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RESUMO

Métodos de otimizacdo matematica tendem a ser cada vez mais aplicados, tanto pela
maior capacidade dos computadores, quanto pelo maior conhecimento do
comportamento dos sistemas e consequente conhecimento das variaveis a serem
modificadas, para obter uma resposta otimizada. Na busca de oportunidades de
melhorias em processos quimicos como prever fluxo massica de correntes de
refrigeracdo naindustria de bebidas, passou-se a empregar comumente a inteligéncia
artificial e machine learning (ML) que s&o utilizados nessa industria desde os anos 80,
pois sao modelos suficientemente rigorosos e rapidos para ativar os dispositivos de
controle de forma eficaz. Logo, este trabalho tem objetivo final de construir um modelo
matematico utilizando machine learning que calcule a vazdo massica da corrente de
entrada de etanol (fluido de refrigeracéo) no trocador de calor de placas na cervejaria.
A partir de medicdes de temperatura, pressdo e vazado das correntes reais dos
trocadores de calor da empresa (AMBEV), desenvolveu-se um modelo em Aspen
HYSYS®, para representar o comportamento desses trocadores. A partir de uma
malha de entradas, utilizou-se o modelo para simular as saidas. Essas saidas foram
utilizadas para construir um modelo empirico que representasse 0 processo. Trés
tipos de modelos empiricos foram utilizados para o aprendizado supervisionado:
regressao linear, perceptron de multiplas camadas e arvore de decisdo. Para otimizar
e avaliar os modelos, os dados foram separados em validacdo cruzada e teste. O

modelo arvore de decisdo conseguiu prever melhor a vazdo massica da corrente

Etanol com desvio padrdo de 1,92 x107% e 0 %, para os respectivos trocadores de

calor.

Palavras-chave: Machine learning; Industria de Bebidas; Inteligéncia Artificial; Aspen
HYSYS; Trocador de Calor.



ABSTRACT

Mathematical optimization methods tend to be increasingly applied, both due to the
greater capacity of computers, as well as the greater knowledge of the behavior of the
systems and consequent knowledge of the variables to be modified, in order to obtain
an optimized response. In the search for opportunities for improvement in chemical
processes, such as predicting mass flow of refrigeration streams in the beverage
industry, artificial intelligence and machine learning (ML) have been commonly used,
which have been used in this industry since the 1980s, as they are sufficiently rigorous
models and quick to activate control devices effectively. Therefore, this work has the
final objective of building a mathematical model using machine learning, which
calculates the mass flow rate of the ethanol input stream (cooling fluid) in the plate
heat exchanger at the brewery. From measurements of temperature, pressure and
flow of the real currents of the company's heat exchangers (AMBEV), a model was
developed in Aspen HYSYS®, to represent the behavior of these exchangers. From a
mesh of inputs, the model was used to simulate the outputs. These outputs were used
to build an empirical model that represented the process. Three types of empirical
models were used for supervised learning: linear regression, multilayer perceptron and
decision tree. To optimize and evaluate the models, data were separated into cross-

validation and testing. The decision tree model was able to better predict the mass

flow rate of the Ethanol stream with a standard deviation of 1.92 x 107 and 0 Ks—g, for

the respective heat exchangers.

Keywords: Machine learning; Beverage Industry; Artificial Intelligence; Aspen
HYSYS; Heat exchanger.
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1 INTRODUCAO

Em 2014, realizou-se uma pesquisa pelo Ibope na qual constatou-se que a
cerveja é a bebida mais popular nacionalmente. No ano precedente, outra verificagcédo
expbs que era a bebida mais-querida para comemoracdes pelo brasileiro
(VASCONCELOS,2017). O Brasil é o terceiro maior fabricante e um dos
consumidores fundamentais de cerveja no planeta, na retaguarda somente dos
lideres China e Estados Unidos, havendo gerado 151,9 milhdes de hectolitros da
bebida em 2020 (CARRANCA,2022). Nos ultimos dez anos, a demanda cresceu a
uma taxa média de 5% ao ano, com foco em cerveja artesanal, que apresentou um
progresso anual de cerca de 20% (VASCONCELOS,2017).

No entanto, o territdrio com os menores custos € aqui no Brasil e as cervejarias
mais verticalizadas (que dominam integralmente os estagios do meio produtivo), tal
gual a Ambeyv, resistem mais com a alta de custos. Assim, podendo estabelecer entre
aumentar sua participacdo no mercado e ndo elevar com tal forca os precos ou
defender suas margens. Sem a mesma estrutura, empresas artesanais, estardo sob

as mesmas pressodes de custos (ALENCAR,2022).

Consequentemente, com um mercado de tamanha forca, diversas acdes
inovadoras em institutos de pesquisa, universidades, agricultores e cervejarias, sdo
estimuladas (VASCONCELOS,2017). Deste modo, se tem pesquisado ciéncia de
dados para descobrir insights pertinentes e compreender as informacdes a interesse
de melhorar a eficiéncia, o desempenho de processos, aperfeigcoar a qualidade do
produto e conter os custos de produ¢cdo. Empresas como GE, BP e ExxonMobil tém
investido montantes consideraveis em inteligéncia artificial no intuito de executar na
engenharia quimica melhorias de segurangca nos processos, reconhecimento de
novas associagdes para fluxos de trabalho, na agilidade de projetos e possibilidade
do uso acelerado de dados de processos (YAN et al.,2020).

Machine Learning e Inteligéncia Artificial tém sido empregados na
administracdo de energias renovaveis, predicdo de propriedades fisico-quimicas de
catalisadores e fluidos e em comandos de processo. Ou seja, na simulacdo e

modelagem de processos quimicos na engenharia quimica (VIEIRA,2021).



O modelo de inteligéncia artificial mais aplicado no setor de engenharia
guimica sédo as redes neurais artificiais. Esses modelos sdo utilizados desde 1980
para tratar problemas de predicdo (YAN et al,2020). Os beneficios deste algoritmo
sdo a tolerancia a falhas, depésito de informacdo em toda a rede, potencial de
processamento paralelo, presenca de meméria distribuida e capacidade de trabalhar

com informacgdes inacabadas (MIJWELL, 2018).

Segundo os Dados da Associacdo Brasileira da Industria de Cerveja
(CervBrasil), quase 30 mil litros da bebida sdo produzidos no pais a cada minuto. O
setor fatura R$ 70 bilhdes anualmente, o que representou 1,6% do produto interno
bruto (PIB) em 2015 (CERVBRASIL,2017). A demanda por esses produtos tem
crescido, em parte pelo uso de ferramentas de IA tanto para tomarem decisdes de

mercado quanto na melhoria do préprio produto (MARR,2019).

Neste cenério, os trocadores de calor a placas desempenham um papel
importante na producéo industrial e artesanal de bebidas, garantindo a maxima
rentabilidade de troca térmica por meio da recuperacdo de calor, com operacao
conveniente, bem como manuseio delicado do produto e maxima higiene
(KELVION,2022). Logo, deixa diversas bebidas geladas e com temperatura 6tima

para o consumo em adegas, padarias, restaurantes e bares.

A utilizacdo do modelo machine learning ao invés de um modelo
fenomenoldgico neste trabalho, é devido a sua velocidade de processar uma
guantidade ilimitada de dados e acompanhar a evolucéo das informacdes em tempo

real ou muito préximo disso (FIA, 2021).

Perante o exposto, 0 proposito deste trabalho é avaliar o desempenho de
modelos de aprendizagem de maquina mais simples, como regressao linear,
Perceptron multiplas camadas e arvore de decisdo, para predizer a demanda da
vazao massica do fluido refrigerante (agua + etanol) de um trocador de calor de placas

em uma fabrica de cerveja.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

7

Nesse capitulo é exibida uma revisdo acerca dos tépicos fundamentais
relacionados a aplicacao de inteligéncia artificial em processos quimicos. Considerou-
se em especifico o processo de producdo de cerveja. Este capitulo é dividido em trés
partes principais: a primeira parte € norteada a producéo de cerveja, descrevendo um
pouco a origem, contexto comercial, os processos e as reacdes envolvidas da cerveja.
A segunda parte foca no trocador de calor de placas, expondo o funcionamento e
termos técnicos. A terceira parte realga o conceito de machine learning, enfatizando

0 aprendizado supervisionado e os modelos utilizados.

2.1 AS ORIGENS DA CERVEJA
H& uma intensa associacdo acerca da histéria da cerveja e do péo, por

incluirem os idénticos componentes, e em algum periodo do progresso das
civilizagbes esses eram produtos que faziam parte da cultura e da alimentacdo de
diversas populacdes (ARAUJO et al., 2016).

O cervejeiro valeu-se membro significante do corpo social na era do império
mesopotamico, de 1770 a.C. Dado que a correlagdo com a bebida no cédigo de
Hamurabi, diz-se que seria capaz de ser empregada pena de morte para o cervejeiro

gue falsificava sua mercadoria para o comercio, conforme o portal Cervesia (2015).

Quanto ao aparecimento da cerveja no Brasil, ocorreu devidamente ao
colonialismo europeu em 1808, advinda da familia real portuguesa apés a abertura
dos portos. Inumeraveis negociantes se situaram no pais e iniciaram a comercializar
a bebida que no momento era singular, persuadindo os habitos da época. A data
precisa da producéo de cerveja no Brasil ndo se sabe, entretanto o registro sabido e
principal na historia € um anuncio de venda de cerveja no jornal do Comércio do Rio
de Janeiro, de 27 de outubro de 1836. Em que existia algumas cervejarias, e a sua

fabricacdo eram inteiramente artesanais e em baixa escala (ARAUJO et al., 2016).

2.2 PRODUCAO DE CERVEJA



O Brasil encontra-se na terceira posi¢cdo no ranking global de producédo de
bebida, acima de 13,3 bilhdes de litros por ano, perdendo exclusivamente, em
guantidade, para o Estados Unidos com 22,1 bilhdes de L/ano e China com 46 bilhdes
de L/ano, segundo o Sindicato Nacional da Industria da Cerveja (2016). Sendo assim,
um dos superiores do planeta (Brasil,2005) e o mais importante do comércio sul-

americano (Combinacion, 2005).

Os ingredientes que exercem parte da formacao da cerveja, alcancada atraves
da fermentacdo alcodlica do mosto cervejeiro proveniente da agua potavel
(corresponde a 93%, segundo Neto (2009)) e malte de cevada, em virtude da
levedura, com a juncéao de lipulo. E no que se refere, aos adjuntos cervejeiros serao
capazes de substituir uma parte do malte de cevada, da qual utilizada n&o podera ser
maior a 45% em comparacdo ao extrato primitivo, consoante a legislacao brasileira
(BRASIL,2009). Regularmente, os adjuntos s&o produtos da beneficiacdo de cereais

ou a demais vegetais ricos em carboidratos (MEGA et al.,2011).

O processo da cerveja é formado fundamentalmente por seis fases:
mosturacdo (extracdo e hidrélise dos componentes da cevada malteada), filtragem
(separacdo dos componentes insoluveis), fervura (com a adicdo de lapulo),
fermentacdo primaria, maturacéo e envase (filtracdo, estabilizac&o, engarrafamento,
etc.). Os cervejeiros denominam de brasagem o método que vai da mosturacdo a
fervura, transitando pela filtragdo (ARAUJO et al.,2016).

Inicialmente, a mosturacdo constitui-se no cozimento do malte,
antecipadamente escolhido e moido devidamente, com finalidade de obter os
acucares fundamentais para alimentar subsequentemente 0s microrganismos
encarregados pela fermentacéo. E com a intengcao de inativar enzimas que extraem
substancias intoleraveis no produto e transformar o amido presente no cereal em
substancias digestiveis pelas leveduras, o controle da temperatura € primordial.
Enquanto o objetivo da filtragem é desprender a cevada do bagaco, cujo acUcares
estdo vigentes no liquido. Nesta fase opera os equipamentos filtrantes (filtro ou
peneira) e é apropriado realizar a recirculagéo deste fluido, pois cresce a eficiéncia
do processo (HUGHES, 2014).

A esterilizacdo da cerveja denomina-se a etapa da fervura, cuja evaporacao

da 4gua sucede na concentracao do fluido, e o tempo médio do processo é de uma

hora e meia. E € acrescentado o lupulo, incumbido pela conservacdo da cerveja,



aroma e amargor. Imediatamente passa-se pela etapa de fermentacdo (em um tanque
cilindro cénico encamisado), com proposito de transformacao das glicoses (agucares)
presente no mosto em dioxido de carbono, etanol e liberacdo de calor, sob condi¢des
anaerobicas (equacdo 01). Onde ao lidar-se com microrganismos vivos, o0 sabor da
bebida e o aroma desejado é facilmente modificado, devido a sensibilidade a
contaminacdo do processo. Ao passo que na maturacdo, o objetivo € desunir-se 0
mosto do fermento. No qual as substancias se estabilizam e se associam, a

consequéncia € uma acentuacdo de aroma e sabor da cerveja (MORADO, 2011).

CsHy,05 = 2C,HsOH + 2C0, + calor (01)

Em suma, o fluxograma das etapas essenciais do processo cervejeiro
conforme exposto na Figura 01, com suas referentes entradas (insumos, matérias-

primas) e saidas (residuos gerados e produtos).



Figura 01 - Fluxograma de processo genérico da producao de cerveja.
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Fonte: Adaptado de Cervejas e Refrigerantes (CETESB, 2005).

2.3 TROCADOR DE CALOR

H& uma crescente intensificacéo a favor do estudo da otimizacéo de processos
industriais, e prontamente relaciona-se com a demanda de aperfeicoar produtos e
sofisticar técnicas em referéncia ao seu gasto de fabricacdo. Com relacdo a area
térmica, a eficiéncia no uso de trocadores de calor tem um grande impacto na

guantidade de energia utilizada no sistema de refrigeracdo. Consequentemente,



grande dedicacdo tém sido empregada no desenvolvimento e na pesquisa deste
equipamento (PERUSSI, 2010).

Os trocadores de calor séo categorizados em fungao do perfil do escoamento
dos liquidos e da forma de construcdo. O trocador de calor mais elementar € aquele
em que o escoamento dos fluidos frio e quente ocorrem na mesma direcao ou em
direcdes opostas (SILVA, 2010). Quando os fluidos frio e quente escoam no mesmo
sentido e pela mesma extremidade iniciam e saem, se diz escoamento paralelo. Ao
passo que, no arranjo em contracorrente os fluidos entram e deixam o sistema por

extremidades opostas e escoam em sentidos contrarios.

O trocador de calor Casco-tubos é um dos mais instalados nas industrias,
contendo um casco com multiplos tubos, no qual o escoamento ocorre através de um
Unico passe por meio do casco. Defletores ou Chicanas sdo geralmente introduzidos
para pér uma componente de velocidade de corrente cruzada e para melhorar o

coeficiente de conveccéao do lado casco pela inducao de turbuléncia (SILVA,2010).

2.3.1 Trocador de Calor de Placas.

Proximo de 1900 foi inventado o trocador de calor de placas, e conforme os
métodos abrangendo trocadores de calor de placa procederam se desenvolvendo
desde a década de 30, a sua aplicacdo mais do que ser incluso em processos
farmacéuticos e alimenticios, transitaram a ser utilizados em outras éareas, que

normalmente lidavam com liquido-liquido (GUT, 2003).

Segundo ROETZEL et al. (1994), em processos que necessitassem alto grau
de higiene e sanitizagcdo, como no processamento de fluidos alimenticios, os
trocadores de calor de placas eram principalmente utilizados originalmente.
Aplicacbes como industria quimica de papel, petroquimicas e farmacéutica,
particularmente para processos que envolvem resfriamento e aquecimento de fluidos,
se ampliou nas ultimas décadas. A motivacdo desta exigéncia na aplicacdo néo se
deve so6 pela sua forma compacta e pela facilidade de limpeza, e sim pela razéo de
ser possivel aproximar alta taxa de transferéncia de calor em funcdo da alta
turbuléncia com velocidade de escoamento baixas se equiparado a diferentes

trocadores de calor.



