
CENTRO DE CIENCIAS E TECNOLOGIA
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA QUIMICA

DISSERTACAO

METAMODELAGEM KRIGING DINAMICA APLICADA EM
TROCADORES DE CALOR

GLADSON EULER LIMA JUNIOR

CAMPINA GRANDDE - PB
2019



GLADSON EULER LIMA JUNIOR

METAMODELAGEM KRIGING DINAMICA APLICADA EM TROCADORES
DE CALOR

Dissertacdo apresentada ao Programa de
Pés-graduacdo em Engenharia Quimica
da Universidade Federal de Campina
Grande, como parte dos requisitos
necessdrios para obtencdo do titulo de
Mestre em Engenharia Quimica.

Prof. Dr. Heleno Bispo da Silva Junior (UFCG)
Orientador
Prof. Dr. Antonio Tavernard Pereira Neto (UFCGQG)

Orientador

CAMPINA GRANDE -PB
2019



L732m

Lima Junior, Gladson Euler.
Metamodelagem kriging dinamica aplicada em trocadores de

calor / Gladson Euler Lima Junior. — Campina Grande, 2019.
93 f: 1l. color.

Dissertacdo  (Mestrado em Engenharia Quimica) —
Universidade Federal de Campina Grande, Centro de Ciéncias e
Tecnologia, 2019.

"Orientacdo: Prof. Dr. Heleno Bispo da Silva Junior, Prof. Dr.
Antonio Tavernard Pereira Neto".

Referéncias.

l. Kriging. 2. Modelos de Correlagdo. 3. Comportamento
Dinamico. 4. Wavelet. 1. Silva Jinior, Heleno Bispo da. II. Pereira
Neto, Antonio Tavernard. III. Titulo.

CDU 004.8(043)

FICHA CATALOGRAFICA ELABORADA PELA BIBLIOTECARIA MARIA ANTONIA DE SOUSA CRB 15/398




METAMODELAGEM KRIGING DINAMICA APLICADA EM TROCADORES
DE CALOR

Gladson Euler Lima Jinior

Dissertagio apresentada em 2% / 04 [J/0!F

Banca Examinadora;

%EH—“Q@W

of. Dr. Heleno Bispo da Silva Jinior (Orieﬁtador)

-%LU

i Kleber da Silva (Fixaminador Interno)

S

—

Prof. Dr. Tony Freire de Andrade (Examinador Externo)




Dedico este trabalho a Deus, por sua infinita
bondade, e aos meus pais Gladson Euler Lima
da Silva e Maria do Socorro Barboza da Silva
por todo apoio ao longo dessa caminhada.



AGRADECIMENTOS

Agradeco a Deus, por sua infinita bondade, em conceder-me, dia apds dia a
possibilidade de crescer em todos os aspectos, mantendo-me firme nas atribulacdes e forte para
superar os desafios impostos pela vida.

A meus pais, Maria do Socorro Barboza da Silva e Gladson Euler Lima da Silva, pela
confianc¢a ao longo dessa caminhada e que sempre serdo meus exemplos de moral, respeito e
dignidade.

A minha irma Mylena Euler Barboza da Silva, por toda a ajuda nos momentos dificeis
e por sempre acreditar no meu esforco e potencial.

A familia que escolhi: Gilvan Wanderley, Esley Cavalcante, Alysson Dantas pelo
companheirismo e suporte incondicional em todos os momentos, além de me proporcionarem
momentos de alegria insubstituiveis.

Aos amigos Fabricia Sales, Prof. Karoline Brito, Lucas Carneiro, Danilo Pablo, Arthur
Siqueira, Neto Pereira, Gabriel Sales, Girrad Nayef e Danyelle Fialho por toda a ajuda e suporte.

Aos professores Heleno Bispo da Silva Jinior e Antonio Tavernard Pereira Neto, por
toda a orientacdo ao longo da construcdo deste trabalho

A todos que contribuiram diretamente ou indiretamente para a realizacao deste trabalho.

Ao CNPq, pelo apoio financeiro.



"Demore o tempo que for para decidir o que vocé quer da vida, e depois que decidir ndo
recue ante nenhum pretexto, porque o mundo tentard lhe dissuadir.”

Friedrich Nietzsche


https://pensador.uol.com.br/frase/MTU2NzA1MA/

LIMA JUNIOR, GLADSON EULER. Metamodelagem Kriging dinimica aplicada em
trocadores de calor. 2019. 93 p. Dissertacio (Mestrado em Engenharia Quimica) —

Universidade Federal de Campina Grande, Paraiba, 2019.

RESUMO

Devido aos recentes avancos tecnoldgicos no ambito industrial com o desenvolvimento dos
pilares da industria 4.0 como big data, manufatura aditiva, simulagdo e internet das coisas (IoT),
conceitos e técnicas de inteligéncia artificial passaram a ser amplamente difundidas. O
aprendizado de maquina (ML) apresenta-se como um ramo da inteligéncia artificial que passou
a ter seu desenvolvimento potencializado juntamente com o aumento da capacidade de
armazenamento e andlise de dados. O método gaussian process regressor (Kriging) apresenta-
se como um dos métodos de ML indicados para aplicacdo em processos industriais devido a
sua capacidade em lidar com respostas altamente ndo-lineares além de fornecer uma estimativa
referente ao erro estatistico, modelando-o por meio de processos gaussianos. Visando contribuir
com os avancos no ambito industrial utilizando técnicas de ML, o presente trabalho tem como
objetivo o estudo da modelagem Kriging, por meio de uma metodologia desenvolvida para
determinar o comportamento dinamico de varidveis de processo. Como caso de estudo, utilizou-
se um trocador de calor contracorrente, simulado no software Aspen Plus Dynamics™ pra
obtenc¢do dos dados dinamicos das varidveis de maior grau de acoplamento do equipamento. A
constru¢do do modelo foi realizada no software Python™ utilizando modelos de correlacio
estaciondrios (radial basis function (RBF), rational quadratic (RQ) e matern) e nao
estaciondrios (dot product) para avaliar qual modelo fornece a melhor predi¢dao. Os dados para
treinamento (100 casos) e validagdo (10 casos) dos modelos foram gerados por meio da técnica
de amostragem hipercubo latino (LHS). O modelo foi validado por meio da avaliacdo das
métricas de erro médio quadrado (MSE), variancia explicada (EVS) e coeficiente de
determinacdo (R?), aplicadas a cada modelo de correlacdo. Por fim, um filtro de wavelet
acoplado com um filtro média movel foi proposto para suavizacao do comportamento predito
pelos modelos. Os resultados indicam que para os dois outputs do modelo (temperatura de saida
do fluido quente e frio), apenas a correlacdo dot product apresentou resultados significativos
para ambos as temperaturas avaliadas, fornecendo comportamentos dentro dos limites de + 4%
de desvio para a simulacdo de validagdo escolhida para avaliagdo. Os testes de MSE, R? e EVS
corroboram com os resultados observados para comportamento predito das temperaturas de
ambos os fluidos. Com a incorporacdo dos filtros foi possivel confirmar a aplicabilidade dos
mesmos em conjunto com modelo oriundo da correlagdo dot product.

Palavras-chave: Kriging, modelos de correlacdo, comportamento dindmico, wavelet.
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ABSTRACT

Due to the recent technological advances in the industrial segment with the development of the
foundations of industry 4.0, such as big data additive manufacturing, simulation and internet of
things (IoT), artificial intelligence concepts and techniques became widely known. The
machine learning (ML) presents itself as a branch of artificial intelligence, which had its
development propelled along with the rise in storage capabilities and data analysis. The
gaussian process regressor method (Kriging) is one of the ML methods recommended for
industrial processes applications due to its ability to deal with highly non-linear system
responses, aside from the fact that it provides estimates regarding statistical error by modeling
it as gaussian processes. Aiming to contribute to the advances in the industrial sphere by using
ML techniques, the present work sets as goal to study Kriging modeling by the means of a
methodology developed to determine the process variables dynamic behavior. As case study, it
was used a counterflow heat exchanger simulated in the Aspen Plus Dynamic™ software in
order to obtain dynamic data of the highest coupled variables to the equipment. The model was
built with the Python™ programming language by using both stationary correlation models
(radial basis function (RBF), rational quadratic (RQ) and matern) and non-stationary (dot
product) to evaluate which one provided the best prediction. The model training (one hundred
cases) and validation (ten cases) data sets were generated using the latin hypercube sampling
(LHS) technique. The model was validated by evaluating the mean squared error (MSE), the
explained variance score (EVS) and the determination coefficient (R?) applied to each
correlation model. Ultimately, a wavelet filter coupled to a moving average filter was proposed
to smoothen the behavior predicted by the models. The results indicate that for the two model
outputs (output temperature of the hot and cold fluid) only the dot product correlation presented
significant results, yielding behavior inside the range of + 4% deviation in the validation
scenario selected for appraisal. The MSE, R? and EVS tests confirm the observed results for the
predicted behavior for both fluid temperatures. The addition of filters made it possible to
confirm the applicability of themselves while coupled with the resultant model from dot product
correlation.

Keywords: Kriging, correlation models, dynamic behavior, wavelet.
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1 INTRODUCAO

O desenvolvimento e aplicacao de técnicas de aprendizado de maquina tém se tornado
cada vez mais difuso devido a sua capacidade de resolver problemas complexos nas mais
diversas dreas, como engenharia e mercado financeiro. A modelagem de processos utilizando
este tipo de abordagem tem sido bastante difundida devido a possibilidade de determinagdo de
varidveis de dificil medicdo a partir do uso de softsensorst!! (PANI et al., 2011). Além de
possibilitar a criacdo de modelos reduzidos baseados em dados operacionais de um processo
real, ou ainda, dados originados de modelos rigorosos gerados através de modelagens
convencionais(fenomenolédgica), também chamados de modelos substitutos.

Modelos de aprendizado de méquina foram desenvolvidos utilizando principalmente
redes neurais artificiais (RUTAGEMWA et al., 2018), arvore de decisio (SWETAPADMA et
al., 2017), m4quina de vetores de suporte (LAL e DATTA, 2018) e processo gaussiano de
regressao (GPR) (RICHARDSON et al., 2017). No entanto, o GPR ou Kriging apresenta-se
como um dos modelos mais relevantes devido a sua capacidade de lidar com respostas nao
lineares. O mesmo também € capaz de fornecer informagdes referentes ao erro estatistico que
pode ser modelado a partir de um processo randomico com distribui¢do gaussiana, permitindo
a estimagdo da resposta de um ponto nao observado utilizando os pontos experimentados mais
préoximos (RASMUSSEN e WILLIANMS, 2006).

Neste contexto, varias contribui¢des utilizando o processo gaussiano de regressdo foram
encontradas na literatura, buscando nao apenas a aplicacdo do modelo Kriging para estimagdo
de parametros ou geracdo de modelos, mas também propondo modifica¢des estruturais no
método buscando otimizé-lo. Recentemente, Richardson et al. (2017) usou um GPR para prever
a vida util de baterias. Foram avaliados os comportamentos de 3 tipos de células e observou-se
que o aumento do numero de ciclos alimentados no treinamento, melhora significativamente a
estimacdo das alteracdes nao lineares no comportamento do envelhecimento da bateria.

Lataire e Chen (2016) propuseram uma abordagem inovadora no uso do processo
gaussiano (GP), aplicando-o como um estimador de func¢des de transferéncia (TF) a partir de
uma abordagem no dominio da frequéncia que conduz a uma formulagdo valida para sistemas
continuos e discretos. De acordo com os autores, a estimacdo da TF pelo processo gaussiano
(GPTF) apresentou uma equivaléncia quando comparada ao estimador de resposta ao impulso
finito (RFIR) no dominio do tempo em condi¢des adequadas. No entanto, o GPTF apresenta
alguma vantagem, uma vez que as estimativas para este estimador podem ser restritas a uma

banda de frequéncia limitada.

[1] Softsensors sdo modelos de inferéncia que utilizam varidveis facilmente mensurdveis para estimar
varidveis de processo que sdo dificeis de medir devido a limita¢des tecnoldgicas, ou altos custos de investimento
(KADLEC et al., 2009).
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Uma nova abordagem ndo paramétrica utilizando a combina¢do de um efeito fixo e uma
regressdao do processo gaussiano de efeito aleatério (ME-GP) foi usado por Luo et al. (2018).
Os autores utilizaram o modelo para prever o comprimento do fluxo de massa fundida para
preenchimento de diferentes moldes em processos de moldagem por injecdo, obtendo um
desempenho superior de ME-GP em relag¢do ao GP puro, para um grau de significancia de 95%.

Normalmente, o uso de tais técnicas estd relacionado a determinacdo de condigdes
estaciondrias ou instantineas de varidveis de processo. Entretanto, a aplicacdo de tal
metodologia, sendo capaz de estimar o comportamento transitério de varidveis, principalmente
no ambito industrial, pode auxiliar na tomada de decisdo para manutengdo preditiva e falhas.
Nesse sentido, a proposta deste trabalho € a aplicac@o da técnica Kriging Universal (UKG) para
determinar o comportamento transiente de varidveis. A metodologia foi aplicada em um
trocador de calor contracorrente, em um estudo comparativo entre diferentes funcdes de
correlagdo do modelo de Kriging, buscando determinar qual funcio fornece a melhor predi¢ao.

A dissertacdo estd dividia em oito capitulos sendo o primeiro deles (introdugdo) ja
apresentada.

O capitulo dois apresenta os objetivos gerais e especificos almejados no
desenvolvimento deste trabalho.

O capitulo trés contém a revisao bibliografica apresentando um contexto geral sobre o
surgimento do termo krigagem e apresentando um apanhado de trabalhos desenvolvidos na drea
de 1951 até o presente ano (2019) visando apresentar as diferentes aplicabilidades do método
Kriging e como elas passaram a se diversificar nas ultimas décadas.

O capitulo quatro apresenta a revisdao bibliogrifica onde sdo apresentados conceitos
gerais referentes a inteligéncia artificial e aprendizado de méquina, além dos conceitos e
equacionamentos referentes ao método de krigagem e técnicas de amostragem de dados.

