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Resumo do Trabalho de Tese apresentado ao DEQ/UFCG como parte dos
requisitos necessarios para a obtencao do titulo de Doutora em Engenharia

Quimica.

Thalita Cristine Ribeiro Lucas Fernandes

Abril/2022

Este trabalho apresenta um algoritmo de aprendizado de maquina automatizado
(AutoML) sitematico e simples. A principal contribuicdo € produzir o modelo de
regressao mais simples, sempre que possivel (ex.: modelo de regressao
polinomial de segunda ordem via selecao de recursos sequenciais baseado nos
minimos quadrados) ou entdo, gerar modelos nao lineares mais complexos (ex.:
regressao gaussiana). O algoritmo é capaz de produzir estes resultados usando
técnicas de design sequencial para preencher habilmente o espago amostral
com pontos “interessantes”, gerando um conjunto de dados que é utilizado para
selecionar o modelo de regressdo mais simples possivel. Esse modelo mais
simples € gerado de forma iterativa a partir de um conjunto predefinido de
modelos de regressao candidatos. O objetivo € minimizar o nimero de
chamadas para o processo gerador (simulador), resultando no menor nimero de
amostras. Cada conjunto de dados produzidos iterativamente é usado de forma
exaustiva e eficaz, capaz de convergir até mesmo respostas dificeis que
requerem um grande numero de amostras. A aplicagao do algoritmo proposto
em casos importantes (equacdes matematicas de dificil resolucdo, coluna de
destilagdo em Aspen Plus e uma Planta de tratamento de efluentes em Simulink)
mostra sua efetividade na construgao de metamodelos com capacidade preditiva
significante. E sugerida a utilizagdo de técnicas de regressdo puramente nao
lineares em situagbes que as simulagées demandem mais tempo do que o
processamento do algoritmo. Em geral, um mix de métodos de regressao linear
e nao linear para a constru¢cdo dos metamodelos é recomendada para a maioria
dos casos, para compensar o tempo de processamento e a capacidade preditiva.

Palavras-chave: Modelos substitutos; Algoritmo; Aprendizado de Maquina;
Automacao; Processos quimicos.
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Abstract of the Thesis presented to the DEQ / UFCG as part of the requirements
for obtaining a Doctor's degree in Chemical Engineering.

Thalita Cristine Ribeiro Lucas Fernandes

April/2022

This is an attempt to create a simple, but quite systematic, automated machine
learning (AutoML) algorithm. The main contribution is to produce the simplest
regression model (e.g., second order polynomial regression model via OLS
based sequential feature selection) whenever possible, or else generate more
complex, and therefore less desirable, nonlinear (e.g., gaussian process
regression) models. It does so by efficiently using sequential design techniques
to cleverly fill the sample space with “interesting” points, generating a dataset
(which includes the responses obtained by “querying” the actual underlying
process) on demand that is used to select the simplest possible regression
model, among a predefined set of candidate regression models, in an iteratively
way until particular convergence criteria are met. The intended goal is therefore
to minimize the number of calls to the generating process, resulting in the least
number of samples. Each dataset produced iteratively is exhaustively and
effectively used up in an effort to converge even difficult responses that have not
met the criteria even with a large number of samples. Application of the proposed
algorithm to important cases shows its effectiveness in building metamodels with
significant predictive capabilities. It is suggested the use of pure nonlinear
regression techniques in situations in which data takes more time to gather than
to be processed by the algorithm. In general, a carefully chosen mix of both linear
and nonlinear regression methods to metamodel building is recommended for
most cases, as a tradeoff between processing time and predictive capacity.

Keywords: Substitute models; Algorithm; Machine Learning; Automation;
Chemical processes.
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1. INTRODUGCAO

Muitos processos de engenharia necessitam de modelos computacionais
para que seja possivel a realiza¢do de alguns estudos. Existem varios softwares
capazes de processar grandes simulacdes, permitindo que o usuario possa
testar e tomar decisdes de modificagcbes para uma possivel melhoria, por

exemplo, em uma planta da industria quimica.