De acordo com Benze (2013), esses equipamentos s&do essencialmente
compostos por algum perfil de corrugagcédo, em suas finas placas, prensadas em um
pedestal. Contém passagem para o fluido em seus orificios e gaxetas para conceber
canais de escoamento pelos quais os fluidos frio e quente circulam alternadamente,
por meio das placas metdlicas. O pedestal dispde de uma placa de aperto movel,
barramentos superior e inferior, uma placa fixa e parafusos de aperto. A placa de
aperto e a fixa tém bocais para juncdes das tubulacbes de coleta e de alimentacéo
dos fluidos. Um esboc¢o da organizacédo de um trocador de calor de placas é exibido

na Figura 02.

Figura 02 - Principais componentes de um trocador de calor a placas.

A - Pacote de
placas aberto.

B - Placa fixa
com conexdes.

C - Placa de
C aperto movel.

h

D - Barramento
superior.

E - Barramento
inferior.

Fonte: Adaptado de Wikimedia Commons (2022).

O espaco que ha no meio de duas placas é designado de canal de
escoamento. O arranjo do fluxo pelos canais do trocador é realizado na forma de
“passes”, formados por um definido numero de “passagens”. Na alteragcédo de sentido
do fluxo sucede a mudanca de passe (GUT, 2003). A Figura 03 faz uma

representacéao dos fluidos circulando de modo alternado trocando calor ao qual o fluxo



do fluido frio estd escoando de forma contraria ao fluido quente retratando o fluxo

como contracorrente. O dispositivo mostrado possui 10 canais.

Figura 03 - Exemplo de um arranjo em séries de um trocador de calor de placas
com 10 canais.
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Fonte: Adaptado de SANTOS (2018).

Considerando as hipoteses de célculo analitico em trocador de calor advertidas
por Berto (2000) e Gut (2003): trocador de calor de placas operando com fluidos
incompressiveis, sem transformacé&o de fase e em estado estacionario.

O fluxo dos fluidos é ramificado entre os canais. O fluido logo escoa por dentro
dos canais e ao término advém a mistura dos fluidos mais uma vez. No sentido de
modelar a hidrodindmica do trocador de calor sdo aplicadas as proximas
consideracodes:

1°: Mistura perfeita dos fluxos que deixam os canais, ao final de cada passe;

2°: O fluxo principal é fracionado identicamente entre os canais (cada canal
com a mesma vazao);

3% Em regime permanente o sistema se encontra (propriedades séo

inalteraveis no tempo).

Admite a segunda hipotese de distribuicdo homogénea do fluxo. Dado que a
modelagem apropriada para a distribuicdo de vazao pelos canais de um trocador de

calor com configuragc&o genérica inexistir.
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2.3.2 Balanco Global de Energia.

A taxa de calor dissipado pela corrente quente (Qq) (Equacéo 03) e recebido
pela corrente fria (Qr) (Equacado 02) tém valores negativo e positivo respectivamente
nessas equacdes. Nas equacdes 02 e 03, m representa a vazao massica do fluido,
Cp, seu calor especifico, e T, a temperatura. Os subscritos (q) e (f) referem-se aos
fluidos quente e frio, respectivamente, enquanto, a entrada e a saida do fluido sé&o

representados pelos subscritos (e) e (5).

Qr = my X Cpy X (Tye — Tf) (02)

Qq = mg X Cpg X (Tq,e - Tq,s) (03)

A eficiéncia térmica do equipamento, que é importante para se avaliar o
desempenho final de um trocador de calor, pode ser determinado comparando a
razdo da quantidade de calor trocado (Q = Qf = —Q4) com a taxa maxima de calor
possivel que pode ser alcangado (Q,,4,)- A troca térmica méxima ocorre quando o
fluxo contracorrente passa sobre uma area de troca térmica infinita, portanto, a
guantidade méxima de troca, Q4. € limitada pela capacidade calorifica minima de
um dos fluidos e também dependendo de qual temperatura esta limitado a troca (GUT,

2003). As equacOes 04 e 05 definem Q,,,4, € eficiéncia.

Qméx = (m X Cp)min X (Tq,e - Tf,e) (04)
Q
E = 05
Qméx ( )

Onde:
Qmsx = Taxa de calor maxima (W); (m X Cp)i» = Produto minimo entre vazao
massica e capacidade calorifica (%); E = Eficiéncia (adimensional).

A taxa de calor trocado geralmente € proporcional a area de troca térmica do

trocador de calor que se atribui pela multiplicacdo do coeficiente global de troca
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térmica (U), com a area de troca térmica (A) e com a variagao de temperaturas entre

os fluidos (ATwmLpT) COMO € expresso na equacgao 06:
Q=UXAXF; X ATypr (06)

A diferenca de temperaturas é estabelecida pela média logaritmica das
temperaturas (Equacéao 07). Ao passo que o fator de correcdo (Ft) igual a 1,0, o
escoamento é definido como contracorrente. Porém, nos demais modelos de
escoamento que ndo sejam justamente contracorrentes, é utilizado o fator de
correcdo que alteraentre O e 1.

(Tq,e _ Tf,S) — (Tos — Tre)

(T e Tf s)
[ —. LS
(Tq,s - Tf,e)

07)

ATyipr =

7

O inverso da resisténcia térmica de troca entre fluidos frios e quentes é
designado como coeficiente global de troca de calor, conforme enunciado na equacao
06. Para o calculo, sédo aplicados o coeficiente de troca de calor por conveccéo (h), a
grossura da placa (€p), sua condutividade térmica (kp) e fatores de incrustacéo (R).

1 1 1

&
R -

= +Rr+R (08)
U ke hy Kk, a

Na Figura 04 olhamos um circuito de aquecimento que, quando combinado,

cria a equacéao 08 para um trocador de calor de placas.
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Figura 04 - Circuito térmico para a troca de calor no trocador de calor do tipo
placas.

T.:
‘-.\\-
lado lado
quente Placa frio
incrustacao

Fonte: Adaptado de GUT (2003).

2.4 MACHINE LEARNING

Segundo Reese (2017), machine learning (ML) € um aspecto mais extenso de
refletir acerca dos avanc¢os da inteligéncia de computadores, ao qual € um subtema
da inteligéncia artificial (I1A). Aplica-se ML para extrair informacdes e tomar decis6es
a partir de dados. E uma éarea de pesquisa da convergéncia da inteligéncia artificial,
ciéncia da computacédo e estatistica e também é denominado como aprendizado
estatistico ou andlise preditiva (MULLER & GUIDO, 2017). Machine learning pode ser
determinado como método de criacdo de sistemas computacionais que
automaticamente aperfeicoam-se na companhia da experimentagdo e produzem um

processo de aprendizagem (AYODELE, 2010).

Na ocasido em que se observa um site como Amazon, You Tube e Instagram,
€ possivel que cada segmento da pagina apresente diversos modelos de machine

learning. Por exemplo, sugestdes de itens a serem adquiridos, que alimento solicitar
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ou orientacdes automaticas de quais filmes visualizar, a identificacdo de parentes em

suas fotografias e ao streaming de musica personalizada (MULLER & GUIDO, 2017).

7

Machine learning €& capaz de ser fragmentado em trés categorias de
algoritmos: Aprendizagem por refor¢o, aprendizado n&o supervisionado, e
aprendizado supervisionado (SHIN et al.,, 2019). O aprendizado supervisionado, o
gual iremos utilizar neste projeto para simular uma secao da planta de cervejaria, tem
caracteristica de automatizar processos de tomada de decisdo com base em
experiéncias apontadas. Neste formato, o usudario abastece ao algoritmo pares de
entradas (variaveis independentes) e saidas (variaveis dependentes) esperadas, € 0
algoritmo descobre uma forma de fornecer a saida desejada dado uma entrada. Em
particular, o algoritmo é ensinado a encontrar uma saida para uma entrada (MULLER
& GUIDO, 2017).

Ao contrario do aprendizado supervisionado, onde sdo necessarios dados de
entradas e saidas, no aprendizado ndo supervisionado, sé se utilizam dados de
entrada no treinamento. Muitas vezes os meétodos séo utilizados como um método de
pré-tratamento de dados de entrada para posteriormente ser utilizado em um

aprendizado supervisionado.

Os modelos de aprendizado supervisionado e n&o supervisionado sao
orientados por dados. Enquanto o modelo de aprendizado reforcado é norteado
através de problema a ser solucionado e ndo se submete uma regra do que realizar,
e sim potencializar o sinal de recompensa. Sendo que, atrasado na recompensa e
tentativas e erros, sdo as duas fundamentais particularidade desse modelo
(VIEIRA,2021). Essa classe de aprendizado pode ser empregada no comando
adaptativo de processos quimicos, como refinarias de petréleo (SUTTON & BARTO,
1998).

Na engenharia quimica e de processos, a Inteligéncia artificial e marchine
learning tém vasta aplicabilidade, principalmente nas areas de modelagem,
estimativa, controle, simulacéo e predicao de processos quimicos (YAN et al., 2020).
Estudos aplicando métodos de inteligéncia artificial para otimizacdo de sistemas
hibridos para gerenciamento de energia (Zahraee et al.,, 2016) também estdo
presentes na literatura. Um outro exemplo é a analise comparativa e estudo de

previsao para emissfes de gases efluentes em uma usina termelétrica a carvao, no
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utilizando algoritmos de Modelos Autorregressivos, Regressao Linear Mdltipla, Redes

Neurais Artificiais e ferramentas estatisticas (Tunckaya & Koklukaya, 2015).

Apesar do deslocamento recente de computacdo mais rapido e influente tenha
transportado uma intensidade de contentamento com o assunto da IA para todos os
servicos fabris, abrangendo a engenharia quimica, a IA néo é tdo atual assim. No
principio da década de 1980, algoritmos genéticos e sistemas especialistas foram
aplicados na industria quimica no intuito de colaborar na predicdo de propriedades
termofisicas de fluidos e no aperfeicoamento de catalisadores. Posteriormente, as
redes neurais artificiais acabaram se tornando o algoritmo mais presente na
engenharia quimica em estimativas. Em virtude da sua habilidade de se adaptar bem
a problemas diferentes e capacidade de decifrar questdes nao lineares (YAN et al.,
2020).

2.5 APRENDIZADO SUPERVISIONADO

Aprendizado supervisionado € um dos mais usados e bem sucedidos tipos de
machine learning (MULLER & GUIDO, 2017). Esse tipo de ML tenta descobrir as
relacbes entre as variaveis de entrada (chamadas variaveis independentes) e as
variaveis de saida (chamadas variaveis dependentes). A relacdo descoberta entre
essas variaveis é representada numa estrutura chamada de modelo (MAINMON &
ROKACH, 2005). No aprendizado supervisionado, as variaveis podem ser continuas,
categoéricas ou binérias, e as variaveis de saida associadas as variaveis de entrada
sao conhecidas (KOTSIANTIS, 2007).

2.6 ETAPA DO APRENDIZADO DE MAQUINA

As seguintes etapas estdo envolvidas na resolucdo de um problema de
aprendizagem supervisionado: definir o problema, identificar e coletar os dados
necessarios, pré-processamento dos dados, separando-os em dados de treinamento
e teste, escolhendo o algoritmo, treinando o algoritmo/sintoniza¢c&o dos parametros e
validacdo do modelo com o grupo de teste (KOTSIANTIS, 2007).
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2.6.1 Identificacdo do Problema

As questdes com aprendizagem supervisionada sdo divididas em duas
categorias: questdes de classificacdo e questdes de regressdo (MAINMON &
ROKACH, 2005). A categoria estudada neste trabalho € de regresséo, e o seu
objetivo é prever o valor da variavel de saida real (em termos matematicos) (MULLER
& GUIDO, 2017).

2.6.2 Coleta e Identificacdo dos Dados

O primeiro passo ap6s a definicdo do problema é identificar e coletar os dados.
Esta fase € conhecida como "Engenharia de Recursos” sendo dividida em quatro
fases: brainstorming, criagdo, selegdo e avaliagéo.

Durante a fase de brainstorming, identifique o problema dominante e reuni as
informacBes para determinar quais atributos (caracteristicas) poderia melhor
transmitir os dados (BIANCHI, 2020). Neste caso, é aconselhavel coletar informacdes
sobre 0 maior numero possivel de caracteristicas (atribuicdes) na esperanca de isolar

as variaveis mais importantes na auséncia de um especialista (KOTSIANTIS, 2007).

Os recursos séao criados durante a fase de criacdo. A fase de selecéo permite
a remocao ou expansao de algumas caracteristicas, enquanto a fase de avaliacdo
envolve estimar a qualidade do modelo utilizando as caracteristicas escolhidas
(Bianchi, 2020).

A coleta de dados geralmente inclui valores e erros, exigindo pré-

processamento dos dados em um estagio posterior (Kotsiantis, 2007).

2.6.3 Pré-Processamento

Segundo Zhang et al. (2003), a fase de pré-processamento dos dados pode
demorar mais e até mesmo proporcionar mais dificuldade do que a coleta e fase de
identificac&o. Zhang et al. (2003) identificaram algumas razdes pelas quais esta etapa

é crucial:

- A preparacédo de dados produz dados de alta qualidade, o que pode ajudar

na identificacéo de padrdes de qualidade de dados.
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- Os dados reais podem estar incompletos, cheios de erros e inconsistentes,

gue podem se desviar de praticas reais;

- A preparacéao de dados produz um conjunto menor de dados do que o original,

talvez melhorando a eficacia da mineracédo de dados;

De acordo com Mainmon & Rokach (2005), existem o0s seguintes métodos

genéricos de preparacao de dados:

- Agrupamento: Identificacdo de outliers utilizando técnicas de agrupamento

com base na distancia Euclidiana;

- Regras da associacdo: Quando uma regra de associacdo € claramente

definida, pontos que ndo se encaixam dentro da regra sdo considerados outliers.

- Padrdo comportamental: deteccdo de outliers que se desviam das tendéncias

dos dados disponiveis;

- Estatistica: identificag&o de outliers usando desvio padrdo, mediana e alcance
com base na teoria chebyshev, levando em conta o intervalo de confianga para cada

campo;

2.6.4 Separacao entre Grupos de Treino e Grupo de Teste

Na Aprendizagem supervisionada, o objetivo € construir um modelo usando os
dados do grupo de treinamento, para fazer previsdes baseadas em dados novos,
ainda ndo visiveis chamados de grupo de teste (MULLER & GUIDO, 2017).
Normalmente, se assume que 0 grupo de treinamento é criado aleatoriamente e
independentemente de acordo com algum tipo de distribuicdo estatistica (MAINMON
& ROKACH, 2005). Essa divisdo de dados em grupos de treinamento e validacéo é

conhecida como Resampling (reamostragem) (MOURA, 2016).

Trés tipos de resampling foram listados por Moura (2016): validagdo cruzada,
bootstrap e validagdo de hold-out. Os métodos de resampling sdo usados para medir
a capacidade do modelo de generalizar informacdes utilizando medidas estatisticas
como o desvio e média (BROWNLEE, 2019). O método mais simples de separar os
dados é chamado de "hold-out", e nele uma parte dos dados € identificada como
sendo "treino e teste". Usa-se frequentemente este método quando ha muitos dados

e acredita-se que a amostra tenha significado para representar a populacéo.
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Na metodologia Bootstrap, um conjunto de amostra €é selecionado
aleatoriamente e retirado do grupo de dados de treinamento. O modelo entdo é
treinado com os dados de treinamento e testado com os dados separados. Assim, é
possivel medir a capacidade do modelo para predizer dados que nao estao incluidos
no grupo de treinamento (BROWNLEE, 2019; YEN, 2019).

Existem varios tipos de validacéo cruzada (validac&o cruzada), mas a técnica
mais utilizada é conhecida como k-fold validacdo cruzada. Neste método os dados
sao divididos em K partes, com cada um sendo reservado enquanto o modelo é
treinado com as outras amostras. Os valores comuns de K para amostras estédo entre
5e10. (MOURA, 2016).

Usa-se 0 grupo de treinamento para ajustar os parametros (ou pesos) do
modelo de tal forma a reduzir o erro entre os “targets” (valores esperados) e a
resposta do modelo. Se o grupo de treinamento e o grupo de teste compartilham um
namero suficiente de caracteristicas, entdo espera-se que o modelo também sera
apropriado para o grupo de teste. No entanto, se os dois grupos forem muito
diferentes, o0 modelo néo serd capaz de generalizar o conhecimento adquirido dos
dados de treinamento. A mesma coisa acontece quando se constroem modelos
realmente complexos. Quanto mais complexo o modelo, mais ele se ajustara aos
dados de treinamento, mas a capacidade de generalizar o aprendizado fica
inadequado (MULLER & GUIDO, 2017). Overfitting € o termo para modelos que se
encaixam completamente em dados de treinamento, mas tém baixa capacidade de
generalizacdo (sobreajuste). Modelos que ndo correspondem bem aos dados séo

ditos underfitting.