No capitulo cinco faz-se a apresentacdo detalhada de toda a metodologia utilizada para
obtencdo dos modelos e como foram realizados os testes de acuraria e desempenho dos mesmos.

Os capitulos seis e sete sao dedicados a andlise e discussdo dos resultados obtidos e
apresentacao das conclusdes.

Por fim, apresentam-se as sugestdes de trabalhos futuros, referéncias e anexos.
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2  OBJETIVOS

2.1 Geral

Estudo da modelagem Kriging aplicada a trocadores de calor, para determina¢do do

comportamento dindmico das varidveis do processo.

2.2 Especificos

e Realizar a simula¢do de um trocador de calor contracorrente com decaimento da area
de troca térmica para que o mesmo sirva de modelo rigoroso;

e Realizar a comunicagio Aspen®-Servidor OPC-Python®-Excel® (VBA) para obtencio
dos dados do processo;

e Aplicar a técnica do Gaussian Process Regressor (Kriging) por meio da utilizacdo do
Software Python® para geragdo do modelo reduzido, visando a determinacdo do
comportamento dindmico de varidveis do processo;

e Testar fun¢des de covariincia estaciondrias e ndo estaciondrias disponiveis na biblioteca
scikit-learn do Python® para treinamento de diferentes modelos, afim de verificar qual
fornece a melhor capacidade de predi¢ado;

e Avaliar a incorporagdo do filtro de wavelet combinado com um filtro média mével para

suavizacao do comportamento dinamico estimado pelos modelos.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Kriging surgiu da Engenharia de Minerac¢do no inicio dos anos 50 como uma estatistica
poderosa e comprovada técnica de avalia¢do de recursos naturais. O nome de Kriging foi dado
por Matheron (1969) em reconhecimento do trabalho pioneiro de Krige (1951) que primeiro
aplicou esta abordagem para avaliar as reservas de um depdsito de ouro.

Krigagem como apresentado na geoestatistica pode ser visto como o melhor estimador
linear nao enviesado (blue) de uma funcdo aleatéria. Em desenvolvimentos mais recentes em
geoestatistica, métodos de predi¢do espacial ndo-linear 6tima tornaram-se parte da "familia
Kriging" (CRESSIE, 1990).

Nos ultimos 65 anos este campo apresentou um grande avancgo, e significativos trabalhos
foram publicados nesse periodo, sendo alguns deles considerados para analise.

Na década de 1990, Oliver e Webster, utilizaram o Kriging como método de
interpolac@o para sistemas de informagdo geogréfica, usando exemplos de estudos de caso,
sendo um deles envolvendo o mapeamento e controle da salinidade do solo do Vale do Jordao
de Israel e o outro no semi-arido Botsuan. A cobertura herbicea foi estimada e mapeada a partir
do levantamento fotografico aéreo e foram feitas analises da condutividade elétrica em
determinadas épocas do ano, gerando, por meio do método Kriging, o mapeamento aproximado
da salinidade das regides estudadas.

Jourdan et al. (1998) realizaram um trabalho sobre a previsdo da temperatura e a
salinidade do mediterraneo, onde, a partir de um conjunto de dados historicos climatologicos
dos 10 anos anteriores do local, foi possivel prever as duas varidveis de interesse, utilizando o
método de Kriging. Os resultados indicam que a partir de um conjunto de dados homogéneo,
foi possivel realizar a estimacdo da temperatura e da salinidade com taxas de erro de 0,65% no
conjunto de dados de validagdo.

No inicio do século XXI o método Kriging passou a ser aplicado de forma mais difusa,
distribuindo o foco para além do campo da geoestatistica. Significativos trabalhos foram
realizados aplicando o Kriging para geracdo de modelos reduzidos visando a diminui¢do do
esforco computacional em modelagens utilizando CDF além da utilizacdo do método para
criacdo de modelos de processos industriais.

Jeong et al. (2005) aplicaram o Kriging para auxiliar a modelagem fluidodindmica de
um aerofdlio bidimensional, com o intuito de reduzir o tempo e esforco computacional de uma
otimiza¢do, minimizando o numero de varidveis da funcdo objetivo, buscando gerar a melhor

relacdo entre elevagdo e resisténcia ao arrasto, manipulando a altura, angulacdo e design. A
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partir da constru¢do do metamodelo por meio da técnica Kriging foi possivel reduzir
drasticamente o tempo computacional necessdrio para a avaliacdo da funcao objetivo.

Em 2006, Jeong et al. publicaram um segundo trabalho onde modelaram a camara de
combustido de um motor a diesel. Os autores utilizaram o Kriging com o mesmo objetivo do
trabalho publicado em 2005, ou seja, a criacdo de um modelo reduzido buscando minimizar o
tempo computacional na otimizacdo de um modelo rigoroso construido em CFD. O método k-
means foi utilizado para limitar o nimero de pontos de amostra adicionais, dentre esses pontos,
dois formatos de camara de combustao foram utilizados. Comparado a otimizagao realizada no
modelo em CFD com o metamodelo Kriging, observou-se que o tempo computacional de
projeto foi reduzido em 95%.

Xie et al. (2009) investigaram a abordagem da metamodelagem Kriging a fim de
comprovar a precisao e eficiéncia do método, aplicando funcdes ndo lineares como fungdes de
teste e aplicando o método em problemas préticos de engenharia ndo linear, como a formacgao
de flangeamento de chapas metélicas, as varidveis de entrada utilizadas foram: altura, desvio e
a tensdo. Os resultados comprovam que a metamodelagem utilizando o método Kriging
mostrou-se eficaz para problemas de engenharia nao-lineares.

No ano seguinte, Yong-hai et al. (2010) realizaram um estudo sobre a temperatura no
campo de acoplamento de barris baseada na modelagem Kriging. As varidveis de entrada
escolhidas para o treinamento do modelo foram a velocidade da dgua de resfriamento, a
espessura da camada de fluido e o didmetro do barril em contato com a dgua de resfriamento,
como saida foi escolhida a temperatura média do barril. Os resultados mostraram que o modelo
Kriging para estimacio da temperatura do barril possui precisdo razodvel, obtendo um erro
maximo de 10% dentre as varidveis de andlise, sendo empregado para substituir o cdlculo
através da andlise por elementos finitos que demanda um maior esforco computacional no
projeto de otimizacdo da temperatura do campo de acoplamento.

Um trabalho recente publicado por Peng et al. (2013), na 4rea de geoprocessamento
estudou as distribuicdes do carbono orgadnico e nitrogénio total no solo com base em
geoestatistica em uma pequena bacia hidrografica em uma area montanhosa do norte da China.
No trabalho foram utilizadas varidveis como tipo de uso da terra, elevacdo e aspecto, para
determinagdo das concentragdes no solo e constru¢ao de mapas de distribui¢do utilizando a
abordagem Kriging. Os resultados obtidos apontam que as caracteristicas geoestatisticas das
concentragcdes de SOC e STN na bacia hidrogréfica estdo intimamente relacionadas com o tipo

de uso da terra e estrutura topografica espacial. Por meio da modelagem Kriging e constru¢do
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dos mapas de distribuicd@o foi possivel constatar que tanto as concentra¢des de carbono (SOC)
como de nitrogénio (STN) na bacia de Matiyu diminuiram de sudeste para noroeste.

Veldsquez et al., (2017) utilizaram as técnicas krigagem para constru¢do de um modelo
baseado em resultados experimentais, para determinac¢do dos limites de inflamabilidade de
misturas etanol-ar, e avaliar diferentes concentra¢des de umidade na composi¢do do etanol. Os
limites de inflamabilidade devem ser identificados para avaliar e controlar os riscos de
tratamento de processos especificos, tendo em vista que o0 mesmo permite verificar ndo apenas
se a mistura € inflamavel ou ndo inflamével, mas revela a proximidade de seus limites de
inflamabilidade. O modelo estabeleceu a previsao dos limites a partir dos parametros de pressao
no baldo de ensaio, a temperatura da mistura ar-etanol, e a relacdo do combustivel com umidade
presente no etanol. Desta forma, foi possivel obter a condi¢ao de inflamabilidade de misturas
etanol-ar com temperaturas que variam entre 20 °C e 210 °C, pressdo entre 40 kPa e 101,3 kPa,
concentracdo relacionadas a umidade do etanol a 0,5% e 8%, e porcentagens de volume de
etanol entre 1% e 35%, de forma eficiente.

O trabalho desenvolvido por Wang et al. (2018), emprega o Gaussian Process
Regressor(GPR) para otimizar a combustdo em uma caldeira, com o objetivo de reduzir a
emissdo de NOx, onde relaciona caracteristicas de emissdo e paradmetros de operacdo. Dentre
as variaveis escolhidas para geracdo do modelo estdo: velocidade do ar primério, cinco niveis
de velocidade do ar secunddrio, velocidade de rotacdo de quatro alimentadores de carvao,
concentracdo de oxigénio na saida do forno e vazdo total de carga. Foi obtido uma redugdo de
emissdo do NOx de 345 ppm para 238 ppm através da otimizac¢do dos parametros operacionais
da caldeira.

Alves et al. (2018) aplicaram técnicas de controle de Self-optimizing as respostas de
superficie de processos usando o método Kriging como um construtor de modelo reduzido. Foi
desenvolvido um procedimento sistemadtico para a selecdo de estruturas de controle (SOC) de
processos quimicos usando respostas substitutas dos mesmos. A partir do procedimento
realizado juntamente com a utilizacdo do modelo Kriging foi possivel simplificar e reduzir a
complexidade de avaliar estruturas de controle nesses processos. O procedimento descrito no
trabalho desenvolvido estd sendo automatizado em uma interface de usudrio amigavel, para
cessar os dois problemas mais encontrados no SOC pelos engenheiros: os cdlculos tediosos
(resolvidos pela interface do usudrio) e a extrema complexidade na avaliagdo de gradientes e
Hessianas dos modelos utilizados, sendo este problema, resolvido pela modelagem baseada em

modelos substitutos.



21

Liu et al. (2018), empregaram o Gaussian Process Regress (GPR) com o objetivo de
avaliar como a utilizagdo de diferentes porcentagens de dados omissos interferiam na estimacao
dos valores de varidveis de processo de producdo de energia edlica. A utilizacdo de um banco
de dados completo das varidveis: velocidade e direcao do vento, temperatura do ar e umidade
relativa forneceram estimativas sem erro estatistico na previsao da for¢a do vento. Variando a
porcentagem de dados ausentes entre 0% e 30% foram encontradas distor¢cdes de até 22% na
estimacdo da varidvel de saida.

Em 2019, Liu et al. apresentaram uma melhoria do modelo de Kriging para o
planejamento do Micro Energy Grid (MEG) para satisfazer as demandas do usuério no consumo
de energia elétrica, seja ela para resfriamento ou aquecimento, em diferentes dias tipicos,
desenvolvendo configuracdes otimizadas e um custo total anual minimo. A melhoria do modelo
de Krigagem, foi obtida através da combina¢do do mesmo com o método de amostragem por
hipercubo latino (LHS), desta forma, encontrando o custo minimo anual total e o planejamento
ideal. O modelo reduziu significativamente o tempo de cdlculo da funcio objetivo e melhorou
a eficiéncia de busca e desempenho de cédlculo da solugdo 6tima. Comparado com o modelo
Kriging com critério de amostragem tnica, o modelo proposto adquiriu melhores resultados de
planejamento. Além disso, o método pode ser adaptado ao planejamento MEG em diferentes

climas e situacdes de carga.



4 FUNDAMENTACAO TEORICA

4.1 Inteligéncia Artificial
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No século XX os avangos da tecnologia, especialmente o advento dos computadores,

produziram mdquinas que reduziram ou substituiram o trabalho do cérebro humano, levando

ao surgimento e a rdpida ascensdo da inteligéncia artificial. A inteligéncia artificial (IA) pode

ser definida como a capacidade de reproduzir de forma artificial através de maquinas, sistemas

ou redes, caracteristicas essencialmente humanas. Dentre essas caracteristicas destacam-se:

percepcdo, memdria, julgamento, raciocinio, reconhecimento, aprendizado, compreensdo e

comunicacdo (LIe YI, 2017).

A TA tem sido utilizada nas mais diversas dreas como: seguran¢a de dados, mercado

financeiro, minera¢do de dados, dentre outros. A Figura 4-1 apresenta os diversos ramos da

inteligéncia artificial, dentre eles o aprendizado de miquina destaca-se pela vasta aplicacdo em

problemas de alta complexidade.

Figura 4-1 - Ramos da Inteligéncia artificial
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4.1.1 Machine Learning

Machine Learning (ML) ou aprendizado de mdquina € um ramo da IA cujo objetivo € o
desenvolvimento de técnicas computacionais sobre o aprendizado bem como a construcdo de
sistemas capazes de adquirir conhecimento de forma automdtica (MONARD e
BARANAUSKAS, 2003). As técnicas relacionadas a ML surgiram por volta do ano de 1950,
mas tem ganhado espaco recentemente devido a atual capacidade de processamento e
armazenamento de uma enorme quantidade de dados (big data) (HALL et al., 2015).

Existem dois principais tipos de aprendizado de maquina, sdo eles:

. Supervisionado: O algoritmo de aprendizado utiliza um conjunto de dados de
treinamento rotulados, para os quais existe um vetor de entradas com caracteristicas e atributos
do sistema e um vetor de saidas conhecido, os quais possuem correlacdio com as entradas
propostas. O objetivo deste tipo de aprendizado € basicamente reconhecer os padrdes existentes
entre os dados de entrada e saida e conseguir determinar corretamente as saidas para novos
dados ainda néo rotulados;

. Nao supervisionado: Neste caso os dados ndo possuem saidas especificas ou rétulos
que sejam utilizados para reconhecimento de padrdes. Neste tipo de aprendizado, o objetivo é
basicamente encontrar nos dados caracteristicas em comum de forma a agrupa-los em conjuntos

distintos.