Dependendo do tipo de processo a ser estudado e da robustez da
modelagem do mesmo, demanda-se um esfor¢co computacional intenso, o que
acarreta também em simulagdes bastante demoradas. Quanto mais rigor tiver a
modelagem, maior serd o0 tempo de processamento da mesma,
consequentemente, se for necessaria a realizacdo de uma analise de
sensibilidade, o usuario podera passar longas horas ou até mesmo dias, a
espera de resultados.

Diante desta demanda de cada vez existirem processos mais complexos
e da necessidade de solucionar problemas em menos tempo, é interessante que
se utilizem técnicas que sejam capazes de construir modelos que representem
tais processos e possam ser utilizados para testar novas situacdes, e assim,
ajudar o usuario a tomar decisbes em menos tempo. Estes modelos podem

receber o nome de metamodelo ou modelos substitutos.

Existem dois termos utilizados para encontrar um modelo que descreva a
relagao entre as variaveis independentes e o resultado: Inferéncia e predicdo. A
inferéncia utiliza o modelo para aprender sobre 0 processo de geracdo de dados
e a previsdo para prever os resultados para novos pontos de dados (WANG,
McCORMICK e LEEK, 2020).

A diferenca principal entre os modelos adequados para inferéncia esta na
interpretabilidade. Apenas alguns métodos interpretaveis sdo Uuteis para
inferéncia. A escolha entre inferéncia e predicdo vai depender do objetivo final
do usuario. Broelman (2001) apresenta o procedimento de calculo de cada um

desses dois termos, conforme apresentado a seguir.

Em um procedimento de inferéncia, o primeiro passo € a realizagdo da

modelagem. Na etapa de modelagem deve-se justificar o processo de geracao



dos dados e escolher o modelo estocastico que melhor se aproxima. A segunda
etapa consiste na validacdo do modelo onde deve-se avalia-lo utilizando a
analise residual ou testes de qualidade de ajuste e, por ultimo, realizar a etapa
de inferéncia, na qual utiliza-se o modelo estocéastico escolhido para entender o

processo de geracao de dados.
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Na predicdo, a primeira etapa também é chamada de modelagem,
entretanto, deve-se considerar varios modelos e configuracdes de parametros
diferentes. A segunda etapa consiste na selecdo do modelo onde deve-se
identificar o modelo com maior desempenho preditivo por meio da utilizacao de
conjuntos de validacao e teste. Por ultimo, na etapa de predicao, deve-se aplicar
o modelo selecionado em novos dados com a expectativa de que o modelo seja
capaz de prever resultados em dados n&o vistos.

Encontrar um modelo substituto adequado, ou metamodelo, ndo é uma
tarefa facil pois demanda muito conhecimento teérico e de programagéo. E,
considerando a realidade de uma planta quimica, nem todos os funcionarios

possuem tais conhecimentos.

Em virtude disto, este trabalho tem o objetivo geral de desenvolver um
procedimento sistematico de cunho heuristico para obtencdo de metamodelos
preditivos a partir da regressao de dados deterministicos oriundos de simulagdes

de plantas de processos. Como objetivos secundarios tem-se:

e Definir o planejamento experimental;

e Definir a estrutura dos metamodelos;

e Definir o Algoritmo para obtencdo dos modelos preditivos;
e Aplicar o procedimento de coleta de dados;

e Testar os metamodelos com novos dados.



2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1. Aprendizado de maquina automatizado

O aprendizado de maquina € o processo no qual problemas do mundo
real sdo tomados como reeréncia para o desenvolvimento de rotinas
automatizadas. Esta técnica inclui todos os estagios, desde a criagdo de um
conjunto de dados brutos até a criacdo de um modelo pronto para
implementacao (THOMTON et al., 2013). A aplicacao desta ferramenta facilita a
utilizagao por parte de usuarios que nao tenham intimidade com o processo de

criacao.

As etapas que incluem o desenvolvimento de um aprendizado de maquina
automatizado podem ser: Preparacéo de dados, selecao de recursos, deteccéao
e tratamento de dados, selecdo do modelo, otimizacdo de hiperparametros,
andlise dos resultados obtidos e validagao.