2.6.5 Escolha dos Modelos de Aprendizagem Supervisionada

A selecéo do algoritmo a ser usado é um passo critico (KOTSIANTIS, 2007).
Naturalmente, os melhores modelos sdo aqueles que produzem os resultados mais
precisos; no entanto, outros fatores podem ser tao significativos, como, por exemplo,
a complexidade computacional, além da compreenséo e escalabilidade (MAINMON
& ROKACH, 2005).

A escolha do algoritmo a ser usado normalmente envolve encontrar um

equilibrio entre as duas caracteristicas primarias de variancia e viés (bias). A variancia
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fala da consisténcia dos resultados obtidos pelo modelo adotado, enquanto o viés diz
sobre a precisdo do modelo adotado. A Figura 05 ilustra alguns casos em que a
variancia e o viés sdo observados como: O melhor modelo preditivo é aquele que
pode combinar baixa viés e baixa variancia (Figura 05, superior a esquerda),
garantindo que os resultados obtidos sejam precisos e consistentes (BONFIM, 2020).
Os modelos com alta variancia e baixo viés sdo muitas vezes precisos, mas
inconsistentes (Figura 05, superior a direita). Modelos com alto viés e baixa variancia
sao confiaveis (Figura 05, inferior a esquerda), mas normalmente ndo Sao precisos.
Modelos com alta variancia e viés elevado ndo séo precisos nem consistentes (Figura

05, inferior a direita).

Figura 05 - llustracdo gréfica de Viés e Variancia.
Baixa Variancia Alta Variancia

Baixo Viés

Alto Viés

Fonte: Adaptado de Fortmann-Roe (2012).

De acordo com Muller (2017), € uma boa ideia comecar com modelos simples
para ver até onde pode chegar quando trabalhado com um novo conjunto de dados
em geral. Depois de aprender mais sobre os dados, pode-se ir para modelos mais
complexos. Ohri (2022) listou os dez principais algoritmos de aprendizagem baseados
em supervisdo usados na regressao, incluindo a regresséao linear, redes neurais
artificiais Multi-Layer Perceptron (MPL) e arvore de decisdo. Esses modelos serdo

descritos nos paragrafos seguintes.
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2.6.5.1 Modelo Linear

Na pratica, modelos lineares sao um tipo de modelos que sdo frequentemente
utilizados. Este tipo de modelo prevé as saidas usando uma funcdo linear das
variaveis de entrada (MULLER & GUIDO, 2017). A equacdo 09 ilustra um modelo

linear de previsdo geral usado em uma regressao.

y = wl[0] * x[0] + w[1] * x[1] + ... + w[p] * x[p]+ b (09)

Onde W e b sdo parametros aprendidos que deixam o modelo linear, e y que
€ a previsdo do modelo. Denota-se de x[0] até x[p] como variaveis de entrada de um
Unico dado (MULLER & GUIDO, 2017). Uma regress&o usando o modelo linear é
referida como uma simples regressao linear, quando ha apenas uma entrada variavel.

O nome é regressao linear maltipla, quando ha duas ou mais variaveis de entrada.

Essa metodologia pressupde linearidade entre as variaveis de entrada e saida.
Neste estudo, utilizou-se o modelo de regressao linear de minimos quadrados
ordinarios. Neste modelo, os parametros sao calculados minimizando a soma
quadratica das diferencas entre a saida predita e saida real (MULLER & GUIDO,
2017).

Como beneficios, os modelos lineares sao rapidos em treinamento e previsao
de dados, dimensionam bem para grandes conjuntos de dados e executar bem com

dados limitados. Além disso, modelos lineares exibem boa compreensibilidade.

2.6.5.2 Redes Neurais Artificiais Multi-Layer Perceptron (MLP)

As redes neurais artificiais (ANN), que sdo modeladas baseado em redes
neurais biologicas, séo sistemas de computadores maci¢camente paralelos compostos
por um numero muito grande de processadores basicos com muitas conexdes
(GUPTA, 2013). Esta familia de algoritmos tem sido referida como aprendizado
profundo. Algoritmos de aprendizagem profunda sdo geralmente criados sob
demanda para fins especificos (MULLER & GUIDO, 2017).
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Um exemplo béasico de ANN seria: uma camada de entrada de neurénio, uma,
duas ou trés camadas de neuronios escondidos, e uma camada de alimentacéo final
consiste em uma ANN (WANG, 2003). As entradas sado multiplicadas por pesos
(weights). Esses pesos sdo entdo calculados usando uma fungdo matematica que
determina quando os neuroénios serdo ativados. Outra funcdo computa as saidas dos
neurdnios artificiais. Os neuronios desta rede sincronizam as suas entradas.
Porque cada neurdnio de entrada sé pode processar uma entrada, 0s seus resultados

sdo determinados multiplicando-se a entrada pelos pesos (GUPTA, 2013).

Perceptron multiplas camadas (MLP) € um modelo de redes neurais artificiais
usado em aprendizagem supervisionada. O modelo é uma fungdo f(-): R™ - R°. A

Figura 06 exibe um MLP de uma camada oculta com saida escalar.

Figura 06 - Uma camada oculta MPL.

Features

(X)

Output]

Fonte: Adaptado de Scikit-Learn (2022).

Algumas vantagens desse tipo de metodologia sdo apresentadas em Scikit-
Learn (2022). As vantagens incluem capacidade de aprender comportamentos nao

lineares e capacidade de aprender modelos em tempo real (aprendizagem on-line).
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2.6.5.3 Arvore de Decisdes

Na modelagem da éarvore de decisdo, uma arvore de decisdo empirica
representa uma segmentacao dos dados e é criada aplicando um conjunto de regras
simples (TSO & YAU, 2007). O objetivo é chegar a resposta correta a uma série de
perguntas se/sendao (numero real, quando utilizado para regressao, ou categoria
quando utilizado para classificagdo) (MULLER & GUIDO, 2017).

O algoritmo da arvore de decisdo funciona da seguinte maneira: um teste
preliminar € realizado para tentar reproduzir o modelo. Os dados séo avaliados e dado
uma resposta de "verdadeiro" ou "falso". Uma segunda rodada de testes € entéo
conduzida para o grupo verdadeiro e o grupo falso. Isso continua até que todos os
testes propostos sejam totalmente representativos dos dados (MULLER & GUIDO,

2017). Um exemplo de arvore de decisdo é mostrado na Figura 07.
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Figura 07 - Arvore de decis&o: Exemplo dados do Titanic.
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Fonte: Adaptado de Ribeiro (2018).

Os modelos de arvore de decisdo tendem a ter um viés muito alto, ou entéo os
coeficientes dos valores de determinag&o acabam sendo 1 ou muito perto dele, devido
a caracteristica de aumentar o numero de testes até que todos os dados sao levados
em conta. Um viés muito alto indica que o modelo combina bem com o grupo de
treinamento, mas pode ndo generalizar esta compreensédo também para o grupo de
teste, 0 que caracterizaria como overfitting. Além disso, este modelo tem outras
desvantagens, como o fato de que ele tem um desempenho ruim com variaveis
continuas, pequenas diferencas nos dados podem resultar em grandes diferencas na
estrutura da arvore, levando a instabilidade, os calculos envolvidos podem se tornar

mais complexos quando comparados com outros algoritmos, o que aumenta o
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treinamento tempo e custo. Alta compreensdo de modelos para ndo especialistas e a
nao variagcdo do modelo no escalonamento de dados sdo duas de suas vantagens
(MULLER & GUIDO, 2017).

A utilidade do atributo (variavel) para classificacdo € o critério utilizado para a
realizacdo das decisdes tomadas nos ramos da arvore de decisdo. De acordo com
esse critério, cada atributo recebe uma quantidade especifica de ganho de
informacé&o. O atributo que tem o0 maior ganho de informacéo € o escolhido para servir
como teste do corrente no. A partir desta aplicacdo, um novo processo seletivo sera

implementado.

Os critérios de classificagdo mais conhecidos em situa¢cées em que a arvore é

utilizada sé@o a entropia e o indice de Gini. (Onoda, 2001).

Conrado Gini criou o indice Gini em 1912 e é usado neste trabalho para medir
0 grau de heterogeneidade de dados. Assim, pode ser usado para medir a impureza
de um né6 (Onoda, 2001).

Este indice num determinado né é dado por:

C
1= p? (10)
i=1

Onde:
p; € afrequéncia relativa de cada classe em cada no
¢ € o numero de classes

Quando este indice € igual a zero, o n6 € puro. Por outro lado, quando ele se
aproxima do valor um, o n6 é impuro (aumenta o niumero de classes uniformemente

distribuidas neste nd).

Quando o critério de Gini é usado para arvores de classificagdo com particdes
binarias tende-se a isolar em um ramo os dados, que correspondem a classe mais

comum.
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3 METODOLOGIA

A construcédo de modelos baseados em IA para descrever os dois trocadores
da cervejaria tem como base dados reais de processo. Esses dados estdo indicados
na Tabela 01. A Figura 08 retrata o diagrama do processo do sistema real de
resfriamento de cerveja de onde os dados sdo provenientes. No entanto, as
configuracdes dos trocadores de calor de placas reais néo estdo disponiveis.

A construcdo de modelos baseados em IA para descrever os dois trocadores
de calor foram feitos por intermédio do software de simulacdo de processos Aspen
HYSYS®. O processo real de resfriamento da cerveja é retratado na Figura 08. Dados
reais de processo das correntes mostradas nessa figura estéo disponiveis na Tabela
01. No entanto, as configuragdes dos trocadores de calor de placas reais ndo estao

disponiveis.

Figura 08 - Fluxograma do processo de resfriamento da cerveja.
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Fonte: Elaborado pelo autor no AutoCAD Web App.
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Tabela 01 — Dados das correntes do processo de resfriamento da cerveja.
1.°Trocador de Calor Placa

Corrente Quente / Cerveja Corrente Fria / Etanol + Agua
Entrada Saida Entrada Saida
Vazao [kg/s] 9,82 9,82  Vazao [kg/s] X X
Temperatura [°C] 16,3 547  Temperatura [°C] 3,12 8,06
Presséo [kgf/cm?] 3,33 3,04 Press&o [kgf/cm?] 2,96 1,42
2.° Trocador de Calor Placa
Corrente Quente / Cerveja Corrente Fria / Etanol + Agua
Entrada Saida Entrada Saida
Vazéao [kg/s] 9,82 9,82  Vazao [kg/s] y y
Temperatura [°C] 5,47 —0,52 Temperatura [°C] —2,56 0,27
Presso [kgf/cm?] 3,04 2,23 Press&o [kgf/cm?] 4,89 1,86

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.1 DIMENSIONANDO OS TROCADORES DE CALOR

As variaveis independentes que devem ser especificadas para definir
completamente um processo séo seus graus de liberdade (resultado da colecdo de

equagdes que caracterizam a dinamica do sistema, equagéo 11).

Graus de liberdade = n? variaveis independentes — n? de equacgdes independentes

f=V-E (11)

Na Tabela 02 sé&o listadas tanto as variaveis, como as equacdes

independentes do processo.
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Tabela 02 - Graus de Liberdade.
Varidveis independentes (V) Equacdes independentes (E)

Q

Equacéo 02

a.e Equacéo 03

A Equacéo 06

ATyipr Equacéo 07

Fy

Fonte: Elaborado pelo autor

Note que, na Tabela 02, o calor trocado foi assumido como uma variavel
apenas Q, pois assume-se que o calor cedido pelo fluido quente € o calor recebido
pelo fluido frio. Os valores de c, das equagdes 02 e 03 dependem da composi¢éo dos
liquidos e da temperatura e sé@o calculados por correlagdes presentes no Aspen. As
variaveis U, A e Fi, dependem de varios parametros do processo, inclusive das
configuracdes dos trocadores, 0 que ndo esta disponivel. Logo, os graus de liberdade
do sistema (Equacéo 12) é:

f=V—-E=6-2=2 (12)

Assim, o produto U.A.Ft é encarado como uma variavel apenas, funcdo das
configuracbes do trocador e representa sua capacidade de troca térmica. Dessa
forma, os graus de liberdade se fecham. O sistema foi resolvido utilizando o Aspen

EDR (Exchanger Design & Rating). Como resposta, o software sugere varias
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configuracdes de trocadores de calor de placa que capazes de prover a capacidade

de troca térmica necesséaria.

Dentre os dozes designs sugeridos pelo software, foi escolhido o melhor no
primeiro trocador (Anexo A), e dentre os noves designs gerados, somente um no
segundo trocador (Anexo D). As configuracfes escolhidas para o 1° e 2° trocadores
estdo apresentadas nas Tabelas 03 e 04. Mais detalhes dos equipamentos como
peso e custo se encontram nos anexos B, C, E e F. Dado o equipamento, area de
troca térmica € também dada pelo simulador, sendo 104,52 e 58 m? para o 1° e 2°

trocador, respectivamente.

Tabela 03 — Dimensdes do 1° Trocador de calor.

Angulo de Inclinacdo Chevron (na horizontal) [graus] 30
Outro angulo de Inclinacdo Chevron (mixed plate) [graus] 30
Distancia horizontal dos centros dos orificios [mm] 260
Distancia vertical dos centros dos orificios [mm] 1368,42
Espessura da placa [mm] 0,6
Compressed plate pitch [mm] 3,52
Diametro do orificio [mm] 100
Largura do Prato [mm] 380
Area do prato [m?] 0,52
Numero de pratos por area [m?] 1

Fonte: Elaborado pelo autor com base em Aspen EDR.



Tabela 04 - Dimensodes do 2° Trocador de calor.

Angulo de Inclinagdo Chevron (na horizontal) [graus] 30
Outro angulo de Inclinagéo Chevron (mixed plate) [graus] 30
Distancia horizontal dos centros dos orificios [mm] 260
Distancia vertical dos centros dos orificios [mm] 1052,63
Espessura da placa [mm] 0,6
Compressed plate pitch [mm] 3,52
Diametro do orificio [mm] 100
Largura do Prato [mm] 380
Area do prato [m?] 0,4
Numero de pratos por area [m?] 1

Fonte: Elaborado pelo autor com base em Aspen EDR.

3.2 IMPLEMENTACAO EM ASPEN

28

Para a simulacao considerou-se que a cerveja € composta por 4,5% de etanol,

0,50% de diéxido de carbono e 95% de agua. Os valores reais variam conforme o tipo

de cerveja produzido (De Keukelerie, 2000; Aquarone et al., 1983). Ao passo que a

corrente fria de etanol e adgua possuem 25 e 75%, respectivamente. O NRTL foi

utilizado para descrever a néo idealidade nos liquidos. A Figura 09 mostra a

implementacdao final dos trocadores no Aspen.
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Figura 09 - O Flowsheet logo ap6s a conexdo das correntes.
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Fonte: Elaborado pelo autor no Aspen HYSYS, n.d.

3.3 CRIANDO DADOS DE TREINAMENTO

Para criar dados para o treinamento dos modelos baseados em Al, foi utilizada
a ferramenta de analise de sensibilidade do Aspen. Essas analises compreendem em
alterar as variaveis independentes (entrada) do processo primeiramente definidos, e

calcular as variaveis dependentes (saida).

Para isso, foram escolhidas a vazao, pressdo e temperatura de entrada da
corrente de cerveja no 1° trocador de calor, bem como a temperatura e pressao de
entrada da corrente de etanol em ambos trocadores de calor, que sofrem alteragdes
durante a operacdo do processo e se configura para trabalhar em uma faixa de

alimentacgao, e assim prever com mais exatidéo as vazdes das correntes de etanol.

Em seguida, foi construida uma analise de sensibilidade dessas variaveis,

produzindo um estudo de caso (Figura 10).
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Figura 10 - Caracterizacao das correntes materiais de entrada e saida do trocador
de calor (Condi¢cdes Operacionais).
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Fonte: Elaborado pelo autor no Aspen HYSYS, n.d.