Figura 4-2-Técnicas de aprendizado de maquina

P e vewrie ]
|"f K-Means, K- Medoids,
] Fuzzy C- Means
o = Modelo ocufto de Markov
- N
el N istura Goussiono |
Supervisionada Y
II
.'I
: A - Regressdao Linear, GLM
Aprendizadode | I,-/ = =
Mdquina \\ )~ Arvore de Decisdo
\ B Fedes Neuros ]
il
¥
l\' SVR,GPR
\ Meétodos Ensemble

Supervisionado

Magquina de vetor de
{/’ suporite
,a'l Aprendizado de Naive
g Bayes
~
\\ Andlise Discriminante

=

Fonte: Elaborado pelo autor.



24

No aprendizado supervisionado, caso o rétulo ou varidvel de saida atribuido no
treinamento seja um nimero real, o aprendizado € categorizado como sendo de regressdo. Para
os casos onde essa saida ¢ uma categoria, como “vermelho” ou “azul” ou “doenga” e “nenhuma
doenga” o aprendizado ¢ dito de classificagdo (MONARD ¢ BARANAUSKAS, 2003). A

Figura 4-2 apresenta as principais técnicas de ML para cada tipo de aprendizado.

4.1.1.1 Técnicas de Machine Learning para classificacao

Dentre as diversas técnicas descritas na literatura e presentes na Figura 4-2, destacam-
se:
. Support Vector Machine (SVM): E um algoritmo de aprendizado de méquina
supervisionado que pode ser aplicado tanto para classificagdo como para regressdao. No entanto,
€ utilizado principalmente para problemas de classificagdo. O método gera um espago n-
dimensional, onde n € o niimero de atributos presentes, e o valor de cada atributo é referente a
uma determinada coordenada do espaco, assim, definindo especificamente cada um, de forma
a permitir a classificacdo novos dados baseados nos dados anteriores (SHEN et al., 2016);
. Nearest Neighbors: Envolve um conjunto de treinamento de casos positivos € negativos.
Uma nova amostra € classificada calculando-se a distincia até o caso de treinamento mais
proximo, e assim o sinal desse ponto determina a classificagdo da amostra. O classificador
estende essa rotina, obtendo os k pontos mais préximos e atribuindo o sinal de cada amostra

subsequente (LIN et al., 2015).

4.1.1.2 Técnicas de Machine Learning para regressao

Dentre os métodos de Machine Learning voltados para regressdo mais utilizados na
literatura, destacam-se:
o Redes Neurais Artificiais: Neste método os dados de treinamento sdo alimentados em
forma de vetores, aos quais sdo ponderados por pesos sindpticos antes do treinamento.
Posteriormente € realizando um somatdrio, que tem conceitualmente o objetivo de representar
um neurdnio bioldgico. Em seguida uma fun¢do de ativacdo (linear, tangente, hiperbdlica,
dentre outras) é aplicada para obten¢@o do vetor de saida. Os pesos podem ser otimizados de
acordo com métricas conhecidas como erro relativo, erro médio quadrético dentre outros, para

minimizar o desvio entre as saidas preditas durante a etapa de treinamento (ESFE et al., 2015);
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. Arvore de decisdo: Esse método divide um conjunto de dados em vdrios subconjuntos
cada vez menores. O resultado final € uma drvore com nés de decisdo e nés de folha. Um né de
decisd@o tem no minimo duas ou mais ramificagdes, cada uma representando valores para a
varidvel testada. O n6 de folha, representa uma decisdo sobre o objetivo numérico. O né de
decis@o mais alto em uma arvore que corresponde ao melhor preditor chamado né raiz. A
abordagem de regressdo da drvore de decisdo baseia-se no pressuposto implicito de que as
relagdes entre as caracteristicas e os objetos alvo podem ser lineares ou ndo lineares. Portanto,
ela pode ser usada tanto para lidar com relagdes complexas, ndo-lineares como proporg¢des (XU
et al., 2016);

. Processo Gaussiano de Regressao ou Kriging: Baseado no principio da geoestatistica, o
Kriging € um método de aprendizado de maquina que possibilita representar sistemas a partir
de processos gaussianos atrelados a modelos de regressdo. Modelos de processos gaussianos
como um tipo de método ndo paramétrico t€m sido aplicados em varios campos devido a muitas
propriedades desejaveis, como a existéncia de formas explicitas, a facilidade de expressar as
incertezas nas previsdes, a capacidade de capturar uma ampla variedade de comportamento
através funcdes de covarincia, € uma interpretacdo bayesiana natural. Demostrando ser

eficazes e poderosos para os problemas de regressdo (WU e WANG, 2018).

4.2 Processo Gaussiano de Regressao (Kriging)

O método Kriging foi sugerido pela primeira vez na década de 1950 pelo engenheiro de
minas Daniel G. Krige (KRIGE, 1951) e desenvolvido posteriormente pelo matematico
Georges Matheron (MATHERON, 1969).

Por definicdo um processo gaussiano (GP) € uma colecdo de varidveis aleatdrias que
possui uma distribui¢do gaussiana conjunta (RASMUSSEN e WILLIANMS, 2006).

Um processo gaussiano pode ser completamente especificado pela sua fungdo média
(m(x)) e funcdo de covariancia (k(x,x*)). A média e covaridncia de um processo real f(x),

pode ser definida da forma como apresentada nas Equacdes (1) e (2):

m(x) = E[f(x)] )]

Cov(f(x), f(x) = E[(f(x) = mE)(f(x*) —m(x))] = k(x,x7) 2
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Observa-se que a covariancia entre os outputs (f (x)e f(x*)) é escrita como uma fungio

dos inputs do processo. Desta forma, pode-se descrever o processo gaussiano como sendo,

f)~GP(m(x), k(x,x™)) 3)

Comumente considera-se processos gaussianos com a fun¢do média sendo igual a zero
(m(x) = 0), entretanto, a média do processo a posteriori ndo se limita a esta condi¢do. Existem
diversas razoes pelas quais € necessario modelar explicitamente uma fun¢ao média, incluindo
interpretabilidade do modelo, possiveis limites analiticos existentes, dentre outras.

O uso de fungdes de base explicita € uma forma de especificar uma média diferente de
zero sobre as fun¢des. Entretanto, na prética, pode ser dificil especificar uma fun¢do média fixa,
na maioria dos casos, € mais conveniente especificar fungdes de base fixa, como mostrado na

Equacao (4).

y() = Y k(OB + f() o)
k=1

Partindo da Equacdo (4) pode-se expandir o somatorio na forma:

> h(OBi = (OB + R+ + ha () )
k=1
b
= [~y (x) hy(x) - hn(x)][ :
k
Portanto,
> h(OBi = h(" B ©)
k=1

Substituindo a Equagao (6) em (4) chega-se na Equacdo (7) expressa abaixo.

y(x) = h() B + f(x) )
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O primeiro termo (h(x)T) emula uma tendéncia média da resposta verdadeira e pode ser
visto como um modelo de regressio que se apresenta como uma combinacio linear de k fun¢des
escolhidas. No modelo Kriging universal (UKG) aplicado neste trabalho, as func¢des de base
fixa sdo comumente modeladas como polindmios de ordem baixa, onde [ representam o0s
parametros de regressdo para a fungdo polinomial e é determinado por meio do método
Generalized Least Square (GLS) (MARTIN e SIMPSON, 2003). Essa ideia foi explorada
explicitamente em 1975 por Blight e Ott (1975) que utilizaram o GP para modelar os residuos
de uma regressdo polinomial, ou seja, h(x) = (1,x,x2,...).

Aplicando tal formulagdo para um conjunto de pontos de amostragem x =
[x1, %, ... x,]T com x € R? onde q é o niimero de varidveis de entrada do processo, pode-se

expressar a Equacdo (7) na forma geral descrita pela Equacao (8) (LEE et al., 2018).

Y(x) =HB + Z(x) (8)
Onde,
Y(x) = [y(x1), y(x2), o y(x)]" )

hy(x1) hy(xq) -+ hy(xq)
H = hl(xZ) hZ(xZ) hk(xz) (10)

By Gen) By Con) -+ By
B = [Bu B Bel” (11)

O vetor Y(x) contém todas as respostas referentes a cada ponto de amostragem, x;; i =
1,2,3...n. As funcdes desvio representadas pela Equacdo (12) sdo normalmente modeladas
como um processo randdmico gaussiano com média zero e varidncia o2. O modelo de
covariancia ou correlacao espacial(K [k( X, Xj |9)]) presente na Equacido (13) e explicitada pela
Equacdo (14) controla a suavidade do resultado krigagem a partir da manipulacao de parametros
livres ou hiperparametros 6 associado ao modelo, além de ajustar a influéncia de pontos
proximos e a diferenciabilidade da superficie, quantificando a correlacdo entre duas

observagdes x; € xj; i # j (MATHERON, 1969).
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Z(x) = [2(x1), 2(x2), . 2(x)]" (12)
Cov (Z(xl-),z(xj)) = IE[(Z(xl-) — m(xl-))(z(xj) — m(xj))] = GZK[k(xl-,xj|9)] (13)

ke(x1,21|0) k(x1,%510) -+ k(21,27 10) (14)
K[k %;]0)] = k(xz,?f1|9) k(xz.?:cz|9) k(xz,:xn|9)

k( xn;xllg) k( xn;leg) k( xn’xnle)

4.3 Funcoes de covariancia (Kernel)

As funcdes de covaridncia sdo ferramentas cruciais em um modelo de predi¢ao
fundamentado em um processo gaussiano, pois a mesma codifica as suposicdes referente ao
processo a ser aprendido. Pode-se pressupor inicialmente que valores de entrada x que sdo
proximos, devem possuir valores de resposta y semelhantes, logo, pontos de treinamento que
estdo proximos a um ponto de teste, devem servir de informativo sobre a previsdo de resposta
do ponto ndo experimentado. Do ponto de vista do processo gaussiano, € a funcdo de correlacdo
que define como a resposta em um ponto Xx; € afetada pelas respostas em outros pontos Xx;; i #
j;i1=1,2,3,4..n.

Em geral, as fungdes de covariincia k(x,x*) sdo usualmente parametrizadas por um
conjunto de pardmetros livres ou hiperpardmetros (8). Frequentemente o termo k(x,x*) é
escrito da forma k(x, x*|6) para explicitar a dependéncia da func¢io kernel a 6.

Para muitas funcdes de covariancia padrio, os parametros kernel sdo baseados no desvio
padrdo do sinal (of) e a escala de comprimento caracteristico (o;), sendo este ultimo,
responsavel por definir quao distantes os valores de entrada x; podem ser para que os valores

de resposta tornem-se ndo correlacionados.

4.3.1 Funcoes de covariancia estacionaria

Fungoes de covariancia estaciondrias sio fungdes da distancia entre os pontos (x — x™).
Se fungdo de covariancia for fungdo apenas da distancia euclidiana dada por |x — x*| (distancia
euclidiana para pontos unidimensionais), a mesma € dita isotropica. Além disso, funcdes que

dependem unicamente de |x — x*| também sdo conhecidas como fung¢des de base radial (RBF).
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4.3.1.1 Funcao de covariancia exponencial quadrada (RBF)

A funcdo de covaridncia exponencial quadrada também conhecida como RBF ¢é
parametrizada por um parametro g; > 0 que representa a escala de comprimento caracteristica
que pode ser um escalar (variante isotrépica do kernel) ou um vetor com o mesmo nimero de
dimensdes da entrada (variante anisotrépica do kernel). O kernel RBF é descrito pela Equacdo

(15) abaixo:

(15)

k(x,x*IH) = exp (_l(x — x*)T(X - x*))

2 0'12

Este modelo de correlacdo € infinitamente diferencidvel, ou seja, os processos
gaussianos que possui este kernel como funcio de covariancia tem derivadas médias quadradas
de todas as ordens e, portanto, muito suaves. Devido ao fato de sua infinita diferenciabilidade,
esse tipo de kernel é um dos mais utilizados na literatura. Os instantes a priori e posteriori de
um GP resultante a partir de um kernel RBF s3o mostrados na Figura 4-3 e Figura 4-4

respectivamente.

Figura 4-3 - Processo gaussiano com kernel RBF a priori

2

output, f(x)

-5 0 5
input, x

Fonte: RASMUSSEN e WILLIANMS (2006).



30

Figura 4-4 - Processo gaussiano com kernel RBF a posteriori

output, f(x)

-5 "0 5
input, x

Fonte: RASMUSSEN e WILLIANMS (2006).
4.3.1.2 Classe materna de funcoes de covariancia

O kernel do tipo materno € uma generalizacdo do RBF, 0 mesmo possui um parametro
adicional v que controla a suavidade da funcao resultante. De forma andloga ao RBF este kernel
€ parametrizado através do parametro o; > 0. A formulacdo geral do kernel materno € dado

pela Equacdo (16) abaixo.

w1 (N2vD\" (V2D
k(x,x |9)_F(‘U)2V_1< o, ) Kv(T[) (16)

Onde Ky é uma fun¢ao de Bessel modificada (ABRAMOWITZ e SEGUN, 1965)e D =

\/ (x —x*)T(x — x*) € a distincia euclidiana entre x e x *. Quando o parAmetro v — oo o kernel
1 .
materno converge para o kernel RBF. Quando v = 50 kernel materno assume a forma descrita

pela Equagdo (17) e se torna idéntico ao kernel exponencial absoluto.

D
k(x,x*|0) = a¢* exp (— E) (17)
l
Para os casos onde v = % ev= g a Equacdo (16) assume as formas descritas pelas

equagdes (18) e (19) respectivamente.
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k(x,x*|0) = of <1 + Q) exp <@> (18)
Y Y
2
k(x,x*16) = af <1 +\/_TZD+:%> exp( \/EID> (19)

3 5 . .
As escolhas de valores para v como 5 €5 830 comuns para o kernel do tipo materno uma
vez que o mesmo nao € infinitamente diferencidvel, mas é ao menos uma vez diferencidvel para
3 . o 5 o . .
v =72 ou duas vezes diferencidveis para v = > A modificag¢ao na suavidade dos outputs a partir

da modificacao dos valores de v pode ser observado na Figura 4-5 e Figura 4-6 e abaixo.