A aplicacao do aprendizado de maquinas & muito ampla. Pode ser
utiizado para filtragem de spam, motores de busca, bioinformatica,
reconhecimento de fala e escrita, entre outros (WERNICK et al., 2010). Em
analise de dados, este método permite que usuarios sejam capazes de produzir
decisbes e resultados confiaveis através do aprendizado das relagbes e

tendéncias historicas nos dados.

2.1.1. Técnicas de abordagens do aprendizado de maquina

Neste topico trataremos sobre algumas técnicas de abordagens do
aprendizado de maquina de forma bem geral. A Primeira se chama aprendizado
por regras de associagao e trata-se de um método para encontrar padrdes entre
conjuntos de dados quando se tem uma enorme quantidade desses conjuntos
(MENZIES e HU, 2003). A aplicacao mais comum deste tipo de abordagem é em
analise de transacdes de compras. Algumas métricas podem ser utilizadas e as
restricdes mais conhecidas na literatura e utilizadas sdo suporte e confianca
(HIPP, GUNTZER e NAKHAEIZADEH, 2000).

Dado um conjunto que contenha A e B, a sua medida suporte corresponde
a porcentagem de transagdes de compras da base de dados que contém os itens



A e B, mostrando uma relevancia. A confianca representa, dentre as transagdes
que possuem os itens de A, a porcentagem de transacdes que também
apresenta os itens de B, sendo assim uma validacdo da regra (Regras de

Associacao, 2019).

A proxima técnica é conhecida como rede neural artificial e trata-se de um
algoritmo que possui um sistema de “neurdnios” interconectados, simulando o
comportamento de redes neurais biolégicas (HARDICK, 2021). Algumas
principais aplicagbes sao: Sensoriamento remoto, diagndstico medico,

processamento de voz, biometria, andlise de dados, entre outros.

Conforme mostrado por Hertz, Palmer e Krogh (1990), o algoritmo
funciona a partir da modificacdo dos pesos das conexdes entre os neurbnios
onde o0s pesos iniciais sdo modificados de forma iterativa seguindo algum critério

mostrado a seguir:

e Supervisionado: E apresentado um conjunto de treino que contém
as entradas e as saidas desejadas;

e Reforco: Em cada entrada, é produzida uma indicagdo sobre a
adequacao das saidas correspondentes;

e Nao-Supervisionado: A rede atualiza sem a utilizacdo de pares de
entrada e saida. Consequentemente, também nao conta com a

indicacao das saidas produzidas.

Uma outra técnica é chamada de aprendizado profundo e se caracteriza
pela parte mais abrangente baseada na aprendizagem de representagdes de
dados, onde de acordo com Deng e Yu (2014), utiliza uma cascata de camadas
diferentes de unidades de processamento ndo linear para a extracdo e
transformagéo de caracteristicas e aprendem varios niveis de representacoes
que correspondem a diferentes nives hierarquicos. Esse tipo de abordagem se
baseia na ideia de fatores explicativos hierarquicos, onde os conceitos de nivel
superior sao aprendidos a partir do nivel mais baixo (BENGIO, COURVILLE e
VINCENT, 2013).

Existem dois tipos de interpretacdes, uma que € baseada no teorema da
aproximagdo universal, onde a capacidade de rede neural de alimentacao é



direta com uma Unica camada de tamanho finito e aproximada por funcdes
continuas (CYBENKO, 1989). E a outra é baseada na probabilidade, a qual inclui
inferéncia, conceitos de otimizacao como treinamento e testes, relacionados a

adaptacéo e generalizacao (DENG e YU, 2014).

Ainda podemos abordar a légica de programacao indutiva, que faz uso de
programacao légica com uma representacao uniforme, para exemplos de inputs,
conhecimento de pano de fundo e hipdteses. E um campo que considera
qualquer tipo de linguagem de programacao para representar hipoteses, como

programacoes funcionais (PLOTKIN, 1970).