Na Tabela 05, verifica-se os valores de input das variaveis de entrada com as
seguintes informacdes de: intervalo (entrada e saida) e passo. Do qual compdem
variagdo de + 10% com base nos dados do caso real da cervejaria. Com finalidade

de introduzir esses valores acessou-se a aba Case Study Setup.
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Tabela 05 — Configuracdo do case quanto as correntes materiais de entrada e saida
dos trocadores de calor.

Nome da Corrente Unidade Comego  Fim Passo *Quantidade de passos
1 - Cerveja In — Mass Flow kg 8,838 10,80 0,2 10
S

1- CervejaIn — Temperature °C 14,67 17,93 0,4 9

1 - Cerveja In — Pressure kgf 2,997 3,663 0,1 7
cm?

1 - Etanol In — Pressure kagf 2,664 3,256 0,1 6
cm?

1 - Etanol In — Temperature °C 2,808 3,432 0,2 4

2 - Etanol In — Temperature °C -2,816 —2,304 0,2 3

2 - Etanol In — Pressure kgf 4,401 5,379 0,5 2
cm?

Total de Linhas 90720

Fonte: Elaborado pelo autor no Aspen HYSYS.

*Quantidade de passos é preenchido e multiplicado automaticamente apés insercéo do passo, e que

consequentemente gera o total de linhas.

3.4 TRATAMENTO DOS DADOS

Uma vez coletado um total de 90720 dados no software Aspen HYSYS® V10,
procedeu-se em armazené-los em planilha no Microsoft Service Excel e os processar
em Python usando o Google Collaboratory (COLABORATORY, n.d.). Com auxilio do
matplotlib, numpy, sklearn e pandas como bibliotecas para plotagem e modelo

preditivo de aprendizado de maquina.

3.5 MODELOS DE MACHINE LEARNING

Conforme ja mencionado, um modelo de machine learning supervisionado foi

aplicado para predizer o comportamento da variavel de interesse, fluxo de etanol, no
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primeiro e segundo trocador de calor, a saber: Regressao linear, Rede Neural Artificial
(RNA) com Perceptron multiplas camadas (MLP) e Arvore de decis&o.

As informagdes séo divididas em dados de teste e dados de treinamento. Os
dados de treinamento séo utilizados para treinar o modelo, ou seja, para calcular os
parametros/coeficientes do modelo. O conjunto de teste possui como propésito aferir
a eficacia do modelo de generalizar informagdes. Isso significa qudo bem o modelo
erigido com os dados de treinamento € capaz de ser utilizados para predizer dados
gue o algoritmo de modo algum viu. Em seguida a esta fase, os modelos sao

verificados.

3.5.1 Parametros dos Modelos.

Perceptron maltiplas camadas (MLP):

Os principais parametros configurados em default e utilizados em Perceptron

multiplas camadas (MLP) foram:

Tabela 06 - Parametros do Modelo MLP.
hidden_layer_sizes: tupla, comprimento = n_layers - 2, default = (100,)

Este atributo representa o nimero de camada e de neurdnios na camada

oculta.

Activation {'identidade’, 'logistica’, 'tanh’, 'relu'}, default = 'relu’
Funcéo de ativacdo para a camada oculta.
e 'relu’, a funcdo da unidade linear retificada, retorna f(x) =

max(0, x)

Parametros

Solver {Ibfgs’, 'sgd’, 'adam'}, default="adam’
O solucionador para otimizagcdo de peso.
'adam' refere-se a um otimizador baseado em gradiente estocastico

proposto por Kingma, Diederik e Jimmy Ba

Fonte: Adaptado de Scikit-Learn (2022).

Nota: O solucionador padrédo ‘adam' funciona muito bem em conjuntos de

dados relativamente grandes (com milhares de amostras de treinamento ou mais) em
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termos de tempo de treinamento e pontuacéo de validagdo. Para pequenos conjuntos

de dados, no entanto, 'Ibfgs' podem convergir mais rapido e ter melhor desempenho.

Arvore de decisao:

Ja no modelo arvore de deciséo se configurou os seguintes parametros:

Tabela 07 - Parametros do Modelo Arvore de Deciséo.
Splitter {*best”, “random”}, default =" best”

A estratégia usada para escolher a divisdo em cada né. A estratégia
utilizada foi "best" para escolher a melhor divisao.
max_depthint, default = Nenhum

A profundidade maxima da arvore. Se Nenhum, entdo os nos sao
expandidos até que todas as folhas estejam puras ou até que todas as
folhas contenham menos de min_samples_split amostras.
min_samples_split: int ou float, default=2

Parametros

O numero minimo de amostras necessarias para dividir um né

interno:

Utilizou-se float, entdo € uma fracdo e s&o 0 numero minimo de
amostras para cada
split.min_samples_splitceil(min_samples_split * n_samples)
Fonte: Adaptado de Scikit-Learn (2022).

3.6 VALIDACAO DOS MODELOS

Examinar a acuracia do modelo para o ajuste dos dados de treinamento, tal
como para a generalizagdo da aprendizagem para os dados de teste fazem parte da
fase de validagdo. Os valores do coeficiente de correlagdo variam de 0 a 1. Quanto
mais perto de 1 o valor €, melhor o modelo se encaixa nos dados. Para o modelo de
regressao linear, Perceptron multiplas camadas e arvore de decisédo, os dados de
treinamento e de teste foram verificados 0s seus respectivos coeficientes de
determinacdo (R?). Vale notar que, como o modelo base (fenomenolégico) é
deterministico, ou seja, ndo tem um ruido associado, espera-se que o modelo obtido
no final tenha um R? muito préximo de 1. E importante verificar se os dados de teste

também tenham comportamento similar sem erros tendenciosos.
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O meétodo da validagéo cruzada foi usado para dividir dados de forma mais
eficaz em dois grupos de treinamento e teste, apesar da quantidade enorme de dados
coletados. Na validagdo cruzada, os dados séo separados em N grupos com cerca
de mesmo numero de dados. Um desses N grupos é selecionado para ser o grupo de
teste, a medida que os outros N-1 grupos séo selecionados para treinar o modelo.
Logo apos, os proximos N-1 grupos restantes (contendo o primeiro grupo) séo entao
decididos para servir como o grupo de treinamento do modelo ap6s um segundo
grupo ser selecionado como um grupo de teste. O procedimento é repetido até que
todos os N grupos sejam selecionados como o grupo de teste (MULLER, 2017).

Usando este método, sdo obtidos N valores do coeficiente de correlagdo, em
seguida calcula-se a média. Em vez de obter um Unico valor de coeficiente de
correlacao.

O Segundo processo de validar os modelos é através da andlise dos residuos
(ou erros). Os residuos sao a variagao entre o valor previsto e o valor real da variavel
dependente usando modelos ajustados.

Neste trabalho, foi aplicado o erro quadratico médio (Equacao 13, MSE da sigla

em inglés Mean Squared Error).

n
1 ~
MSE = = (¥ - %)? (13)
i=1

Onde,
Y;: dados reais
Y;: dados de ajuste.

n: quantidade de dados.

Para avaliar o resultado, utilizou-se a raiz quadrada do erro médio quadrado
dos dados de validacéo, ja que denota o desvio padrao do erro de validacao e tem a

mesma unidade da variavel de saida.

pP = JMSE (14)
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Terceiro processo de validagdo do modelo, foi andlise das Feature importance
(Variaveis importantes), do qual refere-se a uma classe de técnicas para atribuir
pontuacdes a variaveis de entrada a um modelo preditivo que indica a importancia

relativa de cada variavel ao fazer uma previsao (Brownlee,2020).

Scores de importancia de caracteristicas podem ser calculados para
problemas que envolvem prever um valor numérico, chamado regressao, e aqueles

problemas que envolvem a previsdo de um rétulo de classe, chamado classificagéao.

As pontuacdes sao Uteis e podem ser usadas em uma série de situacdes em

um problema de modelagem preditiva, tais como:

e Melhor entender os dados;
e Melhor entender um modelo;

e Reduzindo o nUmero de variaveis de entrada.

As pontuacGes de importancia da variavel podem fornecer uma visao do
conjunto de dados. Os scores relativos podem destacar quais caracteristicas podem
ser mais relevantes para o alvo, e o inverso, quais caracteristicas sdo as menos
relevantes. Isso pode ser interpretado por um especialista e pode ser usado como

base para a coleta de mais ou diferentes dados.

As pontuacGes de importancia da variavel podem fornecer uma visao do
modelo. A maioria dos scores de importancia séo calculadas por um modelo preditivo
gue foi encaixado no conjunto de dados. Inspecionar a pontuacdo de importancia
fornece uma viséo sobre esse modelo especifico e quais caracteristicas sdo as mais
importantes e menos importantes para o modelo ao fazer uma previsdo. Este é um
tipo de interpretacdo de modelo que pode ser realizada para os modelos que o

suportam.

A importancia da variavel pode ser usada para melhorar um modelo preditivo.
Isso pode ser alcangado usando as pontuacdes de importancia para selecionar essas
variaveis para excluir (pontuagbes mais baixas) ou aquelas variaveis a manter
(pontuacbes mais altas). Este é um tipo de selecéo de variaveis e pode simplificar o
problema que esta sendo modelado, acelerar o processo de modelagem (a excluséo
de recursos € chamada de reducdo de dimensionalidade), e, em alguns casos,

melhorar o desempenho do modelo (Brownlee,2020).
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados deste capitulo incluem as analises realizadas, tal como as
discussodes sobre os resultados abordados.

A Figura 11 apresenta os resultados numéricos das vazOes massicas e
temperaturas de saida das correntes de Etanol e coeficiente global de transferéncia
de calor do primeiro e segundo trocador de calor, para cada um dos estados
previamente definidos. Esse conjunto de estados representam os “targets”, ou seja,

os valores de saida que os modelos empiricos devem aprender.

Figura 11 — Resultado apresentado para as variaveis dependente.

[ Case Study 1 - o X

Verisble Selection | Case Study Setup | Results | Plots

Failed Cases: 0 Show: | All ~| Transpose results Sendto Excel |
1° Trocador de ple_
State 1- Cerveja In - Mass 1-Cervejain- 1-Cervejalin- 1 - Etanol In - 1- Etanol In - 2 - Etanol In - 2 - Etanol In - 1 - Etanol Qut - Mass 2 - Etanol Out - Mass - Heat Transfer
Flow [kgf<] Temperature [C] Pressure [kgfcm2]  Pressure [kg/cm2]  Temperature [C] Temperature [C] Pressure [kg/cm2] Flow [kg/s] Flow [kg/s] Coefficient [k)/h-n
a
Case 1 83838 1467 2997 2664 2,808 -2,816 4401 1193 13,09 321
Case 2 8838 1467 2007 2664 2808 -2816 4901 193 1312 321
Case 3 83838 1467 2997 2664 2,808 -2,616 4401 193 1488 321
Case 4 8838 1467 2907 2664 2808 2616 4901 193 1492 321
Case 5 8838 1467 2897 2664 2,808 -2416 4401 19 1743 321
Case 6 8838 1487 2897 2664 2,808 -2416 4901 1193 1748 321
Case 7 8838 1467 2007 2664 3,008 2816 4401 1283 13,00 321
Case 8 83838 1467 2997 2664 3,008 -2,816 4901 1283 1212 321
Case @ 8838 1467 2007 2664 3,008 -2616 4401 1283 1488 321
Case 10 83838 1467 2997 2664 3,008 -2,616 4901 1283 1402 321
Case 11 8238 1467 2907 2664 3,008 2416 4401 1283 1743 321
Case 12 83838 1467 2997 2664 3,008 -2416 4901 1283 1748 321
Case 13 8338 1487 29897 2664 3208 -2,816 4401 1396 13,09 321
Case 14 8838 1467 29897 2664 3,208 -2,816 4901 1396 1312 321
Case 15 83838 1467 2997 2664 3208 -2,616 4401 1396 1488 321
Case 16 8838 1467 2007 2664 3,208 -2616 4901 1396 1492 321
Case 17 83838 1467 2997 2664 3208 -2416 4401 13,96 1743 321
Case 18 8838 1467 2007 2664 3208 2416 4901 1396 1748 321
Case 19 28838 1467 2997 2664 3408 -2,816 4401 1540 13,09 321
Case 20 8838 1467 2907 2664 3408 2816 4901 1540 1312 21,

Fonte: Elaborado pelo autor no Aspen HYSYS, n.d.

4.1 VAZAO DA CORRENTE ETANOL, COEFICIENTE GLOBAL DE
TRANSFERENCIA E EFICIENCIA.

Nesta secdo, sdo apresentadas as andlises da vazdo da corrente Etanol,
coeficiente global de transferéncia de calor e Eficiéncia que seréo divididas em duas
partes: (i) secdo do primeiro trocador de calor e (ii) secdo do segunda trocador de

calor.
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4.1.1 Andlise da Secédo do Primeiro Trocador de Calor.

Os modelos aplicados na predicdo da vazao de etanol no primeiro trocador de
calor foram analisados, com base na vazao real da corrente de etanol (Figura 12). A
Tabela 08 expde os coeficientes de determinacdo de treino e de teste dos modelos
preditivos para a vazao de etanol no primeiro trocador de calor. A Tabela 09 mostra
os coeficientes de determina¢&o descobertos na validacdo cruzada e consigo a média

deles para cada modelo.

Tabela 08 - Coeficiente de determinacé&o de treino e de teste dos modelos preditivos
para vazao de etanol no 1° trocador de calor.

Coeficientes de determinacéao

Treino Teste

Regresséo Linear 0,834 0,834
Regresséo MLP 0,865 0,865
Arvore de decis&o 1,000 0,999

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 09 - Coeficientes de validacao cruzada dos modelos preditivos para vazao
de etanol no 1° trocador de calor.

Coeficiente de determinacao

1 2 3 4 Médio

Regresséo Linear 0,835 0,836 0,835 0,830 0,834

Regresséo MLP 0,869 0,871 0,921 0,919 0,895

Arvore de Decisdo 0,999 0,999 0999 0,999 0,999

Fonte: Elaborado pelo autor.

Através da validacdo cruzada, € possivel verificar que o coeficiente de
determinacdo médio para o modelo Arvore de Decisdo é 0,999, indicando que o
modelo representa com precisdo os dados coletados. Quanto ao desvio e 0 erro

guadratico médio de cada modelo € apresentado na Tabela 10.
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Tabela 010 — Desvio Padrao e Erro Quadratico Médio dos Modelos no 1° Trocador
de Calor.

Desvio Padréao Erro Quadratico Médio
Regressao Linear 2,33 %1073 12,85
Regressao MLP 2,50 x 10702 10,44
Arvore de Decisdo 1,92 x 10798 1,47 x 10796

Fonte: Elaborado pelo autor.

Com os resultados calculados para os trés modelos no primeiro trocador de
calor, pode-se afirmar mais uma vez que o modelo Arvore de Decisdo sobressaiu

guanto o desvio e erro quadratico médio com 0s menores valores computados.

Figura 12 — Vazao real versus vazao predita da corrente Etanol no 1° primeiro
trocador de calor para cada modelo de regresséo.

]

2= 80

) e Linear Regression - R?:0.834 @
]

5 707 4  MLPRegressor - R2:0.895

o o

< 604 e Decision Tree Regressor - R?:1.000 [ )

2 ®

E 50 A .-_.YO

L) o)

-8 \.. _ = Tl 3’ :“Jj L"
c ! s = - i’

@ 40 1 O PO L A

e =gV ay, =

fu ® a9 4P

o o

O AL

30 A e A

© PR S

© ,F\'-":;/ g

®© A

U 20 HEN92?