Figura 4-5 — Covariancia versus distancia euclidiana para diferentes valores de v

15 — y=1/2
——-s y=2
ﬁ{;_g. Voo
b3
@ 0.6
{
@
S 0.4}
(]
L]
0.2t
lh-‘h:??'-—.——__

GD 1 ) 2 3
input distance, r

Fonte: RASMUSSEN e WILLIANMS (2006).

Figura 4-6 - Fungdes randdmicas tracadas a partir de processos gaussianos com kernel materno

«,m

input, x
Fonte: RASMUSSEN e WILLIANMS (2006).

output, f(x)
l:I
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4.3.1.3 Funcio de covariancia quadratico racional (RQ)

O kernel quadrético racional (RQ), pode ser visto como uma mistura de escalas de
kernels do tipo RBF com diferentes escalas de comprimento caracteristico. Além do paradmetro
0, > 0 o kernel quadrético racional possui um parametro de mistura de escala @ > 0. Somente

a variante isotrépica ( g; escalar), € suportada. O presente kernel é descrito pela Equacao (20):

Dz \
k(x,x*|0) = af* <1 + 2 2) (20)

ao;

As Figura 4-7 e Figura 4-8 ilustram o comportamento da covariancia bem como os

outputs para diferentes valores de «.

Figura 4-7 — Covariancia versus distancia euclidiana para diferentes valores de «
I L X -

covariance

3) ] _ 2 3
input distance

Fonte: RASMUSSEN e WILLIANMS (2006).

Figura 4-8 - Fun¢des randomicas tragadas a partir de processos gaussianos com kernel RQ com ¢; = 1
3 u T 4

output, f(x)

input, x

Fonte: RASMUSSEN e WILLIANMS (2006).
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4.3.2 Funcoes de Covariancia de produtos de pontos

O kernel produto de pontos faz parte da classe de func¢des de covaridncia ndo
estaciondrias e pode ser obtido a partir de uma regressdo linear. E parametrizado por um
parametro g,2. Para 6,2 = 0 o kernel é chamado de linear homogéneo, caso contrario o0 mesmo

€ ndo homogéneo. O kernel produto de pontos pode ser expresso pela Equagdo (21):

k(x,x*|0) = 0% + x * x* 21)

A Tabela 4-1 apresenta um resumo das funcdes de covariancia mais utilizadas. Observa-
se que as mesmas sdo escritas em fungdo de x e x* ou de |x — x*|. As funcdes assinaladas com

X sdo estacionarias, as demais, nao estacionarias (RASMUSSEN e WILLIANMS, 2006).

Tabela 4-1 - Resumo de vérias funcdes de covaridncia comumente usadas

Funcao de
Expressao Estacionaria
Covariancia
Constante 0o> X
D
Linear Z 0q’xqx)
d=1
Polinomial (002 + x * x*)P
Exponencial 10— x9)T(x —x*)
exp| —= > X
quadrada 2 01
1(x—x)T(x—x%)
Mat - = X
aterno exp ( 3 o
. ) D
Exponencial a7“ exp (— ;z) X
D 14
y-Exponencial 0% exp <— (;) ) X
l

Quadratico Dz \ ¢
. O'f 2 1+ 5 X
racional
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4.4 Design de Experimentos

A formulacdo de metamodelos € baseada no uso de dados, que podem ser obtidos
experimentalmente, computacionalmente ou através de dados de plantas através de sistemas de
aquisicdo de dados. A geracdo dos pontos de amostragem € um passo crucial na criagdo do
metamodelo, uma vez que esta etapa interfere diretamente na qualidade e robustez do mesmo.

Existem diversas metodologias para a realizacdo de uma amostragem de dados voltadas
para experimentos computacionais. Dentre as vdrias técnicas existentes na literatura, destacam-
se: Monte Carlo (DAVILA et al., 2018) Quase Monte Carlo (QMC) (KHODADADIANA et
al., 2017) e Hipercubo Latino (LHS) (NAVID et al., 2018). No presente trabalho a amostragem
das varidveis de entrada do modelo foi realizada aplicando a técnica LHS.

A técnica do hipercubo latino foi desenvolvida por Mckay, et al. (1979) como uma
extensdo n-dimensional da amostragem do quadrado Latino desenvolvida por Raj (1968). Esta
técnica enquadra-se na categoria space fitting uma vez que possui como assercao o fato de que
os pontos do modelo podem ocupar qualquer ponto do espagco com a mesma probabilidade,
desta forma, o LHS pode ser visto como uma técnica de estratificacdo do espago amostral,
selecionando aleatoriamente as amostras dentro de cada estrato.

Para o entendimento do hipercubo latino, pode-se analisar a constru¢cdo de um quadrado
latino, o qual pode ser gerado a partir da criacdo de uma matriz quadrada de ordem m com m
caracteres latinos distribuidos de forma que a probabilidade de ocorréncia de cada caractere
seja a mesma em todo o espaco amostral. A Figura 4-9 apresenta um quadrado latino de ordem

4, onde cada ndmero aparece apenas uma tnica vez em cada linha e coluna.

Figura 4-9 - Quadrado latino de ordem 4

2 |1 |3 |4
3 12 14 |1
1 (4 |2 |3
4 |3 |1 |2

Fonte: FORRESTER et al. (2008).

A dimensdo onde € realizada a amostragem estd diretamente ligada com o nimero de

varidveis envolvidas. Desta forma, o quadrado latino est4 restrito a uma andlise de apenas duas
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varidveis. Para casos onde o nimero de varidveis € maior que dois, expande-se o quadrado
latino para um hipercubo latino de dimensdo n onde n € o nimero de varidveis de interesse.

A constru¢cdo do hipercubo pode ser feita de forma semelhante, dividindo o espaco
amostral em hipercubos de tamanhos iguais, de forma que para um hipercubo com n = 3 por
exemplo, ao sair de um espaco tridimensional para um para um bidimensional em qualquer
direcdo do hipercubo, visualiza-se um quadrado latino, com os pontos igualmente distribuidos
com probabilidade de ocorréncia 1/N, como pode ser observado na Figura 4-10 (FORRESTER
et al., 2008).

Figura 4-10-Hipercubo latino de dimensao 3

X

X3

Xy

X3

Xy

Fonte: FORRESTER et al. (2008).
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5.1 Caso de Estudo
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Como estudo de caso, realizou-se a simula¢do de um trocador de calor contracorrente

utilizando o componente benzeno(C¢He) na corrente de fluido quente e dgua (H20) no fluido

frio, ambas as correntes na fase liquida. A simulacdo foi modelada no pacote AspenTech (Aspen

Plus Dynamics®) utilizando o modelo termodinidmico NRTL-RK. Os pardmetros utilizados no

trocador estio dispostos na Tabela 5-1. O flowsheet da simulag@o pode ser observado na Figura

5-1.

Tabela 5-1 Pardmetros especificados no bloco do trocador de calor

Especificacoes Queda de Pressao
Model Fidelity Shortcut Side Cold Side
Shortcut flow Countercurrent Cold side Outlet
Direction pressure options  (-0,1 bar)

Calculation mode Design

Exchanger specification =~ Hot stream outlet
temperature (50°C)

Thermodynamic Model NRTL

Figura 5-1-Trocador de calor simulado em contracorrente no software Aspen Plus

W4

2> S WATER T |
ExCHAMNGE
BEN-C o>
W1
= S—{enar >

WATER-H

Um processo de incrustacdo foi simulado a partir da inclusdo da Equagdo (22) no

modelo, onde U € o coeficiente global de transferéncia de calor, Up € o coeficiente global de
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tranferéncia de calor apds a ocorréncia da incrustacdo, € Rp € a resisténcia térmica devido a
incrustacdo. Existem vdarias maneiras de modelar a resisténcia térmica (SANAYE e
NIROOMAND, 2007) neste trabalho foi utilizado um modelo no qual a resisténcia varia
linearmente como mostrado na Equacio (24).

A constante C foi determinada considerando um ano de opera¢do no trocador de calor
(8000h), tempo este considerado como necessdrio para reduzir U para 20% do valor inicial

(0,85) (Equacao(23)) calculado pelo software para o mistura benzeno-agua.

1
= R 22
Up(t) Upmpo TR (D) @2)
1
Up(0 — 0,85 + Rp(t) (23)
Rp(t) = Ct (24)

Substituindo a Equacgdo (24) na Equagao (23),
1 —
Up(t) 0,85

+Ct (25)

Sendo Up (8000h) = 0,17 tem-se:

1 1
- - 2
017 085 + 8000 (26)
Portanto:
C =5,8823.107% 27

Substituindo o valor obtido para C na Equagdo (25) e rearranjando obtém-se:
-1

1
Up(t) = (ﬁ + 5,8823. 10‘41:) (28)

A Equacio (28) apresenta a formulacio obtida, a qual foi incorporada para substituir o

valor fixo de U (0,85) e descrever como Up diminui com o tempo.



38

5.2 Aquisicio de dados

O processo de aquisi¢do e armazenamento de dados foi feito automaticamente através
da criagido de uma estrutura de comunicacio entre o Python ™, o Aspen ™, o Excel® (VBA) e
o Matrikon® (OPC Server). Os Tépicos 4.2.1 a 4.2.4 descrevem como foram realizados todos
os procedimentos de comunicacdo necessdrios para coleta e armazenamento dos outputs da
simulacdo, obtidos para cada caso gerado a partir da técnica de amostragem por LHS descrita
no Tépico 3.4 do presente trabalho. O procedimento executado pela estrutura criada € descrito

através do fluxograma na Figura 5-2.

Figura 5-2-Fluxograma para obtencdo e armazenamento dos outputs da simulagio

Inicio

Comunicagado
OPC-Aspen
OPC-Python

Entrada
dos limites
dos inputs

Amostragem dos|
dados por LHS

Inputs
validac8o

Indexar os novos
inputs no OPC-
Server

Inicializar e

executar
simulagdo Aspen
via VBA

Armazenamento
dos outputs no
Python

em poSimuIagEo

Temporina

lSim

Parar simulacio
Aspen via VBA

Todos os
inputs foram
utilizados?

Outputs
Armazenado
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5.2.1 Comunicac¢io Aspen Dynamics®-Servidor OPC

Inicialmente realizou-se a comunicacdo da simulagdo com o software Matrikon através
da ferramenta On Line Links do Aspen Plus Dynamics®. Com a comunicacdo estabelecida
(Figura 5-3), é possivel disponibilizar varidveis de interesse da simula¢do de forma dindmica
para outros softwares, além de permitir que outros softwares possam alterar varidveis dentro da

simulacao.

Figura 5-3 Comunicacgio do software Aspen Plus Dynamics® com o servidor OPC (Matrikon®) )

n = =] B2

Input Variables] Output Y ariables Configuration ]

Fratacol aOPC Ewentz when link will be called

- In Out

Server name: |Matrikun.DF‘E.SimuIatiDn.'I Browss | | ¥ ¥ Before steady state un

o [v [+ After steady state min

1400 timing: | Synchronous =l W ¥ Before initialization run

Reading mode: |Cached j v W After initialization run
- o

Bounds |Eli|:| ﬂ [v |+ Before dynamic inttialization step
[v [+ After dynamic initialization step

Achion on bad value; |L|SE Last ﬂ ¥ ¥ Before dynamic step

Agtion on uncertain value: |L|se Last j W v After dpnamic step

Update periad: |1 Qoo s

Enable: |On - On Line Links print level: | Medium - Cloze

Posteriormente, definiu-se quais as varidveis seriam utilizadas como inputs e outputs na
constru¢do do modelo Kriging, uma vez que essas varidveis serao disponibilizadas através do
servidor OPC para posterior coleta e armazenamento. Utilizou-se inicialmente como inputs do
modelo apenas as temperaturas de entrada das correntes dos fluidos quente (benzeno) e frio
(4gua) e como outputs, as temperaturas de saida dos mesmos.

A partir de testes realizados na simulac¢do dinamica do trocador de calor, constatou-se
uma forte dependéncia dos outputs escolhidos com as pressoes de entrada das correntes de
benzeno e dgua. Desta forma, essas pressdes foram adicionadas como inputs do modelo.

Sabendo que, almeja-se obter o comportamento dindmico das varidveis de saida, o
tempo apresenta-se como output fundamental a ser coletado e armazenado. Embora ndo precise

ser adicionado ao modelo Kriging, o tempo faz-se necessario para determinacao de qual instante
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de tempo refere-se cada ponto coletado durante as simulacdes. A Tabela 5-2 apresenta todos os

inputs e outputs escolhidos para coleta e armazenamento.

Tabela 5-2 - Inputs e outputs escolhidos para construcdo do modelo Kriging

Inputs Outputs
THoT IN THot_our
TcoLp_IN TcoLp_our
Pror N
PcoLp_In

Ap6s a definicao dos inputs e outputs, realizou-se a construgdo das tags de cada variavel,
como pode ser observado na Figura 5-4. Posteriormente, as tags foram associadas as respectivas
varidveis dentro do Aspen Plus Dynamics® por meio das abas inputs e outputs presentes no On
Line Links. As comunicacdes entre as tags € as respectivas varidveis de interesse podem ser

constatadas por meio da Figura 5-5 e Figura 5-6.