Um método utilizado para classificacdo e regressdao é o método de
maquinas de vetores de suporte. A partir de um conjunto de treinamento,
marcado como pertencente a uma ou mais categorias, o algoritmo com este
método constréi um modelo capaz de dizer em qual categoria um novo exemplo
ira se encaixar. Esse método funciona muito bem em dominios “complicados”,
que ocorrem quando apresentam uma margem significante de pontos
separados, porém nao funciona bem em grandes conjuntos de dados e com
muitos ruidos (GUNN, 1998).

O método clustering ou de agrupamento de dados realiza agrupamentos
automaticos de dados de acordo com seu grau de semelhanga. O critério dessa
semelhanca faz parte da definicdo do problema e depende do algoritmo.
Normalmente, o usuario deve escolher, pelo menos, o0 numero de grupos a
serem detectados (SEGARAN, 2007).

As redes bayesianas sdo modelos baseados no teorema de Bayes.
Matematicamente trata-se de uma tabela de conjuntos de probabilidades do
universo do problema. Essas redes constituem um modelo que representa as
relacdes de causalidade das varidveis de um sistema baseados em incerteza
(KORB e NICHOLSON, 2003). Recentemente as redes bayesianas vem se
tornando uma metodologia para construcdo de sistemas que confiam no
conhecimento probabilistico e pode ser aplicada em muitos casos do munto real
(BOBBIO et al., 2001).



Tem também o algoritmo genético, o qual se trata de uma técnica de
busca utilizada para encontrar solugées aproximadas em problemas de
otimizacao e busca. Segundo Linden (2008), estes algoritmos sao diferentes de
algoritmos tradicionais de otimizacao devido a alguns aspectos: Se baseiam em
uma codificagdo do conjunto das solucdes possiveis; Os resultados sao
apresentados como multiplas solucdes; Nao exigem um conhecimento prévio do

problema e usam transi¢coes probabilisticas para a solucao do problema.
2.1.2. Softwares com algoritmos de aprendizado de maquina

Na internet existe uma gama de softwares de aprendizados de maquina
disponiveis para downloads. Diversos sao gratuitos e outros sdo pagos. Ao
adquirir um desses softwares, o usuario encontra alguns algoritmos de
aprendizado de maquina e pode utiliza-los de acordo com o seu interesse. Neste
topico abordaremos alguns destes softwares.

2.1.2.1. Auto Weka

Plataforma muito utilizada devido a sua interface de facil utilizacao, possui
diversos algoritmos. A versdo mais atualizada utiliza otimizacao bayesiana para
encontrar um algoritmo preciso de acordo com o conjunto de dados
(THORNTON et al., 2013).

Sejam os algoritmos presentes no software A = {A®,A@, ..., A"} e os
seus espacos de hiperparametros associados AM,A®?), ..., A®) ele tem como
objetivo encontrar a combinagéo de algoritmo A9 € A e os hiperparametros 1 €
AY) que minimizam a perda da validagdo cruzada, mostrada na equacgéo a seguir
(KOTHOFF et al., 2016):

Di, (1)

est

. 1 ] J
Ap  argmin ~Yk £(4P, DD
ADearend K

Onde L(Aflj),i)(i) Dt(i) ) representa a perda alcangada pelo algoritmo A

train’ est
®

; @
train © @valiado em D, .

com hiperparametros A, treinado em D

Essa perda pode ser interpretada como um problema de otimizacao do

tipo caixa preta, definido pela seguinte equacao:



argmin f(60) (2)
6€0

Onde cada configuracgédo 6 € ® compreende a escolha do algoritmo AV €

A e 0s hiperparametros 1 € AV,

A otimizacao bayesiana ou otimizacdo baseada em modelo sequencial é
uma étima ferramenta para a resolucao de problemas de otimizacao do tipo caixa
preta (BROCHU et al., 2010).