@ 592

0 RO

O 49, T

e

= 10 A [ 4

o &

‘lﬁ ;J

g 0 1 I I I I 1 I

0 10 20 30 40 50 60 70 80

Vazao Massica da Corrente Etanol (Teste/Real) [ks—g]

Fonte: Elaborado pelo autor.
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O modelo de regressao linear e perceptron multiplas camadas obtiveram
comportamentos similares em todos os estagios, na previsdo da corrente de etanol
no primeiro trocador de calor, 0o que justifica a proximidade nos valores dos
coeficientes de determinacédo 0,834 e 0,895, respectivamente. Divergindo do modelo
de arvore de decisao na fase inicial e final, do qual o desvio € menor em relacdo aos
dados de teste/reais. O erro sistematico obtido pelo regressor linear é esperado
devido a natureza nao linear do fenémeno, principalmente a relacéo logaritmica entre
as temperaturas (Equacéo 08). J4 o comportamento da rede neural ndo era esperado.
Sabe-se que os perceptrons de multiplas camadas é um aproximador universal e
portanto, ao aumentar a complexidade darede (nUmero de neurdnios intermediarios),
ele deve ser capaz de descrever qualquer funcdo continua. A proximidade do
resultado com o de um sistema linear sugere que a funcéo ativagcdo implementada
pelo software utilizado € uma fungdo puramente linear. Uma melhor exploragdo nos
parametros da funcao de treinamento e criacdo da arquitetura da rede neural podera

levar a resultado melhores deste modelo.

A arvore de decisao apresentou também um bom desempenho de treinamento
na predicdo da vazdo massica da corrente Etanol, em 0,68 segundos, conforme a
Tabela 11. Quando equiparado ao modelo de regresséo linear neste quesito, ndo ha
disparidade de tempo apesar dos coeficientes de determinacéo distantes. Diferente
do modelo Regressdo MLP, onde o periodo foi extremamente maior em relacdo aos

demais modelos.

Tabela 011 - Tempo de treinamento dos modelos para predi¢ao da corrente
massica de etanol no 1° Trocador de calor.

Modelos Tempo
Regresséo Linear 00 min 00,18 seg
Regressédo MLP 05 min 18,54 seg
Arvore de Deciséo 00 min 00,68 seg

Fonte: Elaborado pelo autor no COLABORATORY, n.d.

Uma analise mais aprofundada no que diz respeito ao modelo arvore de

decisdo na predicdo da vazdo da corrente de Etanol, encontra-se na Figura 13.
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Constando-se o grau de importancia das variaveis de entrada no processo medidas

em percentagem.

Figura 13 - Principais Variaveis do Modelo Arvore de Decis&o no 1° Trocador de
calor.
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Fonte: Elaborado pelo autor no COLABORATORY, n.d.

As variaveis independentes mais expressivas no equacionamento do modelo
arvore de decisdo no primeiro trocador de calor sdo respectivamente: Vazdo massica
de entrada da cerveja (45,88%), temperatura de entrada da cerveja (28,57%) e a
temperatura de entrada da corrente Etanol (25,54%). Ou seja, ja era esperado que
variaveis no que concerne a pressao das correntes nao influenciassem no célculo do

modelo, o que justifica as equac¢fes 02 e 03.

Por fim, utlizando-se a equagdo 06 realizou-se andlise referente ao
comportamento da Eficiéncia do primeiro trocador de calor (Figuras 14), a partir da

variacao da varidvel vazao massica da corrente Etanol predita pelo modelo.
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Figura 14 - Vazao Massica de Entrada da Corrente Etanol predita versus Eficiéncia

do 1° Trocador de Calor.
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Fonte: Elaborado pelo autor no COLABORATORY, n.d.

Observa-se na figura 14, que o aumento da eficiéncia com a variavel

modificada, assim, apresentando boa correlacdo. Nota-se que a eficiéncia se

estabiliza e torna-se maxima a partir de 85,74% para uma vazao massica de 22,82 k?g.

Com base nisso, foi averiguado quais seriam os valores das variaveis

independentes e dependentes para obter a melhor eficiéncia do primeiro trocador de

calor (Tabela 12).
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Tabela 12 - Dados do primeiro trocador de calor para uma 6tima eficiéncia.

Nome da Corrente Unidade Valores
1 — Cerveja In — Mass Flow kg 8,84
S

1 — Cerveja In — Temperature °C 17,87

1 — Cerveja In — Pressure kgf 2,99
cm?

Cerveja Out — Temperature °C 5,47

Cerveja Out — Pressure kgf 3,04
cm?

1 — Etanol In — Temperature °C 3,41

1 — Etanol In — Pressure kgf 2,66
cm?

1 — Etanol Out — Temperature °C 8,50

1 — Etanol Out — Pressure @ 1,42
cm?

1 — Etanol Out — Mass Flow k_g 22,82

S

Coeficiente Global de kJ 3216

Transferéncia de Calor hxm2xC

Eficiéncia - 85,74

Fonte: Elaborado pelo autor no COLABORATORY, n.d.

Identifica-se que o coeficiente global de transferéncia de calor foi de

kJj
hxm?2xcC

3216

, porém nas analises ndo houve alteracédo para quais quer mudancgas nas

variaveis, segundo o qual Perry diz que em muitos casos praticos, € possivel calcular

um coeficiente global médio constante (U,,,) a partir da equacao 09 (PERRY,2014).

4.1.2 Andlise da Secéo do Segundo Trocador de Calor.

Nesta secado, os modelos aplicados na predicdo da vazdo massica da corrente
Etanol serédo sobre o segundo trocador de calor, com fundamento na vazao real da
corrente de etanol (Figura 15). Ao qual valida-se os modelos exibindo os coeficientes
de determinacéao de treino e de teste conforme a Tabela 13. Bem como, a Tabela 14
demostrando os coeficientes de determinacdo calculados na validacdo cruzada e

consigo a média deles para cada modelo.
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Tabela 13 - Coeficiente de determinacao de treino e de teste dos modelos preditivos
para vazao de etanol no 2° trocador de calor.

Coeficientes de determinacéo

Treino Teste

Regresséo Linear 0,888 0,887
Regressédo MLP 0,999 0,999
Arvore de decis&o 1,000 1,000

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 14 - Coeficientes de validagcao cruzada dos modelos preditivos para vazao
de etanol no 2° trocador de calor.

Coeficiente de determinagao

1 2 3 4 Médio

Regresséo Linear 0,888 0,888 0,889 0,887 0,888

Regressédo MLP 0,996 0,999 0,999 0,999 0,998

Arvore de Decisido 1,000 1,000 1,000 1,000 1,000

Fonte: Elaborado pelo autor.

Nos dois métodos de abordagem para calcular o coeficiente de determinacéo
chega-se como melhor modelo, a arvore de decisdo. Em vista do seu valor ser igual
a1l em ambos 0s casos, e assim se ajustar perfeitamente ao processo. Aprofundado
neste resultado também pode-se averiguar que o modelo ndo esta enviesado, devido

a sua constancia no valor do coeficiente de determinagao.

Assim como na primeira sec¢ao, foi calculado o desvio e erro quadréatico médio

dos modelos, identificados na Tabela 15, a seguir:
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Tabela 15 — Desvio Padrao e Erro Quadratico Médio dos Modelos no 2. ° Trocador
de Calor.

Desvio Padrao

Erro Quadratico Médio

Regresséo Linear 7,33 x 10704 6,72
Regressdo MLP 1,19 x 10793 1,10 x 10792
Arvore de Deciséo 0 8,54 x 10726

Fonte: Elaborado pelo autor.

O desvio padréo aponta alto grau de uniformidade dos dados para o modelo

arvore de decisdo, em razao do valor ser igual a zero. Enquanto a validagdo por meio

do residuo (ou erro) verifica-se baixo valor de 8,54 x 1072 , avantajando-se entre 0s

modelos de regresséo linear e regressao MLP.

Figura 15 - Vazéo real versus vazao predita da corrente Etanol no 2° primeiro
trocador de calor para cada modelo de regresséo.
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O modelo perceptron mdultiplas camadas e arvore de decisdo tiveram
desempenhos semelhantes em todas sec¢Oes da Figura 15, na previsdo da corrente
Etanol no segundo trocador de calor, o que explica a proximidade dos valores para
os coeficientes de determinacdo, 0,999 e 1,000, respectivamente. Divergindo do
modelo de regressao linear na fase inicial e final, cujo o desvio é maior em referéncia

aos dados reais/teste.

Vale notar o baixo esfor¢co computacional observado para treinar o modelo de
arvore de decisao (Tabela 16), assim como observado no primeiro trocador de calor.

Enquanto, a regressdo MLP apresenta um maior tempo de treinamento.

Tabela 16 - Tempo de treinamento dos modelos para predicdo da corrente massica
de etanol no 2° Trocador de calor.

Modelos Tempo
Regresséo Linear 00 min 00,16 seg
Regressédo MLP 06 min 36,33 seg
Arvore de Deciséo 00 min 0,38 seg

Fonte: Elaborado pelo autor no COLABORATORY, n.d.

Uma analise mais relacionada no que concerne ao modelo arvore de deciséo
na predicdo da vazao da corrente de etanol situa-se na Figura 16, na medida em que,

nota-se o grau de importancia das variaveis de entrada em percentagem.
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Figura 16 - Principais Variaveis do Modelo Arvore de Decis&o no 2° Trocador de
calor.
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Fonte: Elaborado pelo autor no COLABORATORY, n.d.

A vazao massica da cerveja na entrada e temperatura de entrada da corrente
Etanol tém os valores respectivos a 64,60 e 35,39%. Cujo os resultados nos dizem
as variaveis independentes mais relevantes na modelagem da arvore de decisdo no
segundo trocador de calor.

Vale salientar que a vazdo massica da cerveja permanece constante desde a
entrada do primeiro trocador até a saida do segundo. Além da variavel no que
concerne a pressao das correntes poderem ser consideradas despreziveis no calculo
do modelo.

Finalmente, sucedeu-se analise relacionando ao comportamento da eficiéncia
no segundo trocador de calor (Figuras 17), baseado na variagdo da variavel vazao

massica da corrente Etanol na predicdo do modelo.
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Figura 17 - Vazao Massica de Entrada da Corrente Etanol predita versus Eficiéncia
do 2° Trocador de Calor.

76.0 - @ °

75.5

75.0 A

74.5 A

O Melhor Ponto
74.0 - ¢

Eficiéncia [%]

73.5 A

73.0 A

72.5 A

14 16 18 20 22
Mass Flow [£2]

Fonte: Elaborado pelo autor no COLABORATORY, n.d.

A eficiéncia do segundo trocador de calor foi de 75,96% para uma taxa de fluxo
massico de 17,43%9, assim sendo menor quando comparada com a eficiéncia

energética no primeiro trocador de calor. No entanto, tem-se vantagem em gastar

menor vazdo massica do fluido refrigerante.

Segundo ao qual foi determinado quais seriam os valores das variaveis
independentes e dependentes, a fim de maximizar a eficiéncia do segundo trocador
de calor (Tabela 17).
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Tabela 17 - Dados do segundo trocador de calor para uma 6tima eficiéncia.

Nome da Corrente Unidade Valores
1 — Cerveja In — Mass Flow k_g 8,84
S

*Cerveja Out — Temperature °C 5,47

*Cerveja Out — Pressure kgf 3,04
cm?

2 — Cerveja Out — Temperature °C -0,52

2 — Cerveja Out — Pressure M 2,23
cm?

2 — Etanol In — Temperature °C —2,42

2 — Etanol In — Pressure kgf 4,40
cm?

2 — Etanol Out — Temperature °C 0,79

2 — Etanol Out — Pressure kgf 1,86
cm?

2 — Etanol Out — Mass Flow k_g 17,43

S

Coeficiente Global de kJ 4378

Transferéncia de Calor hxm?xC

Eficiéncia — 75,96

Fonte: Elaborado pelo autor no COLABORATORY, n.d.
* Cerveja Out - E a corrente de cerveja que conecta a saida do primeiro trocador, com a entrada
do segundo trocado.

A vazdo massica da cerveja permanece constante como ja abordado
anteriormente, porém poderia haver melhor eficiéncia energética dos trocadores de

calor para uma dada vazdo de cerveja. Felizmente, repara-se o mesmo fluxo de

8,842 para ambos trocadores.

Deve-se notar que o coeficiente global de transferéncia de calor foi de
kj

hxm2xcC

4378

, mas ndo houve alteracéo perceptiveis nas analises para quaisquer

alteracOes nas variaveis, como também foi observado no primeiro trocador de calor.
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5 CONCLUSOES

Este trabalho teve como objetivo simular um caso presente na cervejaria
(AMBEV); os trocadores de calor tipo placas no software Aspen HYSYS®. Tal como
predizer e analisar a vazao massica da corrente Etanol, através de modelos machine
learning de aprendizagem supervisionada realizados no google colaboratory. Além de
descobrir ponto de maximizacdo da eficiéncia energética para cada um dos

trocadores.

A relevancia deste estudo é encontrar um modelo com tempo de resposta
instantaneo na operacéao de resfriamento da cerveja pelo fluido refrigerante (etanol +
agua), assim o controle de operagdo torna-se automético (sem supervisdo de um

operador)

A andlise do modelo arvore de deciséo revelou resultados excepcionais no
primeiro e segundo trocador de calor, com os coeficientes de determinacdo iguais a
1, afora validac&o do modelo utilizando desvio (1,92x10 e 0, na devida ordem dos
trocadores) e erro quadratico médio (1,47x10° e 8,54x1072°) baixissimos. E obtencdo
de valores rapidos no periodo de efetuar operacbes mateméaticas em 0,68 e 0,38
segundos, respectivamente. Podendo ser confirmado neste estudo como o melhor

modelo de predi¢cdo da vazédo massica da corrente Etanol.

Finalmente, buscou-se também saber a melhor eficiéncia energética para o 1°
e 2° trocador de calor tipo placas: chegando-se em 85,74 e 75,96%, de modo
respectivo. Ao qual se encontrou valores das variaveis independente e dependente

tornando-se o setpoint das correntes.

Sendo assim, os objetivos deste trabalho foram alcangcados, sugere-se nos
estudos futuros a implementacdo e monitoramento do modelo de &rvore de deciséo
na cervejaria. Quanto ao modelo MLP recomenda-se passar por ajuste de
hiperparametros para se sair melhor. E também propde-se ampliar a variagdo dos

dados de entrada no sistema.
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APENDICES A — Aspen HYSYS

Ao produzir um novo caso a configuracao inicial € fundamental. Selecionando
componentes, parametros de interacdo, dado termodinamico e outras informagdes
necessarias para modelagem. O HYSYS estrutura essas informacfes em listagens
de componentes e pacotes de fluidos (pacotes de dados para calculo das
propriedades termodinamicas dos fluidos); ambos o0s grupos sdo capazes de

armazenar separadamente para uso posterior €m NOoVosS Casos.

Primeiramente, consideraremos a seguinte composicao da cerveja para
consumo e da corrente fria de etanol e agua.

Figura 18 - Janela de selecéo da lista de compostos para a simulacéo.

#) Cerveja - Etanol

Source Databank: HYSYS Select [Pure Components ~| . (Al Famities -

Componert T s secnr [ ] sewer [l Namersyvonym -]

H20 Pure Component

Ethanol Pure Component Simulation Name Full Name / Synonym Formula
co2 Pure Component Methane a cHa
Ethane c2 C2H6
Propane o] c3He
i-Butane i-c4 C4H10
n-Butane nca C4H10
i-Pentane i-C5 C5H12
n-Pentane n-Cs CsH12
n-Hexane 6 C6H14
n-Heptane 7 CTH16
n-Cctane ce ceH1g
n-Nonane =] CoOH20
n-Decane cio Cl0H22
[l cn Cl1H24
n-C12 ciz Cl2H26
n-C13 ciz Cl3H28
n-Cl4 ci4 C14H30
n-Cl5 cis Cl5H32
n-Cl6 ci6 Cl6H34
n-C17 a7 CI7H36

n-C18 18 C18H38

Fonte: Elaborado pelo autor no Aspen HYSYS, n.d.

Utilizando o Property Package Selection Assistant do Aspen HYSYS (ASPEN
TECHNOLOGY,INC., 2013), responde-se algumas questdes para escolha do melhor
modelo como: o tipo de componente do sistema? Sistema quimico, O sistema tem
pressdo maior do que 10 bar? Nao, por fim tem-se duas fases liquidas e assim, a

propriedade do pacote selecionado para o calculo foi NRTL (Figura 19).
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Figura 19 — Janela de selecdo do modelo termodinamico.