Figura 5-4 Tags utilizadas na comunica¢do com o Aspen Plus Dynamics
@ MatrikenOPC Server for Simulation and Testing - H_EX01_Pressuresamnl — O x
File Edit View Tools Help

D= HE & H X g b 2

Current configuration: Contents of alias group "H_EX01":
Server Configuration M ame | Itermn FPath | Data Type | R A |
Alias Configuration PCOLD_IM [Default]
""" & H_EXm “|FHOT N {Default] Fimal
| |Tcolo_in [Default) R
" |Tcow_ouT [Default) R
CTHOT_IM [Default) R
" |THOT_ouT [Default) R
" [TiME (D efault) R/

Feset Statistics < >
& Matrikon Clients: 2 |Server Time: 02/03/2018 00:46:25
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Figura 5-5 Comunicacio entre as variaveis de input e suas respectivas Tags

Input Yariables | Output Variahlesl Ennfiguratinnl

Simulation ' ariable \S;mulatlon OLL Tag OLL tode Overide Biaz Gain Change Eonversmn Remaove
alue Walue Tolerance | Units
-+ STREAMS["WATER-C1").T |0.0 H_EX01.TCOLD_IM 0.0 Auta o] oo 1.0 1.e-005 C
 STREAMS['BEN-H1"LT [0 H_EXOLTHOT_IN 0.0 Auto 0.0 00 1.0 12005 € rﬁﬂnge
v STREAMS['BEM-H1").P 12030 |H_EXO1.PHOT_IN 00 Auto 0o 0o 1.0 12005  bar
" STREAMS["WATER-C1").P |1.e-030 | H_EX0.PCOLD_IN 0.0 Auto 0.0 0o L 12005  bar Edit |
Wariable

Remove
All

Find.. |
Wariable: | Add |

Enable: IUn 'l On Line Links print level: IMedium 'l Cloze |

5.2.2

Figura 5-6 Comunicacao entre as variaveis de output e suas respectivas Tags

Input Varisbles  Output Variables | Configuration |

Simuation Varisble S\mulation OLL Tag oLl Mode Overide Bias B Moise Std| Change Ennversion BEnwe
alue Walue Walue Dev Tolerance | Urnite

" STREAMS["BEN-C').T -6.07E54e- |H_EXO1.THOT_OUT 0.0 Auto 0.0 0.0 1.0 0.0 lells C Browss

" STREAMS["WATER-H").T |-0.0610234 H_EXD.TCOLD_OUT 0.0 Auto 0.0 0.0 1.0 0.0 lells C ey

" B1.0utput_ 0.0 H_EX01.TIME 0.0 Auto 0.0 0.0 1.0 0.0 1.e-005

Edit
“ariable

Remove
&l

[l

Find...

Yariable: | Add

Pk

Enable: IUn 'l On Line Links print level: IMedium 'l Close

Comunicacio Python-Servidor OPC

Uma vez realizada a comunicacido Aspen Plus Dynamics® — Matrikon, utilizou-se as

bibliotecas Pyro e OpenOPC do software Python 2.7.14 para estabelecer uma comunicag¢ao

com o servidor OPC. Desta forma, foi permitido ao Python coletar dinamicamente informacgdes

das tags do Matrikon associadas aos outputs da simulacdo, além de viabilizar a alteracdo dos

valores das fags relacionadas aos inputs da simulagcdo. A comunicacdo Python-Servidor OPC

pode ser observada na Figura 5-7 através da resposta “True”.
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Figura 5-7 -Visualizagdo da comunicagdo entre o servidor OPC e o Python
Conectando o OPC Server(Matrikon) ao Python

In [6]: | import Pyro #Permite que aplicetivos sejom criados em que objetos possam conversar
#uns com os outros através da rede, com um esforco de programacdo minimo.

import OpenOPC #Permite a comunicacdo wtilizande o protocole de comunicacdo OPC.

opc = OpenOPC.open_client ('150.165.92.213") #Criacdo da varidvel para
#conversar com os servidores OPC disponiveis.

opc.servers() #Visualizacdo dos servidores OPC disponiveis

Out[6]: [u'AspenTech.0TS_OPCServer.3@', u'Matriken.OPC.Simulation.1']

In [18]: opc.connect( 'Matrikon.OPC.5inulation.1') #Conectando com o servidor OPC Matrikon

Out[1€]: True

5.2.3 Comunicacido Python-Excel (VBA)

Utilizou-se uma rotina de programacdo em Excel (VBA) para intermediar os
procedimentos de inicializar, rodar e parar a simulacdo no Aspen Plus Dynamics®. O c6digo
VBA utilizado possui Macros que permitem realizar as func¢Oes descritas anteriormente, sendo
necessdrio apenas, informar o local onde estd salvo a simulagdo dindmica. Desta forma, ap6s a
indicacdo do local da simulagdo, utilizou-se a biblioteca xlwings do Python, para acessar as
Macros do co6digo VBA, possibilitando a atuacdo indireta do Python nos comandos
fundamentais da simulacdo dindmica. A comunicagdo estabelecida pode ser observada na

Figura 5-8 através da associac@o das varidveis inicializar, rodar e parar as Macros do VBA.

Figura 5-8 -Visualizagdo da comunicagio entre o Python e o Excel (VBA)
Comunicagéo Python - Excel(VBA)

In [11]: | import xlwings as xw #Lib para comunicacdo com o Excel

wb = xw.Book("VBA_ASPEN.xLsm' )#Carregando o Arquivo Excel

inicializar = wb.macro('Plan2_Botao2 Clique')#Associande @ varidvel "inicializar" & macro responsdvel par iniciglizar o simulacdo

rodar = wh.macro('Botao2_Clique') #Associando a varidvel "rodar” @ macro responsdvel por rodar a simulacdo
pausar = wb.macro('Botao3 Clique') #Associando a varidvel "pausar” @ macro responsdvel por pausar a simulagdo
print(inicializar)

print(rodar)

print(pausar)

<xlwings.main.Macro object at @x@eeeeeeeeD7sFAIe>
<xlwings.main.Macro object at @xBe0E8a800DTEF280>
<xlwings.main.Macro object at ©x@00E600800DTEFE28>
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5.2.4 Amostragem utilizando o Hipercubo Latino (LHS)

Uma vez realizada todas as comunicagdes descritas nos Topicos 4.2.1,4.2.2, 4.2.3 deste
trabalho, utilizou-se a técnica de amostragem LHS explanada no Tépico 3.4 para gerar os casos
que serdo avaliados na simulagao.

A estratégia mais comum para construcado dos bancos de dados de treinamento e
validacdo € a realizacdo de uma dnica amostragem utilizando o LHS e a partir do conjunto de
casos dados gerados, uma porcentagem de casos sdo retirados aleatoriamente, compondo um
novo conjunto de dados que serd usado para validagdo do modelo e os pontos remanescentes
sdo usados para treinamento. Em geral retira-se uma pequena quantidade de casos, entre 10%
e 20% do conjunto total.

Uma estratégia alternativa € a geragcao de dois hipercubos, sendo o primeiro criado para
obtencdo dos dados de treinamento e o segundo criado para os dados de validagdo. Sabendo
que a técnica de amostragem do LHS busca uma distribui¢ao uniforme dos pontos em todo o
espaco amostral, optou-se pela utilizacdo estratégia alternativa, uma vez que, retirando-se
pontos aleatoriamente do conjunto de dados total (primeira estratégia), existe a possibilidade
da ocorréncia de uma distribui¢cdo ndo uniforme dos pontos dentro dos novos conjuntos de
dados gerados e no conjunto de treinamento remanescente.

Utilizou-se, portanto, o LHS presente na biblioteca de design de experimentos (pyDOE)
do Python para gerar um vetor contendo 100 casos para treinamento do modelo. Em seguida,
realizou-se uma segunda amostragem para construcao do vetor de inputs de validagdo contendo
10 pontos. O nimero de casos de treinamento e validacdo foram escolhidos arbitrariamente,
entretanto, levando em consideracdo o esfor¢co computacional para coleta dos dados de forma
dindmica e o fato de que € necessdrio um nimero maior de pontos para constru¢do do modelo,
visando uma maior representatividade do mesmo.

Como descrito anteriormente, o LHS gera pontos entre zero e um, desta forma utilizou-
se as Equacgdes (29) e (30) para corrigir os pontos gerados para cada varidvel de input baseado

no limite inferior e superior de cada uma descritos na Tabela 5-3.

FATOR = LIMITEsyperior — LIMITEpyforior (29)

Inputgjystado = FATOR(input,ys) + LIMITEngerior (30)
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Tabela 5-3 -Limite inferir e superior de cada varidvel de input

Inputs Nominal Limite Inferior Limite Superior
Tuor_1N (°C) 60 50 70
Tcorp v (°C) 27,5 25 30
Phot v (bar) 2,5 2 3
Pcorp_iv (bar) 2,5 2 3

5.3 Construcio do Meta-modelo Kriging Dinadmico

Uma vez coletados, o comportamento transiente de cada output para cada caso do LHS
foi armazenado em duas matrizes, uma para cada saida. A matriz pode ser representada de

forma geral pela Equacgdo (31):

/ClTl ClTZ C1T3 ClTF\
CZTl CZTZ C2T3 CZTF

OUTPUT=| Csr1 C3rp Capz o+ Capp | (€29)

CnTl CnTZ CnT3 CnTF

Cada linha representa o output obtido para cada caso gerado pelo LHS e cada coluna
representa um instante de tempo da simulacdo. Desta forma o indice Cst2 por exemplo,
representa o comportamento de uma variavel de output gerado a partir do terceiro caso do LHS
no segundo instante de tempo da simulacdo coletado pelo Python através do servidor OPC.

Ap6s a andlise da matriz referente ao output “Tempo” verificou-se que para cada caso
avaliado, os instantes de tempo coletados pelo Python apresentavam resultados diferentes. Este
fato € consequéncia de dois fatores principais: o delay entre a comunicacdo Python-Servidor
OPC e o fato do Matrikon coletar os dados de acordo com uma taxa (itens/segundo), desta
forma se houver variagdo na taxa de coleta do servidor, ocorre também mudanga nos instantes
de tempo coletados, uma vez que o mesmo também é uma tag adicionada no software.

Para obten¢do dos valores de todos os outputs avaliados, com o mesmo tempo de
amostragem, optou-se pela realizagdo de uma Krigagem simples utilizando o kernel
estaciondrio Quadratico racional(RQ) representado pela Equacdo (20), utilizando para
treinamento o tempo como input € como output 0s proprios outputs das simulagoes.

Buscando melhorar a predi¢do do Kriging, realizou-se a geracdo de um Kriging para
cada caso de estudo avaliado. A Figura 5-9 apresenta como foi feita a geracdo dos modelos

Kriging baseada nas matrizes explanadas anteriormente.
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Figura 5-9 - Procedimento de obtencdo dos modelos Kriging para ajuste do tempo de amostragem.

Input (TIME) Output (Tuor our)
[Cir1 Cirz Cirs - C1TF]A—/>[C1T1 Cirz Cypz - ClTF]\
[C2T1 C2T2 C2T3 C2TF] [C2T1 C2T2 C2T3 CZTF]
[Csr1 Csrz Csrs -+ Csrl 3° ;[C3T1 Csrz Cirs - Carfl

\[CnTl Corz Carz - CnTF]L\[CnTl Carz Curs CnTF]/

O mesmo procedimento foi realizado para TcoLp_our, desta forma, uma vez que foram
feitos 110 casos dentre treinamento e validacio e que foram avaliadas duas varidveis de saida
da simulacdo, foram gerados, portanto, 220 modelos Kriging.

Em seguida criou-se um vetor de tempo igualmente espacado com 500 elementos de
zero até o tempo final de simulagdo (10.000h) utilizando o comando linspace do Python®.
Posteriormente, utilizou-se esse vetor como input dos modelos Kriging gerados para que os
mesmos realizassem a predi¢cdo dos valores para cada caso de cada output. Desta forma, obteve-
se os valores dos outputs das simulagdes para cada caso de estudo com o mesmo tempo de
amostragem.

Apo6s a obtengdo das novas matrizes de outputs com o mesmo tempo de amostragem,
seguiu-se para etapa de construcdo do Kriging dindmico. A elaboracio do metamodelo
dindmico consiste essencialmente na criacdo de um modelo de Krigagem para cada instante de
tempo de cada saida avaliada. Para isso, utilizou-se como entrada todos os casos gerados pelo
LHS e como saida a informacao referente a temperatura de todos os casos em um instante de
tempo especifico. A Figura 5-10 apresenta como foi feita a constru¢do de cada Kriging para o

output Trot_our, em seguida o procedimento foi replicado para o output TcoLp_our.

Figura 5-10 - Estruturacdo do Kriging dinamico

Inputs (LHS) Output (LHS)
Thot in1 Tcotam1 Prot.m1 Peotami\ 1. 12 [ Cir17[ Cir2 [ Cir3 [ClTF]
Thot in2  Tcotaim2 Prot.m2  Pcota_m2 2 [ Cor1 | Corz || Cars Corr
|k THot 3 Tcotam3 Prot.m3  Pcold_in3 3¢ CS.TI C3.T2 C3_T3 C3TF |
. : ) e : : : |
l THot N Tcota_inn Prot_inn *** Peota_inn/ \L G IL G 1L Gzl 7L CnTFJ

A metodologia descrita foi realizada testando os quatro modelos de correlacdo
previamente descritos pelas Equagdes (15),(18),(20) e (21). Seguindo a metodologia descrita e
considerando que cada simulacdo contém 500 instantes de tempo, foram obtidos 4000 modelos

de Krigagem.
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Os valores referentes aos hiperparametros dos modelos de correlagdo podem ser
otimizados através do método BFGS, buscando melhorar a resposta do modelo, entretanto

foram usados os valores padroes de cada hiperparametro apresentados na Tabela 5-4.

Tabela 5-4 — Valores utilizados dos hiperparimetros do modelo.

Modelos o a (i
Funcao de base radial 1 - -
Materno (v = 1.5) 1 - -
Quadratico Racional 1 1 -
Produto de pontos - - 1

Foram criadas quatro matrizes de dimensdo 2x500 para armazenar os modelos, cada
matriz € referente a um modelo de covariancia avaliado, cada linha refere-se a um output e cada
coluna a um instante de tempo. Tomando como exemplo, a matriz “RBF_Model” criada para
armazenar os modelos Kriging gerados utilizando a correlagdo RBF, pode ser visualizada de

acordo com a matriz descrita pela Equacgdo (32).

(32)

Toutyer ., ToUtyorr, TOUtHot e **+ TOUtyo:
MOdelORBF :< otT1 otr2 otr3 otT1

TOutCOldTl ToutCOlde TOutCOldT3 ToutCOldTl

5.4 Validacio do modelo

ApOs a obtengdo das quatro matrizes, os modelos foram validados utilizando o segundo
conjunto de dados criado a partir do LHS. Este procedimento € feito de tal forma que, a mesma
entrada de validacdo passe por todas as linhas e colunas das quatro matrizes geradas. Assim,
obtém-se como resposta o comportamento dindmico para as temperaturas de saida de fluido
quente e frio avaliadas para os quatro tipos de modelo de correlagdo. O melhor modelo foi
escolhido a partir da andlise do comportamento transiente dos modelos de predi¢ao construidos,

juntamente com a avaliagdo das métricas de acurdcia descritas pelas Equagoes (33), (34) e (35).



Tabela 5-5 - Métricas de avaliacdo utilizadas

Testes Equacoes

Nsamples—1
Erro médio quadrado (MSE) MSE(y,9) = _t 2 i =9 (33

Samples =0
Var{y — 9}
Var{y}

Nsamples—1 ~
Zi=§’"” = 9)?
Ng 1 -1 —
Yico 10 (i — Y)?

Nsamples—1

1
Onde y = —— Z Vi

n
Samples =0

Variancia Explicada (EVS) EVS(y,y)=1— (34)

Rz(y'j\]) =1-

Coeficiente de Determinagio(R?)

47
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6 RESULTADOS

6.1 Simulacdes de Validacao

As Figura 6-1 e Figura 6-2 apresentam o comportamento das temperaturas do fluido
quente e do fluido frio obtidas através da aplicacdo de um dos inputs de validagcdo (simulagdo
cinco) na Equagdo (32) usando o procedimento descrito no Topico 4.4. Foram simuladas
10.000 horas de operacao do trocador de calor para capturar todo o comportamento transiente
do processo, bem como o tempo em que U € reduzido para 20% do valor inicial (8000 horas).

A escolha da simula¢do de validacao utilizada para avaliacdo dos resultados foi feita de
forma a corroborar com os resultados gerais obtidos nas Tabela 6-1 e Tabela 6-2. Os graficos
referentes as demais simulacdes de validacdo encontram-se no APENDICE A do presente
trabalho.

Devido a inser¢do da Equagdo (28) observa-se que ao longo do tempo hd uma
diminui¢do na troca térmica entre os fluidos. Este comportamento € evidenciado pelo aumento
da temperatura do fluido quente e reducao da temperatura do fluido frio. Limites atribuidos ao
erro relativo de + 4% foram inseridos em relacdo ao comportamento esperado (linha azul).

Analisando a Figura 6-1 relacionada a estimaciao do comportamento da temperatura do
fluido quente, observa-se que os modelos construidos a partir das correlagcdes RBF, Matern e
RQ diferem do comportamento esperado durante todo o tempo de simulacdo avaliado. O
modelo gerado por meio da correlagdo DP apresenta o comportamento dentro do limite
estabelecido para a maior parte do tempo de simulacdo. De forma andloga, para a temperatura
do fluido frio (Figura 6-2) apenas a correlacdo DP forneceu uma estimativa dentro do limite de
+4%.

Uma melhor estimativa dos modelos gerados por meio da correlacdo dot product pode
estar relacionada com o fato da mesma nio ser estaciondria, ou seja, nao levar em consideracao
a distancia entre os pontos e sim o produto dos mesmos.

Além disso, conforme explicado no Tépico 3.2, as funcdes de correlacdo determinam,
entre outros pontos, a suavidade da resposta do modelo, manipulando os hiperparametros (0).
Mesmo utilizando os valores padroes descritos na Tabela 5-4 observa-se que as respostas
referentes aos kernels estaciondrios foram mais estdveis, enquanto o comportamento do kernel

ndo estaciondrio do DP apresentou certo grau de ruido.
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Figura 6-1-Comportamento do fluido quente para os diferentes modelos de correlagdo
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Figura 6-2-Comportamento do fluido frio para os diferentes modelos de correlagdo
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As Figuras 6-3 a 6-8 apresentam o comportamento dos testes de erro quadrado médio
(MSE), coeficiente de determinac@o (R2) e variancia explicada (EVS) aplicados aos modelos
criados através das correlacdes avaliadas. Uma vez que um modelo de Kriging tenha sido
construido para cada instante de tempo, os testes sdo realizados em cada ponto da simulagao.

Desta forma, uma resposta dindmica foi obtida de cada teste, que permite avaliar a precisio da
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predicao ao longo do tempo. As Figura 6-3 e Figura 6-4 mostram o comportamento dindmico
do MSE para a temperatura de saida de fluido quente e frio respectivamente. O teste indica
valores altos para as correlacdes RBF, RQ e Matern (acima de 50) e valores abaixo de 3 para a
correlagdo DP, em relagdo ao fluido quente. Para o fluido frio, a correlagao de DP foi a tnica
que forneceu valores baixos de MSE (abaixo de 1), os demais apresentaram valores acima de 9.
Desta forma, por meio da avaliacio da Equacdo (33) e a andlise da Figura 6-1 e Figura
6-20bserva-se que a correlagao da DP apresentou valores preditos préximos aos valores reais

em ambos os fluidos avaliados.

Figura 6-3-Erro médio quadrado para a temperatura do fluido quente
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O R? dinAmico fornece uma indicagiio de quio bem as futuras amostras serdo previstas
pelo modelo. O valor de R’ variade 0 a 1, desta forma, valores préoximos a 1 indicam uma maior
robustez no modelo. Avaliando as Figura 6-5 e Figura 6-6 juntamente com a Equacgdo 35,
observa-se que, para o fluido quente, o valor de R? para os kernels Matern e RBF estdo abaixo

de 0,35 durante toda simulacdo, indicando que, os valores previstos pelo modelo aumentam o

NSamples™

segundo termo ( £D

Nsamples™

1
Yizo i-yi)?

1
i-9)?

> da Equacgdo 35, distanciando o R’ de 1 em ambos os

modelos.

O modelo construido com kernel RQ apresenta R? com valores acima de 0,85

aproximando-se de 0,9 ap6s as 8000h, entretanto, apenas kernel DP fornece valores de R? acima
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de 0,999. O comportamento descrito para o kernel RQ pode ser observado na ligeira diminui¢ao
do MSE apés as 8000h de simulacio. Em relacdo ao fluido frio, os valores de R? corroboram
com os afirmacdes descritas para o MSE, indicando que apenas o DP fornece valores
satisfatérios, com R? acima de 0,999 em todos os pontos previstos ao longo da simulagio das

10.000h.

Figura 6-4-Erro médio quadrado para a temperatura do fluido frio
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Figura 6-6-Coeficiente de determinacdo para a temperatura do fluido frio
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O teste de variancia explicada (EVS) descrita pela Equagdo 34 indica qudao bem o modelo

consegue explicar variacdes nos dados e possui a mesma métrica de avaliacdo do R? com

modelos mais robustos para valores proximos a 1. O comportamento dindmico para o fluido

quente e frio descritos respectivamente nas Figura 6-7 e Figura 6-8 seguem o mesmo

comportamento das Figura 6-5 e Figura 6-6 onde o kernel DP fornece o melhor comportamento

para ambos os fluidos avaliados.
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Figura 6-7-Variancia explicada para a temperatura do fluido quente
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Figura 6-8-Variancia explicada para a temperatura do fluido frio
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As Tabela 6-1 e Tabela 6-2 apresentam a média dos valores de MSE, R’ e EVS para os
500 instantes de tempo avaliados para cada simulacdo de cada modelo de correlagdo. Através
da andlise das tabelas, observa-se que a correlacio DP apresentou resultados superiores as
demais correlagdes em cinco das dez simulacdes de validagdo referente ao fluido quente e em
sete referente ao fluido frio. Estes resultados corroboram com a avaliacdo dos resultados
descritos previamente para a quinta simulacdo de validacao.

Por meio das Figura 6-1 Figura 6-2 apresentadas anteriormente observa-se que apds o
modelo de correlacdo dot product, o modelo que ,mais se aproxima do comportamento é o
rational quadratic. Comportamentos similares podem ser observados nas simulacOes de
valida¢do um, dois e trés (anexo). Entretanto, a simulacdo de validagcdo oito, apresenta um
comportamento no qual em ambos os fluidos, o modelo RQ fornece uma predi¢ao superior aos
demais modelos. O mesmo pode ser observado na simulagdo nove para o fluido frio, enquanto
para o fluido quente, nenhum dos modelos avaliados forneceu um comportamento aceitavel

frente ao esperado.



Tabela 6-1 -Valores médios encontrados referente as métricas avaliadas para cada simulacdo de validacdo referente a temperatura do fluido quente

Temperatura do fluido quente

Validacao

01
02
03
04
05
06
07
08
09
10

MSE

RZ

EVS

RBF MATERN RQ

DP

RBF MATERN RQ DP

RBF

MATERN RQ DP

512,94
34,08
272,20
6,76
486,91
15,38
18,49
4,11
2,01
6,58

466,22
92,68
284,03
0,44
457,82
2,24
25,61
16,43
7,28
2,43

82,87
15,93
148,62
0,44
80,28
0,62
0,94
0,17
14,49
0,28

0,68
0,22
3,98
0,49
L5
0,22
2,03
4,00
6,28
0,31

0,20
0,93
0,67
0,99
0,28
0,97
0,97
0,99
0,99
0,98

0,27
0,82
0,65
0,99
0,33
0,99
0,96
0,97
0,98
0,99

0,87
0,96
0,82
0,99
0,88
0,99
0,99
0,99
0,95
0,99

0,99
0,99
0,99
0,99
0,99
0,99
0,99
0,99
0,98
0,99

0,60
0,96
0,83
0,99
0,64
0,98
0,98
0,99
0,99
0,99

0,63
0,91
0,83
0,99
0,66
0,99
0,98
0,98
0,99
0,99

0,93
0,98
0,91
0,99
0,94
0,99
0,99
0,99
0,97
0,99

0,99
0,99
0,99
0,99
0,99
0,99
0,99
0,99
0,99
0,99
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Tabela 6-2 -Valores médios encontrados referente as métricas avaliadas para cada simulac@o de validacdo referente a temperatura do fluido frio

Temperatura do fluido frio

Validacao

01
02
03
04
05
06
07
08
09
10

MSE

RZ

EVS

RBF MATERN RQ DP

RBF

MATERN RQ DP

RBF MATERN RQ DP

146,70
6,03
8,99
1,30

114,17
12,69
6,04
0,58
9,63
4,96

124,59
22,43
22,15
0,09
102,83
0,09
9,09
6,04
16,97
0,39

18,71
2,11
1,97
0,05
9,69
2,43
0,41
0,04
0,20
0,30

0,00
0,01
0,06
0,06
0,00
0,08
0,10
0,09
0,34
0,04

0,14
0,96
0,96
0,99
0,35
0,93
0,96
0,99
0,95
0,97

0,27
0,86
0,90
0,99
0,42
0,99
0,95
0,97
0,91
0,99

0,89
0,98
0,99
0,99
0,94
0,98
0,99
0,99
0,99
0,99

0,99
0,99
0,99
0,99
0,99
0,99
0,99
0,99
0,99
0,99

0,57
0,98
0,98
0,99
0,67
0,96
0,98
0,99
0,97
0,98

0,63
0,93
0,95
0,99
0,71
0,99
0,97
0,98
0,95
0,99

0,94
0,99
0,99
0,99
0,97
0,99
0,99
0,99
0,99
0,99

0,99
0,99
0,99
0,99
0,99
0,99
0,99
0,99
0,99
0,99
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6.2 Avaliacio da inclusao de filtros para reducao de ruido.

A partir das Figura 6-1 e Figura 6-2 avaliadas anteriormente, observa-se que o para a
simulacdo de validagdo avaliada, o comportamento estimado por meio da corre¢do DP possui
um comportamento pouco ruidoso. Entretanto o modelo em questao pode fornecer estimativas
para o comportamento transiente com elevado grau de ruido a depender dos inputs utilizados e
do ndmero de otimizagdes realizadas para ajustar os hiperparametros do modelo descritos na
Tabela 5-4.

Vale ressaltar que neste trabalho, nao foram realizadas otimizagdes para obtencao dos
modelos descritos na metodologia, entretanto, tendo em vista que o cédigo desenvolvido esta
apto a utilizar este recurso, foi realizada uma andlise pontual. As Figura 6-9, Figura 6-10 e
Figura 6-11 apresentam a simulagdo de validagdo 6 utilizando apenas a correlacdo DP variando

o numero de vezes(n) em que a otimizagdo dos hiperparametros foi utilizada.

Figura 6-9-Temperatura fluido quente predita para a simulagdo de validagdo 6 sem otimizacdo
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Observa-se que o nivel de ruido em alguns pontos € diretamente proporcional ao nimero
de otimizacdes. Como existe um modelo Kriging para cada instante de tempo, a otimizacao é
realizada n vezes em cada ponto, sabendo que sucessivas otimiza¢des podem conduzir a
minimos locais diferentes dos hiperpardmetros em cada ponto, as estimativas dos pontos podem

se desviar positivamente ou negativamente do valor esperado, culminando na geragao de ruido.
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Desta forma, aplicou-se o filtro de wavelet, combinado com um filtro média mével com

janela k = 10, buscando minimizar o grau de ruido das medi¢des. Os parametros utilizados para

o filtro de wavelet estdo descritos na Tabela 6-3.
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Tabela 6-3 - Pardmetros utilizados para o filtro de wavelet

Parametros Tipo escolhido
Tipo de filtro Wavelet
Familia Symlets8
Método de filtragem UniversalThreshold
Regras de Limite Soft

Por meio da andlise das Figura 6-12, Figura 6-13 e Figura 6-14 observa-se que a

utilizagdo dos filtros promoveu um suavizacdo do comportamento da resposta predita,

apresentando uma estimativa mais coerente quanto ao comportamento do modelo.