Properties o Basisl |+

All rems “I|||| setUp | Binary Coeffs | StabTest | Phase Order | Tabular | Notes |

4 [£g Component Lists )
[ Cerveja - Etanol Package Type:  Hysys Component List Selection Cerveja - Etanol [HYSYS -‘ View |
4 [0 Fluid Packages
[@ Basis-1
(@ Petroleum Assays
[& Reactions

Property Package Selection Activity Model Specifications

Vapour Model Ideal
Density Method Costald
UNIFAC Estimation Temp 25,0000 C
Use Poynting Correction 13

[& Component Maps
[ User Properties

Mo Parameters required for the selected Property Package.

- Simulation

Ja) safety Analysis

&Y Energy Analysis

Fonte: Elaborado pelo autor no Aspen HYSYS, n.d.

Apos selecionar os compostos presentes para o processo desejado e associa-
los a pacotes termodinamicos para calcular suas propriedades, o caso fica completo
com a configuragcdo de suas propriedades. Em seguida, foi acessado o ambiente de

simulacao (Figura 20).

Figura 20 — Selegéo da interface do ambiente de simulagéo.

. Properties

" Simulation

Ja safety Analysis

‘@' Energy Analysis

Fonte: Elaborado pelo autor no Aspen HYSYS, n.d.
ACOPLANDO OS FLUIDOS AO TROCADOR DE CALOR

A etapa subsequente € introduzir o bloco Plate Exchanger (sob a guia Model
Palette), entre suas correntes (quente e fria).

Prontamente colocado o equipamento no Flowsheet e as correntes materiais,
é preciso os conectar. E possivel ser realizado de dois modos: O primeiro deles,

modificando exatamente nas configuracbes do equipamento, frequentemente
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posicionado na aba Design, no interior da op¢do Connections. A aba exibira logo uma

ilustracdo do equipamento, apontando as entradas e saidas de massa. O usuario

pode assim relacionar qualquer uma destas a uma corrente existente no Flowsheet.

Verifica-se que na janela Connections o0 usuario pode simplesmente definir as

correntes materiais que percorrem no lado quente e lado frio (Figura 21 e 22).

Figura 21 - Conectando correntes do 1° Trocador de calor de placas pela janela de

propriedades do equipamento.

[E Plate Excchanger: 19 Trocador de placa

Design | Worksheet | Rigorous Plate

- o x

Connec tions Name  1° Trocador de placa

User Variables| Hot Side Inlet

Cold Side Outlet
Notes 1-Cervejaln v — 3 .

_— 1- Etanol Qut ~

Hot Side Outlet
Cerveja Out ~ —€—— .

Cold Side Inlet

«€——— | 1-Etanolln  ~

Hot Side Fluid Pkg Cold Side Fluid Pkg

Basis-1 ~ Switch Sides | Basis-1 -

Fonte: Elaborado pelo autor no Aspen HYSYS, n.d.

[ Ignored
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Figura 22 — Conectando correntes 2° Trocador de calor de placas pela janela de
propriedades do equipamento.

[ED Plate Exchanger: 2% Tracador de placa - a x

Design | Worksheet | Rigorous Plate

Connec tions Name  2° Trocador de placa

User Variables| Hot Side Inlet

Cold Side Outlet
Notes Cerveja Out ¥ ——————— .

_— 2 - Etanol out

Hot Side Outlet
2 - Cerveja Out v —€——— .

Cold Side Inlet

<——— | 2-Etanolln  ~

Hot Side Fluid Pkg Cold Side Fluid Pkg

Basis-1 - Switch Sides J Basis-1 -

Delete | [ Ignored

Fonte: Elaborado pelo autor no Aspen HYSYS, n.d.

A representacdo sera similar ao da Figura 09 (o icone do bloco pode ser
adaptado para uma melhor ilustracdo do sistema, podendo ser criado clicando sobre

0 bloco com o boté&o direto do mouse na opgdo Change Icon).

SIMULACAO DO TROCADOR DE PLACAS

As primordiais informagdes a serem inseridas nos trocadores de calor seréo o
modelo (Simple End Point) e a area de troca. Isto pode ser definido conectando-se as

configuracdes do trocador, sob a guia Parameters (Figura 23 e 24).



Figura 23 - Insercéo dos Parametros do 1° Trocador de Calor.

[ Plate Excchanger: 1° Trocador de placa
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a x
Design | Worksheet | Rigorous Plate
Design Rating Method
Connec tions Simple End Point -
Perameters |
Specs
User Variabl Overall UA 3,361e+005 kJ/C-h
Notes Area 104,5 m2
Heat Transfer Coefficient 3216 kd/h-m2-C
Hot Side Cold Side
Pressure Drop [kPa] 2550 1510
| ] gnored
Fonte: Elaborado pelo autor no Aspen HYSYS, n.d.
. ~ ~ o
Figura 24 - Insercéo dos Parametros do 2° Trocador de Calor.
[ Plate Exchanger: 2° Trocador de placa a X
Design | Worksheet | Rigorous Plate
Design Rating Method
Connections Simple End Point -
Perametes |
Specs
User Variables| [ guerall UA 2.539e+005 IJ/C-h
Notes Area 58,00 m2
Heat Transfer Cocfficient 4378 K/h-m2-C
Hot Side Cold Side
Pressure Drop [kPa] 7943 2971
| [[] gnered

Fonte: Elaborado pelo autor no Aspen HYSYS, n.d.

A proxima etapa € caracterizar o fluxo com os dados proveniente da tabela 01.

Em vez de configura-lo alterando-se os dados de corrente, é mais adequado

implementa-lo pelo meio dos segmentos Conditions e Composition posicionadas na

guia Worksheet de configuracéo do trocador de calor. E interessante observar que
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espacos sem informagfes sdo estimados automaticamente com base nos valores

inseridos para as condi¢cfes de operacao do trocador de calor. As Figuras 25,26,27 e
28 mostram essa pratica.

Figura 25 — Caracterizagdo das correntes materiais de entrada e saida do 1°
trocador de calor (Condigcdes Operacionais).

[ Plate Excchanger: 1° Trocador de placa

a X
- Worksheet | Rigorous Plate
Worksheet Name 1 - Cerveja In 1- Etanol In Cerveja Out 1 - Etanol Out
‘Conditions Vapour 0,0000 0,0000 0,0000 10,0000
Properties Temperature [C] 16,30 3120 5470 8,097
Composition Pressure [kg/cm2] 3.300 2,960 3.040 1,420
Molar Flow [kgmolefh] 1903 3841 1903 384
Mass Flow [kg/s] 9,820 22,67 9,820 22,67
Std Ideal Liq Vol Flow [m3/h] 3586 86,97 3586 86,97
Molar Enthalpy [kl/kgmole] -2,857e+005 -2,860e+005 -2,865e+005 -2,855e+005
Molar Entropy [kl/kgmole-C] 5738 3533 2,701 4,640
Heat Flow [ki/h] -5,436e+008 -1,098e-009 -5452¢+008 -1,097e+009
S — ] ignored
Fonte: Elaborado pelo autor no Aspen HYSYS, n.d.
Figura 26 — Caracterizagdo das correntes materiais de entrada e saida do 2°
[ED Plate Exchanger: 2° Trocador de placa - a *
- Worksheet | Rigorous Plate
Worksheet Name Cerveja Out 2-EtanolIn 2 -CervejaOut 2 - Etanol Out
‘Conditions Vapour 0,0000 0,0000 0,0000 10,0000
Properties Temperature [C] 5.470 -2,560 -0.5200 01533
Composition Pressure [kg/cm2] 3.040 4,890 2,230 1,860
Molar Flow [kgmolesh] 1903 3906 1903 3906
Mass Flow [kg/s] 9820 2306 9820 2306
Std Ideal Liq Vol Flow [m3/h] 3586 8845 3586 8845
Molar Enthalpy [kl/kgmole] -2,865e+005 -2,864e+005 -2,870e+005 -2,862e+005
Molar Entropy [k//kgmele-C] 2,701 -882.2 -2537 1,096
Heat Flow [k)/h] -5452e+008 -1,119e+009 -5461e+008 -1,118e+009
e e 0 ignored

Fonte: Elaborado pelo autor no Aspen HYSYS.
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Figura 27 — Caractenza(;ao das correntes do 1° trocador de calor (Fracao molar)

[} Plate Exchanger: 1° Trocador de plac:

- Workshest | Rigorous Plate

Worksheet

1- Cervejaln 1 - Etanol In CervejaOut | 1-Etanol Out
Conditions H20 0,9797 0,8847 0,9797 0,8847
Properties Ethanol 0,0181 0,1153 0,0181 0,1153
Compesition| | gy 0,0021 0,0000 0,0021 0.0000

etece | |

Fonte: Elaborado pelo autor no Aspen HYSYS, n.d.

[ Ignored

Figura 28 — Caracterlzagao das correntes do 2° trocador de calor (Fragao molar)

[ Plate Exchanger: 2° Tracador de plac:

- Worksheet | Rigorous Plate

Worksheet

Cerveja Out 2-Etanolln | 2-CervejaOut | 2 - Etanol out
Conditions H20 0,9797 0,8847 0,9797 0,8847
Properties Ethanol 0,0181 01153 0,0181 0,153
Compesition| | o) 0.0021 0.0000 0.0021 0,0000

- ___________________________________________________________|

Fonte: Elaborado pelo autor no Aspen HYSYS, n.d.

[] Ignored
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APENDICES B - Cédigo-fonte

#Bibliotecas Base

import pandas as pd

import numpy as np

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt

#Modelos de busca por melhores parametros de modelos

from time import time#contagem de tempo para execucéo de tarefas

fonte = pd.read_csv('/content/Resultado3.csVv',encoding="1SO-8859-1") #importando
os dados gerados no Aspen HYSYS

dados = fonte #Renomeando as informagdes para dados
dados=dados.drop(labels=0) # Excluido a primeira linha dos dados, pois nao
interessa.

dadosX = dados.drop(['State’,'1 - Etanol Out - Mass Flow',"2 - Etanol Out - Mass

Flow',
'2° Trocador de placa - Heat Transfer Coefficient','1 - Etanol Out -
Temperature',
'1° Trocador de placa - Heat Transfer Coefficient',
'2 - Etanol Out - Temperature’,
"1 - Cerveja In - Mass Heat Capacity’,
'‘Cerveja Out - Mass Heat Capacity’,
"1 - Etanol In - Mass Heat Capacity’,
"1 - Etanol Out - Mass Heat Capacity','2 - Etanol In - Mass Heat
Capacity’,
'2 - Etanol Out - Mass Heat Capacity','2 - Cerveja Out - Mass Heat
Capacity,

axis = 1) # Retirando as features target e features sem qualquer relagéo
com o calculo.
dados_yl=dados # Transformando os dados em resposta do primeiro trocador.
dados_y2=dados # Transformando os dados em resposta do segundo trocador.

# Transformando os dados target em float: 1.° e 2.° Trocador de calor.
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dados_yl1['1 - Etanol Out - Mass Flow'|=dados_y1['1 - Etanol Out - Mass
Flow'].astype('float’)

dados_y2['2 - Etanol Out - Mass Flow']=dados_y2['2 - Etanol Out - Mass
Flow'.astype('float’)

# Guando as informacdes da feature target para treino.

dados_yl = dados_yl1['l - Etanol Out - Mass Flow']

dados_y2 = dados_y2['2 - Etanol Out - Mass Flow']

# Transformando as variavel do Coeficiente global de transferéncia de calor em float
de cada um dos trocadores de calor.

dados_U= dados

dados_UJ['1° Trocador de placa - Heat Transfer Coefficient'|=dados_U['1° Trocador
de placa - Heat Transfer Coefficient'].astype(‘float’)

dados_U['2° Trocador de placa - Heat Transfer Coefficient|=dados_U['2° Trocador
de placa - Heat Transfer Coefficient'].astype('float’)

dados_UJ'l - Etanol Out - Temperature'l=dados_UJ['1 - Etanol Out -
Temperature'].astype(‘float’)

dados_UJ['2 - Etanol Out - Temperature']=dados_U['2 - Etanol Out -
Temperature'].astype(‘float’)

dados_UJ['1 - Cerveja In - Mass Heat Capacity'|=dados_U['1 - Cerveja In - Mass Heat
Capacity'].astype(‘float’)

dados_U['Cerveja Out - Mass Heat Capacity'|=dados_U['Cerveja Out - Mass Heat
Capacity'].astype('float’)

dados_UJ['l - Etanol In - Mass Heat Capacity'|=dados_U['1 - Etanol In - Mass Heat
Capacity'].astype(‘float’)

dados_UJ'l - Etanol Out - Mass Heat Capacity']=dados_UJ['1 - Etanol Out - Mass
Heat Capacity'].astype(‘float’)

dados_UJ['2 - Etanol In - Mass Heat Capacity'|=dados_U['2 - Etanol In - Mass Heat
Capacity'].astype(‘float')

dados_UJ['2 - Etanol Out - Mass Heat Capacity']=dados_U['2 - Etanol Out - Mass
Heat Capacity'].astype(‘float’)

dados_U['2 - Cerveja Out - Mass Heat Capacity'|=dados_UJ['2 - Cerveja Out - Mass
Heat Capacity'].astype(‘float’)

# Selecionando as variveis principais para analise do coeficiente global de

transferéncia de calor.



dados_U = dados_UJ['State’,'1 - Cerveja In - Mass Flow','1 - Cerveja In -
Temperature',

"1 - Cerveja In - Pressure','1 - Etanol In - Pressure’,'1 - Etanol In -
Temperature',

'2 - Etanol In - Pressure','2 - Etanol In - Temperature',

'1° Trocador de placa - Heat Transfer Coefficient’,

'2° Trocador de placa - Heat Transfer Coefficient',

"1 - Etanol Out - Temperature',

'2 - Etanol Out - Temperature',

'1 - Cerveja In - Mass Heat Capacity’,

'‘Cerveja Out - Mass Heat Capacity’,

"1 - Etanol In - Mass Heat Capacity’,

'1 - Etanol Out - Mass Heat Capacity','2 - Etanol In - Mass Heat
Capacity’,

'2 - Etanol Out - Mass Heat Capacity','2 - Cerveja Out - Mass Heat
Capacity’,

"1 - Etanol Out - Mass Flow',"2 - Etanol Out - Mass Flow"]

# Transformando os dados da andlise do U em float: 1.° e 2.° Trocador de calor.

dados_UJ['l - Cerveja In - Mass Flow'] = dados_UJ'1 - Cerveja In - Mass
Flow'].astype('float’)

dados_UJ['l - Etanol Out - Mass Flow'] = dados_U['1 - Etanol Out - Mass
Flow'.astype('float’)

dados_U['2 - Etanol Out - Mass Flow'] = dados_UJ['2 - Etanol Out - Mass
Flow'].astype('float)

dados_UJ'l - Cerveja In - Temperature'] = dados_U['1 - Cerveja In -
Temperature'].astype(‘float’)

dados_UJ['l - Cerveja In - Pressure'] = dados_UJ['1 - Cerveja In -
Pressure'].astype('float’)

dados_UJ['l - Etanol In - Pressure’]l = dados_U['1 - Etanol In -
Pressure’].astype(‘float’)

dados_UJ['l - Etanol In - Temperature'] = dados_UJ['1 - Etanol In -
Temperature'].astype(‘float’)

dados_UJ['2 - Etanol In - Temperature'] = dados_U['2 - Etanol In -

Temperature'].astype(‘float’)

65
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dados_UJ['2 - Etanol In - Pressure’] = dados_U['2 - Etanol In -
Pressure’].astype(‘float’)

# Verificando a quantidade de linha e colunas da variavel dadosX:
dadosX.shape

# Fazendo leitura das informacgdes dos dadosX

dadosX.head()

# Averiguando o tipo ou falta de informacdes das variveis das variveis dadoX:
print("Valores do Conjunto:\n")

print(dadosX.info())

# Transformando as variaveis de entrada em float do 1.° e 2.° Trocador de calor.
dadosX['l - Cerveja In - Mass Flow'] = dadosX['1 - Cerveja In - Mass
Flow'.astype('float)

dadosX['l - Cerveja In - Temperature'] = dadosX['1 - Cerveja In -
Temperature'].astype(‘float’)

dadosX['l - Cerveja In - Pressure'] = dadosX['1 - Cerveja In -
Pressure’].astype(‘float’)

dadosX['l - Etanol In - Pressure’] = dadosX['1 - Etanol In - Pressure’].astype(‘float’)
dadosX['l - Etanol In - Temperature']l = dadosX['1 - Etanol In -
Temperature'].astype(‘float’)

dadosX['2 - Etanol In - Temperature'] = dadosX['2 - Etanol In -
Temperature'].astype(‘float’)

dadosX['2 - Etanol In - Pressure’] = dadosX['2 - Etanol In - Pressure'].astype(‘float’)
# Verificando os tipos das variveis novamente:

dadosX.info()