Figura 6-12-Perfil de temperatura do fluido quente apds aplicacdo dos filtros propostos paran =0
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7 CONCLUSOES

Neste trabalho, a aplicacdo do UKG foi sugerida para prever o comportamento
transiente de varidveis de processo, avaliando modelos de correlagdo estacionarios (radial basis
Sfunction(RBF), rational quadratic(RQ) e matern) e ndo-estaciondrios (dot product). A
metodologia proposta foi validada a partir da simulacdo de um trocador de calor em
contracorrente. Foram utilizados 100 dados de treinamento e 10 dados de validacdo gerados
pela técnica de amostragem hipercubo latino (LHS).

Os comportamentos dinamicos dos outputs descritos na Tabela 5-2 foram avaliados em
relac@o a resposta pelos modelos gerados. Por meio da avaliagdo do perfil de temperatura dos
fluidos quente e frio obtido a partir de cada modelo de correlagdo juntamente com as métricas
avaliadas descritas na Tabela 5-5, observou-se que a utilizagdo da funcio de correlacio dot
product culminou na obten¢do de um modelo Kriging que apresentou uma melhor predi¢do da
resposta verdadeira em comparacdo aos kernels estaciondrios. Este comportamento pode estar
ligado ao fato da correlagdo dot product ndo estar correlacionado com a distancia euclidiana
entre os pontos e sim com a multiplicacdo dos mesmos.

Foram encontrados casos de validagcdo no qual o kernel RQ foi superior ao DP indicando
que, ainda que o DP tenha sido escolhido de forma geral para representar o trocador de calor,
existem casos especificos onde o mesmo ndo é representativo. Uma provdvel causa estd
relacionada com a taxa de amostragem dos dados nesta regido.

A inclusdo do filtro de wavelet combinado com um filtro média movel com janela k =
10 aplicada a resposta oriunda do modelo Kriging utilizando a correlag¢do dot product apresenta-
se como uma estratégia aceitdvel para suavizacdo do comportamento predito. Tal afirmacao
advém da avaliagdo da filtragem realizada na simulag@o de valida¢do 6 para diferentes nimeros
de otimizacOes dos hiperparametros. Por meio da avaliacdo das Figuras 6-12, -13 e 6-14, a
utilizacdo combinada dos filtros permite a obtencdo de um perfil de temperatura mais suave e
representativo em relacdo do comportamento esperado.

Diante dos resultados obtidos e dos estudos comparativos realizados conclui-se que
metodologia apresentada é uma nova abordagem que amplia os cendrios de aplicagdo prética,
pois permite a predi¢do do comportamento transiente, permitindo a avaliagdo da eficiéncia dos
equipamentos e o planejamento de manutencao preditiva e paradas programadas para diferentes

condig¢des operacionais.



61

8 SUGESTOES DE TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho apresenta uma contribui¢io para diversificacdo da aplicacdo do método
Kriging por meio de uma nova metodologia proposta para estima¢do do comportamento
transiente de varidveis. Como sugestdo para aplicacdes adicionais dessa metodologia, os

seguintes temas podem ser considerados:

e Aplicacdo da metodologia proposta utilizando redes neurais artificiais para geragao
do modelo reduzido, utilizando diferentes métodos de ajuste dos pesos sindpticos.
e Incorporacdo da técnica de algoritmos genéticos para ajuste dos hiperpardmetros dos

modelos de correlacdo visando otimizar os valores dos mesmos.
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10.1 Apéndice — A: Simulacoes de validacao
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10.2 Apéndice — B: Artigo Concluido

DYNAMIC KRIGING METAMODELING APPLIED IN HEAT
EXCHANGERS

1.INTRODUCTION
The development and application of machine learning techniques have become

increasingly widespread. It is due to its ability to solve complex problems in the most diverse
areas such as engineering, and financial markets. The modeling of processes using this type of
approach has been quite scattered due to the possibility of determining variables of difficult
measurement from the use of soft sensors [1]. In addition to enabling the creation of reduced
models based on operational data of a real process, or even, data originated of rigorous models
generated through conventional modeling, also called surrogate models.

Machine learning models are been developed based on artificial neural networks [2],
decision tree [3], support vector machine [4] and Kriging [5]. In this context, the Gaussian
Process Regressor (Kriging) presents as one of the most important models due its ability to
handle non-linear responses. It is also capable to provide information about the statistical error
that can be modeled from a Gaussian-distributed random process, allowing the estimation of
the response of an unobserved point using the closest experienced points [6].

Several contributions using the Gaussian Process Regressor have been found in the
literature, seeking not only the application of the Kriging model for parameter estimation or
generation of models, but also proposing structural modifications in the method seeking to
optimize it. In this scenario, recently, Richardson [5] used a GPR to predict battery life. The
behaviors of 3 cell types were evaluated and it was observed that the increase in the number of
cycles inserted in the training, significantly improves the estimation of the non-linear alterations
in the behavior of the aging of the battery.

Lataire et al [7] proposed an innovative approach in Gaussian Process use, applying it
as a transfer function (TF) estimator from a frequency domain approach that leads to a valid
formulation for continuous and discrete systems. In accordance to the authors, the estimation
of the TF using the Gaussian process (GPTF) presented an equivalence when compared to the
finite impulse response estimator (RFIR) in the time domain under adequate conditions.
However the GPTF presents some advantage since the estimates for this estimator can be
restricted to a limited frequency band.

A new non-parametric approach using the combination of a fixed effect and a regression

of gaussian process of random effect (ME-GP) was used by Luo et al [8]. The authors used the



77

model to predict the length of the melt flow for filling different molds in injection molding
processes, obtaining a superior performance of ME-GP in relation to the pure GP, for a degree
of significance of 95%.

Usually, the use of such techniques is related to the determination of stationary or
instantaneous conditions of process variables. However, the application of such a methodology
being able to estimate the transient behavior of variables, mainly in the industrial scope, can aid
in decision making for predictive maintenance and failures. In this sense, seeking to contribute
with the existing literature, the proposal of this work is the application of the Universal Kriging
technique (UKG) to determine the transient behavior of variables. The methodology was
applied to a countercurrent heat exchanger, in a comparative study between different functions
of correlation of the Kriging model seeking to determine which function provides the best

prediction.

2. CASE OF STUDY

As a case study, a countercurrent heat exchanger (Figure 1) has been simulated using
the benzene component (CsHe) in the hot fluid stream and water (H20) in the cold, both streams
in liquid phase. The simulation has been modelled on the AspenTech Package (Aspen Plus

Dynamics) and the parameters used are presented in Table 1.

Table 1-Heat exchanger parameters

Specifications Drop pressure
Model Fidelity Side Cold Side
Shortcut
Shortcut flow Cold side Outlet pressure
Countercurrent
Direction pressure options (-0,1 bar)
Calculation mode Design
Hot stream outlet
Exchanger
temperature
specification
(50°C)
Thermodynamic
NRTL

Model
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Figure 1- Simulated countercurrent heat exchanger in Aspen Plus software

An incrustation process was simulated from the inclusion of Eq. 1 in the model, where
U is the global coefficient of thermal exchange, Up is the global coefficient of thermal exchange
after the occurrence of the incrustation, and Rp is the thermal resistance due to fouling. There
are several ways to model thermal resistance [9], in this work was used a model in which the
resistance varies linearly as shown in Eq. 2.

The constant C has been determined considering a year of operation in the heat
exchanger (8000h), this was the time considered how required to reduced U to be 20% of the
initial value (0.85). Eq. 3 presents the formulation obtained, which has been incorporated to be

used to describe how Up decreases with time.

1
Up(0) :E+RD(t) (1)
Rp(t) = Ct (2)
-1
Up(t) = (& + 5,8823. 10-4t> (3)

3. KRIGING MODEL
The Kriging method was first suggested in the 1950s by mining engineer Daniel G.

Krige [10] and developed later by mathematician Georges Matheron [11]. The Kriging model
is based on the representation of a process as being the sum of a fixed base function and a
deviation function, as can be observed in Eq. 4.
y(x) = h() B + z(x) 4)
Where,

h()T = [hy (%) ... R ()] )
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[
=

The first term of Eq. 5 emulates a mean trend of the true response and can be seen as a
regression model that presents itself as a linear combination of k chosen functions. In the
Universal Kriging model (UKG), applied in this work, the fixed base functions are commonly
modeled as low-order polynomials. 5, represent the regression parameters for the polynomial
function and is determined by the Generalized Least Square (GLS) method [12].

Eq. 7 is obtained from the previously described formulation applied a set of sampling

points x = [xq, X5, ... X,]7 with x € R? where g is the number of process input variables [13].

Y(x) = HB + Z(x) (7)
where,
Y(x) = [y(x1), y(x2), - y(x)]" )
hi(x1) hy(x1) -+ hy(x1)
H = h1(:x2) hz(:xz) hk(:xz) )
ha(x3) ho (x7) -+ g ()
B = [B1, Bz Bi]" (10)

The vector Y (x) contains all the response values concerning each sampling point x;; i =
1,2,3 ...n. The deviation functions represented by Eq. 11 are usually modeled as a Gaussian
random process with mean zero and variance 2. In the covariance, or spatial correlation model,
the term (K [k( Xi) Xj |9)]) present in Eq. 12, and explained by Eq. 13, controls the smoothness
of the Kriging result from the manipulation of free parameters, or hyperparameters 6, associated
with the model. In addition, it is able to adjust the influence of near points and the surface

differentiability, quantifying the correlation between two observations x; € x;; i # j [11].
Z(x) = [2(x1), 2(x2), ... z(x)]" (1)
Cov (z(xi),z(xj)) = E[(z(x;) — m(x))(z(x;) — m(x;))]

(12)
= O'ZK[k(xl',lee)]
k(xy,%10) k(xq,x5]0) - k(x1,%,]0)
K[k( x;,%,]0)] = | ¥2 X110 k(22 %218) -+ (x5, %0|0) 13

k(X x110) k( Xy %210) -+ k(xp, x160)
In this work three stationary correlation models were used, that is, functions of the

distance x; — x; and a non-stationary model (Dot Product), presented in Table 2. The Eq. 14
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describes the general formulation for the Matern Kernel [6], and using v = ; is obtained the Eq.

15 used in this work.

Table 2-Correlation Models

Correlation Models Equations
k(x,x*|8)
Matérn Kernel (General v
: 1 V2vD V2D (14)
Formulation) = K,|—
F'(v)2v-1\ g oy
3D 3D
Matérn Kernel (v = Z ) k(x,x*|0) = <1 + L) exp <L> (15)
0 0;
k(x,x*|8)
Radial Basis Function (RBF), 1(x—x)T(x—x") (16)
=exp|—=
2 0-12
Dz \“
Rational Quadratic (RQ) k(x,x*|6) = (1 + 2) (17)
Z(XO'l
Dot Product (DP) k(x,x*|0) = 0% + x * x* (18)
4 DESIGN OF EXPERIMENTS

The formulation of metamodels is based on the use of data that can be obtained
experimentally, computationally or through plant data through data acquisition systems. The
generation of the sampling points is a crucial step in the creation of the metamodel since this
step interferes directly in the quality and robustness of the same. In this paper the sampling of
the variables of entry of the model was realized applying the technique of Hypercubo Latino.
The Latin hypercube technique was developed by McKay [14] as an n-dimensional extension
of the Latin square sampling developed by Raj [15].

The construction of the hypercube can be made in a similar way to the Latin square,
dividing the sample space into hypercubes of equal sizes [16]. For a hypercube with dimension
n = 3 for example, leaving a three-dimensional space for one-to-two-dimensional in any
direction of the hypercube. A Latin square is visualized, with points equally distributed with

probability of occurrence 1/ N, as shown in Figure 2.
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Xz

X3

Xy Xy

Figure 2-Latin three-dimensional hypercube with sampling points

S. METHODOLOGY
5.1. SELECTION INPUTS AND SAMPLING OF DATA.

The selection of input variables is an important step in the construction of the model,
since the choice of variables with a low degree of attention may be different. In this way, one
of the input and output variables of the model was made based on the highest standards in
reducing the heat rate. The generation of case studies through the LHS was given initially by
choosing the lower and upper limits of each model input. The set of training points was
generated from the construction of an LHS using the upper and lower limits of each variable.
To obtain the validation data, another LHS of the same dimension was generated with 10% of

the number of training data.

5.2 COMMUNICATION STRUCTURE
The process of acquiring and storing of data was done automatically by creating a

communication structure between Python ™, Aspen ™, Excel® (VBA) and Matrikon® (OPC
Server). The communication was developed to enable the collection of data throughout the all
simulation time. The procedure performed by the created structure is described through the

flowchart in Figure 3.



Communication|
OPC-Aspen
OPC-Python

Insert the
inputs
limits

Figure 3 - Flowchart for obtaining and storing simulation outputs

5.3 CONSTRUCTION OF DYNAMIC KRIGING METAMODEL

Index the new
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ﬁ Sampling by LHS
Training Validation
Inputs Inputs

Inicialize and run

the Aspen
simulation using
VBA

Store the
Outputs on the
Python

TimeSimu\aticn

Timeg,g

l Yes

Stop the Aspen
simmulation
using VBA

Were all
the inputs
used?

Yes
Stored
Outputs

82

Once collected, the transient behavior for each output of each LHS case is stored in two

matrices, one for each output. The matrix can be represented by Eq. 19:

/ Cir1
Cory

OUTPUT = C3T1

CnTl

Cirz Cirz - ClTF\
Corz Cors -+ Corp
Csr2 Csr3 +++ Csrp
CnTZ CnT3 CnTF

Each line represents the output obtained for each case generated by the LHS and each

column represents a time instant of the simulation. In this way the C3T, index describe the
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behavior of an output variable generated from the third case of the LHS at the second instant of
time of the simulation.

The elaboration of the dynamic metamodel consists essentially in the creation of a
Kriging model for each time instant of each evaluated output. For this, was used as input all the
cases generated by the LHS and how output the information regarding the temperature of all
case at a specific time instant. Figure 4 shows how the construction of each Kriging was made.