# Importando da biblioteca o train_test_split para separar os dados em treino e

teste.

from sklearn.model_selection import train_test_split

# No qual separou-se 33% para teste e 67% para treino:

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split( dadosX, dados_y1, test_size=0.33,
random_state=42)

# Verificando a quantidade de linha e colunas das variaveis treino:

X_train.shape, y_train.shape

# Verificando a quantidade de linha e colunas das variaveis teste:
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X_test.shape,y_test.shape
# ignorando warnings da MLP
import warnings
warnings.filterwarnings("ignore")
# Importando os modelos de Regresséo Linear, Perceptron Multiplas Camadas e
Arvore de Decis&o.
from sklearn.linear_model import LinearRegression
from sklearn.neural_network import MLPRegressor
from sklearn.tree import DecisionTreeRegressor
# Importando os célculos para fazer validagéo cruzada.
from sklearn.model_selection import cross_val_score
from sklearn.model_selection import KFold
# Definindo o numero de divisdes da validac&o cruzada.
kfold = KFold(n_splits=4, shuffle=True, random_state=42)
# Importanto o Erro Quadratico médio
from sklearn.metrics import mean_squared_error
# conjunto de modelos
models = [LinearRegression(), MLPRegressor(),DecisionTreeRegressor()]
# Lista dos nomes das variaveis importantes.
nome_features =[]
# Lista dos valores das variaveis importantes.
import time
features =[]
for model in models: # Aplicando em cada modelo as regras.
inicio = time.time()
val_scores = cross_val_score(model, X _train, y_train, cv=kfold) # Aplicando ao
modelo uma validagéo cruzada nos dados de treino.
nome_modelo = type(model).  _name__ # somente para exibi¢cao.
model.fit(X_train, y_train) # Ajustando o modelo de treino.
Y_pred = model.predict(X_test) # Predizendo a variavel target utilizando o dado

de teste.

if models[0]==model: # Se 0 modelo é de regressao linear aplica-se essas regras.
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print('Modelo: {} |Valores do Score: {}| Valores dos coeficientes: {} | Intercept: {} |
Média: {} | Desvio: {} | Mean squared error (MSE): {} '.format(nome_modelo,
val_scores,model.coef _,model.intercept_,np.mean(val_scores),

np.std(val_scores),mean_squared_error(y_test,Y_pred)))

print("Training set score: {}".format(model.score(X_train, y_train))) # Coeficiente
de determinacao do treino.
print("Test set score: {}".format(model.score(X_test, y _test))) # Coeficiente de
determinacao do test.
media_scoresl=np.mean(val_scores) # Média do coeficiente de determinacao
dos valores da validacao cruzada.
print(sns.scatterplot(y_test,Y pred,color="blue’,
marker='0',legend="full',alpha=1,
label= r" Linear Regression - $R"2:
{:.3f}$".format(media_scoresl)).legend(loc="best"))
# Plotando o modelo Regresséo Linear.
fim = time.time()
tempoRL= fim-inicio
print(\nTempo do modelo de regresséo linear: {} seg'.format(tempoRL))
if models[1]==model: # Se 0 modelo é de Perceptron Multiplas Camadas aplica-se
essas regras.
print("Modelo: {} |Valores do Score: {} | Média: {} | Desvio: {} | Mean squared error
(MSE): {}'.format(nome_modelo,val_scores,
np.mean(val_scores),
np.std(val_scores),mean_squared_error(y_test,Y_pred)))
print("Training set score: {}".format(model.score(X_train, y_train))) # Coeficiente
de determinagao do treino.
print("Test set score: {}".format(model.score(X_test, y_test))) # Coeficiente de
determinacéo do test.
media_scores2=np.mean(val_scores) # Média do coeficiente de determinacéo
dos valores da validacao cruzada.
print(sns.scatterplot(y_test,Y pred,color='green’,

marker='0',legend="full',alpha=1,
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label= r" MLPRegressor - $R"2:
{:.3f}$".format(media_scores?2)).legend(loc="best"))
# Plotando o modelo MLPRegressor.
fim = time.time()
tempoMLP= fim-inicio
print(\nTempo do modelo MLPRegessor: {} seg'.format(tempoMLP))
if models[2]==model: # Se 0o modelo é de Arvore de Decis&o aplica-se essas
regras.
print("Modelo: {} |Valores do Score: {}| Valores dos coeficientes: {} | Média: {} |
Desvio: {} | Mean squared error (MSE): {}
"format(nome_modelo,val_scores,model.feature_importances_,
np.mean(val_scores),
np.std(val_scores),mean_squared_error(y_test,Y_pred)))
print("Training set score: {}".format(model.score(X_train, y_train))) # Coeficiente
de determinacé&o do treino.
print("Test set score: {}".format(model.score(X_test, y_test))) # Coeficiente de

determinagao do test.

for importance, name in sorted(zip(model.feature_importances_,
X_train.columns),reverse=True):
print (name, importance) # Printando o nome e valores das variaveis
importantes.
nome_features.append(name) # Guardando na lista dos nomes das variaveis
importantes.
features.append(importance) # Guardando na lista dos valores das variaveis
importantes.
media_scores3=np.mean(val_scores) # Média do coeficiente de determina¢éo
dos valores da validacao cruzada.
print(sns.scatterplot(y_test,Y pred,color="red,
marker='0',legend="full’,alpha=1,
label=r" Decision Tree Regressor - $R"2:
{:.3f}$".format(media_scores3)).legend(loc="best"))
# Plotando o modelo arvore de deciséo.

fim = time.time()
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tempoDTR= fim-inicio
print(\nTempo do modelo da arvore de deciséo: {} seg'.format(tempoDTR))
plt.xlabel(r'l - Etanol Out - Mass Flow (Teste/Real) $[\frac{kg}{s}]$') # Nome do eixo
abscissa (x).
plt.ylabel(r'l - Etanol Out - Mass Flow (Predito) $[\frac{kg}{s}]$") # Nome do eixo
ordenada (y).
plt.savefig('1l- Etanol Out - Mass Flow.pdf',
transparent=True) # Salvando a figura em pdf.

# Transformando os valores das variaveis de grau de importancia do modelo arvore
de decisao em float.
variaveis=[]
for i in list(features):

v = float('{:.2f}'.format(i*100))

variaveis.append(v)
variaveis
# Platando o grafico das variveis importante
fake = pd.DataFrame({'f": variaveis,'g": nome_features}) # Transformando os dados
em DataFrame.
plt.figure(figsize=(8,5)) # Definindo o tamanho da figura.
fig = sns.barplot(x = 'f', y = 'g',data=fake,palette="Set1") # Inserindo os dados do
grafico em barra.
for py,px in enumerate(variaveis): # Colocando o rétulo no gréfico.

if px!=0:

fig.annotate(str(px)+'%’',xy=(px,py))
fig.spines['top’].set_visible(False) # Retirando a linha superior da figura.
fig.spines['right’].set_visible(False) # Retirando a linha a direita da figura.
plt.xlabel("Feature_importance [ % ]") # Nome do eixo abscissa (x).
plt.ylabel("Feature") # Nome do eixo ordenada (y).
plt.show(fig)
plt.savefig('l - Feature_importance.pdf’,
transparent=True) # Salvando a figura em pdf.

# Calculando o cdpMédio do lado quente e do lado frio, para cada um dos

trocadores.
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dados_UJ['l - CpmedioQuente'] = (dados_UJ['l - Cerveja In - Mass Heat
Capacity'|+dados_U['Cerveja Out - Mass Heat Capacity'])/2

dados_U['l - CpmedioFrio’] = (dados_UJ['1 - Etanol In - Mass Heat
Capacity'|+dados_U['1l - Etanol Out - Mass Heat Capacity')/2

dados_U['2 - CpmedioQuente'] = (dados_U['Cerveja Out - Mass Heat
Capacity']+dados_U['2 - Cerveja Out - Mass Heat Capacity'])/2

dados_U['2 - CpmedioFrio'] = (dados_U['2 - Etanol In - Mass Heat
Capacity'|+dados_U['2 - Etanol Out - Mass Heat Capacity)/2

dados_UJ['1l - CpmedioQuente','l - CpmedioFrio','2 - CpmedioQuente','2 -
CpmedioFrio']

# Predizendo a corrente Etanol a partir do modelo arvore de decis&o, no primeiro
trocador de calor.

dados_UJ['1 - Etanol Out - Mass Flow'] = model.predict(dadosX)

# Calculando do produto minimo da vaz&o massica e capacidade calorifica, no
primeiro trocador de calor.

dados_U['1l - m.CpmedioQuente']=dados_UJ['1 - CpmedioQuente']*dados_UJ['1 -
Cerveja In - Mass Flow']

dados_UJ['1l - m.CpmedioFrio']=dados_U['1l - CpmedioFrio']*dados_UJ['1 - Etanol Out -
Mass Flow']

dados_U[['1 - m.CpmedioQuente','l - m.CpmedioFrio']]

# Calculando a taxa de calor trocada (Q) para o primeiro trocador de calor, no lado
guente e frio.

dados_UJ['l - Qquente']=dados_U['1l - m.CpmedioQuente'*(dados_UJ['l - Cerveja In -
Temperature']-5.47)

dados_UJ['1 - Qfrio']=dados_U['1 - m.CpmedioFrio'T*(dados_U['1 - Etanol Out -
Temperature']-dados_U['1 - Etanol In - Temperature'])

dados_UJ['1 - Qquente’,'l - Qfrio’]

# calculo o delta maximo da temperatura entre as correntes(Tq,e-Tf,e). Para ambos
os trocadores.

dados_UJ['l - deltaTmax']=dados_U['1 - Cerveja In - Temperature']-dados_U['1 -
Etanol In - Temperature']

dados_UJ['2 - deltaTmax’]=5.47-dados_U['2 - Etanol In - Temperature']

dados_UJ['1 - deltaTmax','2 - deltaT max']]

# Calculando a taxa maxima de calor de troca (Qmax)
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dados_UJ['l - dadosQmaxquente’] = dados_U['1 - m.CpmedioQuente'|*dados_UJ['1 -

deltaTmax’]

# Calculando a Eficiéncia(%) do primeiro trocador de calor: E = Q / Qmax

dados_UJ'l - EficiénciaQuente'] = 100*dados_U['1 - Qquente')/dados_UJ'1 -

dadosQmaxquente’]

dados_UJ['1 - EficiénciaQuente']

# A eficiéncia com a variacdo da temperatura do etanol na entrada.

dados_Ue=dados_U.drop_duplicates(subset=['1 - Etanol In - Temperature']) #

Retirando linhas duplicadas da temperatura de etanol.

print(sns.scatterplot('l - Etanol In - Temperature','1 -

EficiénciaQuente',data=dados_Ue,
color="green’,marker='0',legend="full',alpha=1))

plt.xlabel(r'Temperature $[°C]$') # Nome do eixo abscissa (X).

plt.ylabel(r'Eficiéncia [%]") # Nome do eixo ordenada (y).

plt.savefig('l - Etanol In - Temperature EFIC.pdf',

transparent=True) # Salvando a figura em pdf.

# A eficiéncia com a variacdo da temperatura da cerveja na entrada.

dados_Uel=dados_U.drop_duplicates(subset=['1 - Cerveja In - Temperature']) #

Retirando linhas duplicadas da temperatura da cerveja.

print(sns.scatterplot('l - Cerveja In - Temperature','l -

EficiénciaQuente',data=dados_Uel,
color="green’,marker='0',legend="full’,alpha=1))

plt.xlabel(r'Temperature $[°C]$") # Nome do eixo abscissa (X).

plt.ylabel(r'Eficiéncia [%]") # Nome do eixo ordenada (y).

plt.savefig('l - Cerveja In - Temperature EFIC.pdf,

transparent=True) # Salvando a figura em pdf.

# A eficiéncia com a variagdo da vazao massica do etanol na saida.

dados_Ue2=dados_U.drop_duplicates(subset=['1 - Etanol Out - Mass Flow"]) #

Retirando linhas duplicadas da vazdo massica do etanol na saida.

print(sns.scatterplot('l - Etanol Out - Mass Flow','1 -

EficiénciaQuente',data=dados_Ue2,
color='green’,marker='0',legend="full’,alpha=1))

plt.xlabel(r'Mass Flow $[\frac{kg{s}]$) # Nome do eixo abscissa (x).

plt.ylabel(r'Eficiéncia [%]') # Nome do eixo ordenada (y).
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plt.savefig('l - Etanol Out - Mass Flow EFIC.pdf,
transparent=True) # Salvando a figura em pdf.
# Melhores valores da vazao massica de etanol no primeiro trocador de calor
combinada com a eficiéncia.
p=0
mass=|]
efi =[]
for j,k in enumerate(dados_UJ'1 - EficiénciaQuente’)):
if k>p:

p=k

b=dados_Ue2['1 - Etanol Out - Mass Flow'][1+]

mass.append(b)

efi.append(k)

print(b,k,1+j)
# Plotando o gréafico de melhor eficiencia combinado com a vazdo massica de
etanol.
from matplotlib.patches import Circle
from matplotlib.lines import Line2D
print(sns.scatterplot(x=mass,y=efi,

color='green’,marker='0',legend="full’,alpha=1))
plt.xlabel(r'Mass Flow $[\frac{kg}{s}]$) # Nome do eixo abscissa (X).
plt.ylabel(r'Eficiéncia [%]') # Nome do eixo ordenada (y).
plt.gca().margins(0.1)
cir = Circle((22.82, 85.7419444060296),0.3,color="red',lw=1fill=False,zorder=10)
red_circle = Line2D([], [], marker='0', color="r",
markerfacecolor="w',lw=0, markersize=7),
plt.gca().add_patch(cir)
plt.legend([red_circle],[r'Melhor Ponto'],loc="right’)
plt.savefig('l - Etanol Out - Mass Flow EFIC.pdf,
transparent=True) # Salvando a figura em pdf.