Inputs (LHS) Output (LHS)

[ Thot in1 Tcotam1 Prot i1 Peota mi\ /[ Cit1 [ C1T2] Cir3 [ClTF]\
THot_InZ TCold_InZ PHot_InZ PCold_an 20 CZI& C2T2| CZT3 |CZTF

|| Thot m3  Tcotain3 Prot_m3 Pcota_in3 | 32 Cary CLT;' C3T3L lCSTFJ
L Cnr2 Il Cirs Carr

THot_InN TCold_InN P Hot_InN "*" P cold_InN/ | \L Loy

Figure 4 - Structuring dynamic Kriging

The methodology described has been performed by testing the four correlation models
previously described by Egs. 15, 16, 17 and 18. Following the methodology described and
considering that each simulation contains 500 instants of time, were obtained 4000 Kriging
models.

Four 2x500 dimension matrices were created to store the Kriging models. Each created
matrix refers to a covariance model evaluated, each line to an output and each column to an
instant of time. Taking as an example, the RBF_Model matrix created to store the generated
Kriging models using the RB correlation, it can be visualized according to the matrix described
by Eq. 20.

(20)

Toutyorpy, TOUHotpy TOUtHorrs * TOUtHrry )

MOdelORBF =
TOutCOldTl TOutCOlde TOutColde TOutColdTl

5.4. VALIDATION OF THE MODEL
After obtaining the four matrices, the models were validated using the second set of data

created from the LHS. This procedure is done in such a way that, the same validation input goes
through all the rows and columns of all four generated arrays. Thus, the dynamic behavior for
the hot and cold fluid outlet temperatures evaluated for the four types of correlation model is
obtained as a response. The best model is chosen from the analysis of the transient behavior of
the constructed prediction models, together with the evaluation of the applied accuracy metrics

described in Table 3.
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Table 3 - Model accuracy tests performed

Tests Equations
Nsamples—1
MSE(y,y) = —— z i
Mean square error (MSE) ».9) Nsamples ot St (22)
l=
- 9)?
Explained variance score (EVS) EVS(y,)=1-— M (23)
Var{y}

nSamples_l( ~A N2
= Yi =3
2 8\ — 1 _ Zi=0

R (y’ y) =1 Nsamples—1

H
i=0 (i — y:)?
Nsamples—1

1
wherey = ——— z Vi

nSamples =0

Coefficient of determination (R?) (24)

6. RESULTS
Table 3 presents the inputs and outputs chosen for the dynamic Kriging model

development. The inputs have been selected in such a way that it is possible to evaluate the
reduction of the thermal exchange area in the heat exchanger.

Table 4- Outputs chosen for construction of the Kriging model

Inputs Outputs
THoT IN THoT_our
TcoLp_IN TcoLp_our
Puor N
PcoLp N

The Table 4 presents the nominal conditions and limits used to the Latin hypercube
technique. The values referring to the hyperparameters of the models can be optimized through
the BFGS method, seeking to improve the response of the model, however the standard values
of each hyperparameter presented in Table 5 were used.

In this paper, 100 training points were generated by an LHS of dimension n = 4 with
limits described in Table 4. A second sampling using a Latin hypercube of the same dimension

was performed to obtain the 10 points (10%) of validation.
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Table 5- Lower and upper limit of each input variable

Inpus Nominal Lower limit Upper limit
Thor N (°C) 60 50 70
TcoLp v (°C) 27,5 25 30
Pyor v (bar) 2,5 2 3
Pcorp_v (bar) 2,5 2 3

Table 6- Values of the hyperparameters used

oy a 0o

Radial Basis
Function 1 - -
Matern 1 - -
Rational Quadratic 1 1 -
Dot Product - - 1

Figure 5a and 5b show the behavior of hot fluid and cold fluid temperatures obtained by
applying one of the validation inputs in equation 20 using the procedure described (topic 5.4).
10.000 hours of operation were simulated to capture all the transient behavior of the process,
as well as the time at which U is reduced to 20% of the initial value (8000 hours).

Due to the insertion of Eq. 3, it is observed that over time there is a decrease in the
thermal exchange between the fluids. This behavior is evidenced by the increase of the hot fluid
temperature and reduction of the cold fluid temperature. Limits assigned to the relative error of
+ 4% were inserted in relation to the expected behavior. Analyzing the Figure 5.a related to the
estimation of hot fluid temperature behavior, it is observed that the models constructed from
the RBF, Matern and RQ correlations differ from the behavior expected during the simulation.
Using the correlation of DP, a model was obtained that shows the behavior within the limit
established for most of the evaluated time. Similarly, only the DP correlation provided an
estimate within + 4% for the cold fluid temperature (Figure 5.b).

A better estimate of the models generated through the dot product correlation may be
related to the fact that it is not stationary, that is, it does not take into account the distance
between the points but the product thereof.

In addition, as explained in topic 3, correlation functions determine, among other points,

the smoothness of the model response by manipulating the hyperparameters (0). Even using
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standard values described in Table 5, it is observed that the responses to the stationary kernels

were smooth, while the behavior of the DP non-stationary kernel presented a certain degree of

noise.
__________ B FR X JPPPPT T T IS P POTIR IR IR TR
55 e TIPS A I Fheeste sterertte™hy
pupERrrLs - L A LA eds
_--3*%%
B e e ES
. ’_,,”o D e R Bt
50 ~ .,n‘ ________________
e BT |
45 o
@]
E ttﬁ'ﬁtﬁtt'ﬁtn‘ﬁ'ﬁ‘t'taattﬁtﬁ'ttnttnﬁ‘ﬁttnntﬁtﬁﬁ
= 40 A A AT
s} .n...-t*"""'
c o THOT Behavior
g P ¥ Kriging_ THOT RBFKernel
= 35 ._‘.n" % Kriging THOT MaternKernel
5] + Kriging_ THOT_DPKernel
= »  Kriging_ THOT RQKernel
30 —-- Confidence Limits
25
o % 303305 3 K XK XK KKK R KKK KK R AR R KKK
x xxXXXxxxxxxx’Yx:i:é:i:::i::::::v:v::iv:::::2vvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvvv
) X XX XXX FYYVYYTYVVTY
20 §5§§§¥¥§;§:5=vvvvvv""'
0 2000 4000 6000 8000 10000
Time (h)
Figure 5.a — Kriging models performance for hot fluid temperature
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Figure 5.b — Kriging models performance for cold fluid temperature
Figures 6 to 8 present the behavior of the mean square error (MSE), coefficient of

determination (R?) and explained variance score (EVS) tests applied to the models created
through the evaluated correlations. Once a Kriging model has been constructed for each instant
of time, the tests are performed at each point of the simulation. In this way, a dynamic response

was obtained from each test, which allows to evaluate the accuracy of the prediction over time.
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Figure 6, a and b, shows the dynamic behavior of the MSE for the hot and cold fluid

outlet temperature. The test indicates high values for the RBF, RQ e Matern (above 50)

correlations and values below 3 for the DP correlation with respect to the hot fluid. For the cold

fluid the DP correlation was the only one that provided low values of MSE (below 1), indicating,

by means of the evaluation of Eq. 22, that values predicted values are close to the real values

in both the evaluated fluids, as can be seen in Figures 5a and 5b.
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Dynamic R? provides an indication of how well future samples will be predicted by the
model. The value of R® ranges from O to 1, in this way, values close to 1 indicate a higher
robustness in the model. Evaluating Figures 7a and 7b together with Eq. 24, it is observed that
for the hot fluid, the value of R’ for the kernels Matern ¢ RBF are below 0.35 during all
simulation, indicating that the predicted values of the model increase the second term of Eq.
24, distancing R? from 1 in both models.

The model built with RQ kernel presents R? with values above 0.85 approaching 0.9
after 8000h, however, only the DP kernel provides R? values above 0.999 throughout the all
simulation time. The behavior described for the RQ kernel can be observed in the slight decrease
of the MSE after the 8000h simulation. Regarding the cold fluid, the values of R? corroborate
with the statements described for the MSE, indicating that only the DP provides satisfactory
values, with R? above 0.999 at all points predicted over the 10000h simulation.

The EVS test described by Eq. 23 indicates how well the model can explain variations
in the data and has the same evaluation metric of R* with more robust models for values closer
to 1. The dynamic behavior for hot and cold fluid presented in the figures 8.a and 8.b
respectively follow the same behavior as Figures 7a and 7b, where the DP kernel is highlighted

in both evaluated fluids.
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Figure 7.a - Correlation Coefficient for hot fluid temperature
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Figure 7b- Correlation Coefficient for cold fluid temperature

BEEEEPSPFE4 PSP E0 B R PPE 4000000408080 00 28000000 F 0P L0000 P8040 020000003000 0008 38000004 80000000

“ttttn‘tt'tﬁﬁnﬁﬁt'tntﬁnnttﬁ'ttnnﬁﬁntﬁt'tﬂtﬁﬁnﬁﬁ‘ntttnﬁt

P
ﬁtntﬁt'tnﬁntt.nﬁ'tﬁnn'tnnntnnntaﬁtt.tn

EVS_KernelRBF
EVS_MaternKernel
EVS_DPKernel
EVS_RQKernel

* x 4

»

xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxKxxxxxxxxxxxxxxxxxxx

xxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxxx

\AAZR R R TR TS TR TR SR RS RS A A AR AR AR A A AR A AR A AR AAAALAAAAAS AL ALALALAALALAALALLASALAAAALALA LSS LAASALAS

0 2000 4000 6000 8000 10000
Time (h)
Figure 8.a - Variance Explained for hot fluid temperature
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Figure 8.b - Variance Explained for cold fluid temperature
Tables 7 and 8 present the mean values of MSE, R’ and EVS for the 500 instants of time

evaluated for each simulation correlation model. Through the analysis of the tables, it is
observed that the DP correlation presented higher results than the other correlations in five of
the ten validation simulations referring to the hot fluid and in seven referring to the cold fluid.
These results corroborate with the evaluation of the previously described results for the

validation simulation used.



Table 7- Average values for MSE, R? and EVS tests for hot fluid temperature

Hot fluid temperature

MSE R? EVS

Validation

RBF MATERN RQ DP | RBF MATERN RQ DP |RBF MATERN RQ DP
01 512,94 466,22 82,87 0,68 | 0,20 0,27 0,87 0,99 | 0,60 0,63 0,93 0,99
02 34,08 92,68 15,93 0,22 0,93 0,82 0,96 0,99 | 0,96 0,91 0,98 0,99
03 272,20 284,03 148,62 3,98 | 0,67 0,65 0,82 0,99 | 0,83 0,83 0,91 0,99
04 6,76 0,44 0,44 0,49 | 0,99 0,99 0,99 0,99 | 0,99 0,99 0,99 0,99
05 486,91 457,82 80,28 1,5 | 0,28 0,33 0,88 0,99 | 0,64 0,66 0,94 0,99
06 15,38 2,24 0,62 0,22 0,97 0,99 0,99 0,99 | 0,98 0,99 0,99 0,99
07 18,49 25,61 0,94 2,03 0,97 0,96 0,99 0,99 | 0,98 0,98 0,99 0,99
08 4,11 16,43 0,17 4,00 | 0,99 0,97 0,99 0,99 | 0,99 0,98 0,99 0,99
09 2,01 7,28 14,49 6,28 | 0,99 0,98 0,95 0,98 | 0,99 0,99 0,97 0,99
10 6,58 2,43 0,28 0,31 0,98 0,99 0,99 0,99 | 0,99 0,99 0,99 0,99




Table 8- Average values for MSE, R? and EVS tests for cold fluid temperature

Cold fluid temperature
Validacao MSE R EvS

RBF MATERN RQ DP | RBF MATERN RQ DP |RBF MATERN RQ DP
01 146,70 124,59 18,71 0,00 | 0,14 0,27 0,89 0,99 | 0,57 0,63 0,94 0,99
02 6,03 22,43 2,11 0,01 | 0,96 0,86 0,98 0,99 | 0,98 0,93 0,99 0,99
03 8,99 22,15 1,97 0,06 | 0,96 0,90 0,99 0,99 | 0,98 0,95 0,99 0,99
04 1,30 0,09 0,05 0,06 | 0,99 0,99 0,99 0,99 | 0,99 0,99 0,99 0,99
05 114,17 102,83 9,69 0,00 | 0,35 0,42 0,94 0,99 | 0,67 0,71 0,97 0,99
06 12,69 0,09 2,43 0,08 | 0,93 0,99 0,98 0,99 | 0,96 0,99 0,99 0,99
07 6,04 9,09 0,41 0,10 | 0,96 0,95 0,99 0,99 | 0,98 0,97 0,99 0,99
08 0,58 6,04 0,04 0,09 | 0,99 0,97 0,99 0,99 | 0,99 0,98 0,99 0,99
09 9,63 16,97 0,20 0,34 | 0,95 0,91 0,99 0,99 | 0,97 0,95 0,99 0,99
10 4,96 0,39 0,30 0,04 | 0,97 0,99 0,99 0,99 | 0,98 0,99 0,99 0,99

92



93

7.CONCLUSIONS
In this paper, the UKG application was suggested to predict the transient behavior of

process variables by evaluating stationary and non-stationary correlation models. The proposed
methodology was validated from the simulation of a countercurrent heat exchanger. We used
100 training data and 10 validation data generated by the Latin hypercube sampling (LHS)
technique.

The dynamic behaviors of the outputs described in Table 4- were evaluated in relation
to the response obtained for the functions of radial basis function (RBF), rational quadratic
(RQ), Matern and dot product described in Table 2. By evaluating of the hot and cold fluid
temperature profile obtained from each correlation model together with the metrics evaluated
described in Table 3, it is observed that the use of the dot product correlation function
culminated in obtaining a Kriging model that presented a better prediction of the true response
in comparison to the stationary kernels. This behavior may be related to the fact that the dot
product correlation is not correlated with the euclidean distance between the points and with
the multiplication thereof.

The methodology presented is a new approach that expands the scenarios of practical
application, since it allows the prediction of the transient behavior, allowing the evaluation of
the efficiency of the equipment and the planning of predictive maintenance and scheduled

shutdowns for different operating conditions.
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