# Descricao das correntes no melhor ponto de eficiéncia, no primeiro trocador de
calor.
dados_Ue2[['1 - Cerveja In - Mass Flow','1 - Cerveja In - Temperature','l - Cerveja In

- Pressure','1 - Etanol In - Temperature’,
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'1 - Etanol In - Pressure’,'1° Trocador de placa - Heat Transfer Coefficient’,
"1 - Etanol Out - Temperature','l - Etanol Out - Mass Flow','1 -
EficiénciaQuente']].loc[8083:8083]
# Separando os dados em treino e teste, no qual separou-se 33% parateste e 67%
para treino:
X_train, x_test, Y_train, Y_test = train_test_split( dadosX, dados_y2, test_size=0.33,
random_state=42)
# conjunto de modelos
modelsl = [LinearRegression(), MLPRegressor(),DecisionTreeRegressor()]
kfold = KFold(n_splits=4, shuffle=True, random_state=42)
# Lista dos nomes das variaveis importantes.
nome_features2 =]
# Lista dos valores das variaveis importantes.
features2 =]
for model2 in modelsl: # Aplicando em cada modelo as regras.
inicio = time.time()
val_scores = cross_val_score(model2,x_train, Y_train, cv=kfold) # Aplicando ao
modelo uma validagcdo cruzada nos dados de treino.
nome_modelo = type(model2).  _name__ # Somente para exibi¢cao.
model2 fit(x_train, Y_train) # Ajustando o modelo de treino.
y_pred = model2.predict(x_test) # Predizendo a variavel target utilizando o dado
de teste.
if models1[0]==model2: # Se 0 modelo é de regressao linear aplica-se essas
regras.
print('Modelo: {} [Valores do Score: {}|Valores dos coeficientes: {} |Intercept: {} |
Média: {} | Desvio: {} | Mean squared error (MSE): {}
"format(nome_modelo,val_scores,model2.coef ,model2.intercept _,
np.mean(val_scores),
np.std(val_scores),mean_squared_error(Y_test,y pred)))
print("Training set score: {}".format(model2.score(x_train, Y_train))) # Coeficiente
de determinacgao do treino.
print("Test set score: {}".format(model2.score(x_test, Y_test))) # Coeficiente de

determinacao do test.
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media_scores4=np.mean(val_scores) # Média do coeficiente de determinacao
dos valores da validagcao cruzada.
print(sns.scatterplot(Y_test,y_pred,color="blue’,
marker='0',legend="full’,alpha=1,
label= r"Linear Regression - $R"2:
{:.3f}$".format(media_scores4)).legend(loc="best"))
# Plotando o0 modelo Regresséo Linear.
fim = time.time()
tempoRL= fim-inicio
print(\nTempo do modelo de regressao linear: {} seg'.format(tempoRL))
elif models1[1]==model2: # Se o modelo é de Perceptron Mdltiplas Camadas
aplica-se essas regras.
print('Modelo: {} |Valores do Score: {} | Média: {} | Desvio: {} | Mean squared error
(MSE): {} ".format(nome_modelo,val_scores,
np.mean(val_scores),
np.std(val_scores),mean_squared_error(Y_test,y pred)))
print("Training set score: {}".format(model2.score(x_train, Y_train))) # Coeficiente
de determinagéo do treino.
print("Test set score: {}".format(model2.score(x_test, Y_test)))
media_scores5=np.mean(val_scores) # Média do coeficiente de determinagao
dos valores da validacao cruzada.
print(sns.scatterplot(Y_test,y pred,color='green’,
marker='0',legend="full',alpha=1,
label= r'MLPRegressor - $R"2:
{:.3f}$".format(media_scoresb5)).legend(loc="best"))
# Plotando o modelo MLPRegressor.
fim = time.time()
tempoMLP= fim-inicio
print(\nTempo do modelo MLPRegessor: {} seg'.format(tempoMLP))
elif models1[2]==model2: # Se o0 modelo é de Arvore de Decisdo aplica-se essas
regras.
print("Modelo: {} |Valores do Score: {}|Valores dos coeficientes: {} | Média: {} |
Desvio: {} | Mean squared error (MSE): {}

".format(nome_modelo,val_scores,model2.feature_importances_,
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np.mean(val_scores),
np.std(val_scores),mean_squared_error(Y_test,y pred)))
print("Training set score: {}".format(model2.score(x_train, Y_train))) # Coeficiente
de determinagéo do treino.
print("Test set score: {}".format(model2.score(x_test, Y_test))) # Coeficiente de
determinagao do test.
for importances, names in sorted(zip(model2.feature_importances_,
X_train.columns),reverse=True):
print (names, importances) # Printando o nome e valores das variaveis
importantes.
nome_features2.append(names) # Guardando na lista dos nomes das variaveis
importantes.
features2.append(importances) # Guardando na lista dos valores das variaveis
importantes.
media_scores6=np.mean(val_scores) # Média do coeficiente de determinacao
dos valores da validacao cruzada.
print(sns.scatterplot(Y_test,y_pred,color="red,
marker='0',legend="full’,alpha=1,
label= r'Decision Tree Regressor - $R"2:
{:.3f}$".format(media_scores6)).legend(loc="best"))
# Plotando o modelo Arvore de Deciséo.
fim = time.time()
tempoDTR= fim-inicio
print(\nTempo do modelo da arvore de decis&o: {} seg'.format(tempoDTR))
plt.xlabel(r'2 - Etanol Out - Mass Flow (Teste/Real) $[\frac{kg}{s}]$') # Nome do eixo
abscissa (x).
plt.ylabel(r'2 - Etanol Out - Mass Flow (Predito) $[\frac{kg}{s}]$") # Nome do eixo
ordenada (y).
plt.savefig('2- Etanol Out - Mass Flow.pdf,
transparent=True) # Salvando a figura em pdf.
# Transformando os valores das variaveis de grau de importancia do modelo arvore
de decisdo em float.
variaveis1l=[]

for i in list(features?2):



77

v = float('{:.2f}.format(i*100))

variaveisl.append(v)
variaveisl
# Platando o grafico das variveis importante
fake2 = pd.DataFrame({'f": variaveisl,'g': nome_features2}) # Transformando os
dados em DataFrame.
plt.figure(figsize=(8,5)) # Definindo o tamanho da figura.
fig = sns.barplot(x ='f', y = 'g',data=fake2,palette="Set1") # Inserindo os dados do
grafico em barra.
for pY,pX in enumerate(variaveisl): # Colocando o rétulo no grafico.

if pX!=0:

fig.annotate(str(pX)+'%",xy=(pX,pY))
fig.spines['top’].set_visible(False) # Retirando a linha superior da figura.
fig.spines['right’].set_visible(False) # Retirando a linha a direita da figura.
plt.xlabel("Feature_importance [ % ]") # Nome do eixo abscissa (X).
plt.ylabel("Feature") # Nome do eixo ordenada (y).
plt.show(fig) # Plotando somente a Figura.
plt.savefig('2 - Feature_importance.png’,dpi=300,
transparent=True) # Salvando a figura em png.

# Predizendo a corrente Etanol a partir do modelo arvore de deciséo, no segundo
trocador de calor.
dados_UJ['2 - Etanol Out - Mass Flow'] = model2.predict(dadosX)
# Calculando do produto minimo da vazao massica e capacidade calorifica, no
segundo trocador de calor.
dados_U['2 - m.CpmedioQuente']=dados_U['2 - CpmedioQuente']*dados_UJ['1 -
Cerveja In - Mass Flow']
dados_UJ['2 - m.CpmedioFrio']=dados_U['2 - CpmedioFrio'*dados_UJ['2 - Etanol Out -
Mass Flow']
#Calculando a taxa de calor trocada (Q) para o segundo trocador de calor, no lado
guente e frio.
dados_U['2 - Qquente']=dados_U['2 - m.CpmedioQuente']*(5.47 - (-0.52))
dados_UJ['2 - Qfrio']=dados_U['2 - m.CpmedioFrio'T*(dados_U['2 - Etanol Out -
Temperature']-dados_U['2 - Etanol In - Temperature'])

# Calculando a taxa maxima de calor de troca (Qmax)
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dados_U['2 - dadosQmaxquente’] = dados_U['2 - m.CpmedioQuente'|*dados_UJ['2 -
deltaTmax’]
# Calculando a Eficiéncia (%) do segundo trocador de calor: E = Q / Qmax
dados_UJ['2 - EficiénciaQuente'] = 100*dados_U['2 - Qquente')/dados_UJ['2 -
dadosQmaxquente’]
dados_UJ['2 - EficiénciaQuente']
# A eficiéncia com a variacdo da temperatura do etanol na entrada.
dados_Ue6=dados_U.drop_duplicates(subset=['2 - Etanol In - Temperature') #
Retirando linhas duplicadas da temperatura do etanol.
print(sns.scatterplot('2 - Etanol In - Temperature','2 -
EficiénciaQuente',data=dados_Ue6,
color="green’,marker='0',legend="full',alpha=1))
plt.xlabel(r'Temperature $[°C]$') # Nome do eixo abscissa (X).
plt.ylabel(r'Eficiéncia [%]") # Nome do eixo ordenada (y).
plt.savefig('2 - Etanol In - Temperature EFIC.pdf',
transparent=True) # Salvando a figura em pdf.
# A eficiéncia com a variagdo da vazao massica do etanol na saida.
dados_Ue7=dados_U.drop_duplicates(subset=[2 - Etanol Out - Mass Flow") #
Retirando linhas duplicadas da vazdo massica do etanol na saida.
print(sns.scatterplot('2 - Etanol Out - Mass Flow','2 -
EficiénciaQuente',data=dados_Ue7,
color="green’,marker='0',legend="full’,alpha=1))
plt.xlabel(r'Mass Flow $[\frac{kg}{s}]$") # Nome do eixo abscissa (X).
plt.ylabel(r'Eficiéncia [%]") # Nome do eixo ordenada (y).
plt.savefig('2 - Etanol Out - Mass Flow EFIC.pdf,
transparent=True) # Salvando a figura em pdf.
# Melhores valores da vazao massica de etanol no primeiro trocador de calor
combinada com a eficiéncia.
w=0
mass1=[]
efil =[]
for r,y in enumerate(dados_U['2 - EficiénciaQuente):
if y>w:

w=y
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bl=dados_Ue7['2 - Etanol Out - Mass Flow'][1+r]
massl.append(bl)
efil.append(w)
print(b1,w,1+r)
# Plotando o grafico de melhor eficiencia combinado com a vazdo massica de
etanol.
from matplotlib.patches import Circle
fig= sns.scatterplot(x=mass1,y=efil,
color="green’,marker='0',legend="full’,alpha=1)
#fig.spines['top'].set_visible(False)
plt.xlabel(r'Mass Flow $[\frac{kg}{s}]$') # Nome do eixo abscissa (X).
plt.ylabel(r'Eficiéncia [%]') # Nome do eixo ordenada (y).
plt.gca().margins(0.03)
cirl =
Circle((17.430000000000206,75.95739284808522),0.15,color="red’,Iw=1 fill=False,z
order=10)
red_circlel = Line2D(][], [], marker="0", color="r",label="Circle’,
markerfacecolor="w',lw=0, markersize=7),
plt.gca().add_patch(cirl)
plt.legend([red_circlel],[r'Melhor Ponto’,loc="right’)
plt.savefig('2 - Etanol Out - Mass Flow EFIC.pdf’,
transparent=True) # Salvando a figura em pdf.
# Descricao das correntes no melhor ponto de eficiéncia, no segundo trocador de
calor.
dados_Ue7[['1 - Cerveja In - Mass Flow','2 - Etanol In - Temperature',’2 - Etanol In -
Pressure’,
'2° Trocador de placa - Heat Transfer Coefficient','2 - Etanol Out -
Temperature',
'2 - Etanol Out - Mass Flow',"2 - EficiénciaQuente'].loc[5:5]



80

ANEXO A — Melhor Design: 1° Trocador De Calor

“#  Optimization Path Plate

Optimization Path

Current selected case 2

Het Side DP Cold Side DP

‘Channels Plate Details

Passes

ltem Hotside Cold side Hotside Coldside Area ratio ma'd':";fi;zﬁm Total area c::;:“ Plate area dl'al:::ter *::;":: ‘::a'::: Plate Port Plate Port
m? ~ ||Degrees - m: - mm *|| mm - mm - bar - bar - bar - bar -
1 1 1 1 11 11 1,01|fes B84 30) 0.4 100| 260 105263 0,02723 0,01353 0,13776 0,0795
2 2 1 1 10 10 1,25|No 1045 30] 0,52| 100| 260 136542 004191 0,01289| 0,21224) 0,07573
3 3 1 1 263 263 1,01|Yes 210 45) 0.4 100 26D 105263 0,00142] 0,02327) 10,0065 013677
4 4 2 2 288 288| 1,52|Yes 230 45 0.4 100| 260 1052,63 0,0077| 0,04975 0,038 0,29237|
5 5 1 1 151 151 1,01|Yes 156,5 45 0,52] 100| 260 136542 0,00461 0,01609| 0,02268| 0,08457|
6 6| 1 1 89 89| 1,02|Yes 119.7| 45| 0,676 100| 260 177895 0,0151 0,01212 0,07609| 007121
7 7 2 2 56 56 1,14[No 1324 60) 1,193 150| 325 2409,18| 0,04834] 0,00351 10,2452 0,02065
8 8 2 2 136 136 1,02|Yes 1912 €0 0,706 150 325 142555 0,006 0,00532 0,02956 0,03125
9 g 3 3 90| 90| 1,05[No 1263 60 0,706 150| 325 142555 0,03793 0,00642 019231 0,03773
10 10| 1 1 161 161 1|Yes 2945 €0 0,917 150 325 1853,22 0,001 0,00294 0,00424) 0,01728|
11 1 2 2 76 76 1,01|No 1385 B0 0,917 150| 325 185322 0,02157] 0,00397] 0,10899| 0,0233
12 12 1 1 95 95 1,01|Yes 2254 60) 1,193 150| 325 2409185 0,0029] 0,0022 10,0138 0,01291
13
14| 2 1 1 101 101 1,25|No 1045 30] 0,52 100 260 136842 0,04191 0,01289] 0,21224] 0,07573
H ~ . o
ANEXO B — Dimensodes: 1° Trocador De Calor
203 Plates Horizontal
712.1 mm Port Centres
Stream 1 : 260,0 mm
—
163 C _
—n =87 S—
™
806C
Stream 2 ﬂ
ﬂ Vertical
Pty Port
Centres
13684 mm
Stream 1
547 C
N @/@
L
_H_t
3.12C
—
Stream 2
A A 380,0 mm
Plate Flow Width
Plate thickness 0.6 mm
Effective surface area 104,520 m2 Compressed plate pitch 3.5 mm
Mumber of passes Stream 1/2 1/1 Area of each plate 0,520 m2
Effective channels Stream 1/ 2 101 /101 Chevron angle (to horizontal) 30
Mumber of exchangers 1 Material type 55-304
Port diameter 100,0 mm




ANEXO C — Custo/Peso: 1° Trocador De Calor
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Weights kg Cost Dollar(US)
Plate pack weight - empty (1 PHE) 558 | Total cost (1 PHE) 10013
Plate pack weight - with water (1 PHE) 8725 | Total cost (all PHES) 10013
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ANEXO D — Melhor Design: 2° Trocador De Calor

“#  Optimization Path Plate

Optimization Path

Current selected case 1

Passes ‘Channels Plate Details Hot Side DP Cold Side DP

ltem Hot side Cold side Hotside Coidside Area ratio mam':‘::igzﬁm Total area c:s;:" Plate area dia';‘::ter *:;;I‘:: m‘;ﬁ: Plate Port Plate Port
m? v ||Degree: - m* - mm | mm ~|| mm ~-|| bar ~|| bar ~|| bar ~|| bar -

1] 1 1 1 73 73 1|no B 30) 04 100 260 1052,63)  0,05981 oot1| 028217| 006013
2| 2 1 1 68| 6| 1,25[Mo 702 30) 0,52 100 260 136842) o008827| o0010es| o041678| 0ps83g
3 3 1 1 166 166 1|ves 1324 25 04 100) 260 105263  oo0032] ootesz| oo1424]  opg24s
1| 4 2 1 300 300 1|ves 2398 a5 04 100 260 1052,63) 0007s8| oo0soss| oo00s07| 013903
5 5 2 2 34| 4 1,03[Mo 568 a5 04 100) 260 105263 oo7oss| 00234 033483 012791
5 6 1 1 209 299 0,86|ves 2384 60| 04 100 260 105263 000041 002537 000137 013868
77 2 1 300, 300 0,63 ves 2398 60| 04 100) 260 1052,63) 0,00205| o00s088| 000136 013803
5 g 2 2 208 208 1,01ves 166 60| 04 100 260 1052,63] 000361 003917 001591 021411
9| o 3 3 135 135 1,02[ves 1076 60| 04 100] 260] 1052,83) o022e8] ooasss| oio0e27] 024504
10

I 1 1 73 73 1|no B 30) 04 100) 260 1052,63) 00381 oot| ozs217] ooe0t3

ANEXO E - Dimensdes: 2° Trocador De Calor

147 Plates Horizontal
3147 mm Port Centres
260.0 mm
Stream 1 > '
547 C _
H D:
@\@H
027C
Stream 2 ﬂ
ﬂ Vertical
N Port
Centres
1052,6 mm
Stream 1
-052C
H
NI :
-256C
>
Stream 2 3800
A - L0 mm
Plate Flow Width
Plate thickness 0,6 mm
Effective surface area 38,000 m2 Compressed plate pitch 3,5 mm
Mumber of passes Stream 1/ 2 1/1 Area of each plate 0400 m2
Effective channels Stream 1/ 2 73773 Chevron angle (to honzontal) a0
Mumber of exchangers 1 Material type 55-304
Port diameter 100,0 mam




ANEXO F — Custo/Peso: 2° Trocador De Calor
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Weights kg Cost Dollar(US)
Plate pack weight - empty (1 PHE) 315,6 | Total cost (1 PHE) 6218
Plate pack weight - with water (1 PHE) 494 3 | Total cost (all PHES) 6218
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