Considerando a sua iteracao de numero n, ele se ajusta a um modelo
probabilistico baseado nas primeiras n —1 avaliacbes de funcbes, como

mostrado na Equacéo 3.
CAVICH =y (3)

Este modelo é usado para selecionar o préximo 6, e avaliar f(6;). A
otimizacdo bayesiana é baseada modelos de arvores, pois de acordo com
Thornton (2013), esta se torna mais eficiente quando aplicada em problemas

complexos.
2.1.2.2. AutoGluon - Tabular

Erickson et al. (2020) desenvolveram o software AutoGluon-Tabular em
cima de algumas caracteristicas que julgaram ser importantes para um algoritmo

de aprendizado de maquina, estas caracteristicas sdo apresentadas a seguir:

o Simplicidade: Um usuario pode utilizar sem conhecer os detalhes
sobre os dados e os modelos existentes no software;

¢ Robustez: A estrutura € capaz de lidar com uma grande variedade
de conjunto de dados garantir a solugdo mesmo quando alguns
modelos individuais falharem;

e Tolerancia ao erro: O treinamento pode ser interrompido e
retomado a qualquer momento;

e Tempo previsivel: Retorna os resultados dentro do intervalo de

tempo especificados pelos usuarios.



O software funciona a partir da leitura de um arquivo .csv. Entéo, o
AutoGlun processa os dados brutos identificando o tipo de problema, particiona
os dados em varios grupos para treinamento do modelo e validacao, faz o ajuste
individual a varios modelos e cria um conjunto de modelos otimizados que supera
os modelos individuais que foram treinados anteriormente. Alguns dos modelos
presentes no AutoGlun s&o: redes neurais, arvores impulsionadas LightGBM e
CadBoost, florestas aleatorias, arvores extremamente aleatérias e vizinhos mais

proximos.

2.1.2.3. H20 AutoML

Trata-se de um algoritmo automatizado simples de usar que produz
resultados de qualidade adequados ao ambiente corporativo. Compreende
modelos de regressao, classificagao binaria, classificacado multiclasse, gradiente
GBM, variedade de arvores extremamente randomizados, redes neurais
profundas e modelos lineares generalizados. E bastante utilizado na industria.
(LEDELL e POIRIER, 2020).

O software funciona identificando quais hiperparametros séao
considerados mais importantes para cada algoritmo, além dos seus intervalos

definidos. Utiliza ainda uma pesquisa aleatoria para gerar modelos.

De acordo com Lendell e Poirier (2020), os modelos pré especificados séo
capazes de fornecer padrdes rapidos e confiaveis para cada algoritmo. A ordem
a qual o software utilizara cada algoritmo pode ser definida pelo usuario. Para
isso, € importante que o usuario tenha um conhecimento acerca dos seus dados

e dos modelos existentes no software.

Apos treinar os modelos base, outros dois modelos chamados “stacked
Ensemble” sdo utilizados para para determinar a validagcao cruzada. Esta técnica
se mostra muito eficiente (LAAN el al.,, 2007). A validagdo cruzada é
desaconselhada quando os dados sdo muito grandes ou quando existe uma
dependéncia de tempo entre linhas nos dados. A interface foi projetada para ter
o0 menor numero possivel de parametros indicados pelo usuario, facilitando a sua

utilizacao.



Para Lendell e Poirier (2020), os pontos positivos dessa ferramenta
incluem a sua facilidade de utilizacéao, escalabilidade para conjuntos grandes, e
suporte a diferentes idiomas. Sendo assim, uma ferramenta que pode ser usada
em diversas equipes de estatisticos, cientistas e engenheiros, tornando-se

pratica em qualquer equipe heterogénea.
2.1.2.4. Sumo Toolbox

Trata-se de um kit de ferramentas disponivel em Matlab capaz de realizar
ajuste de dados, selecdo de modelos, selecdo de amostras, otimizacao de
hiperparametros e computacao. Ele utiliza aproximagdes globais baseadas nos
dados usando modelos substitutos compactos como fungdes racionais, kriging,

redes neurais, splines e suporte de maquinas de vetores.

De acordo com Gorissen et al. (2010), a toolbox possui muitos plugins
diferentes e cada componente do software é facilmente configuravel através de
um arquivo central e apresenta um suporte embutido para computagao de alto

desempenho.

O processo de geracdo de modelos consegue ter um tempo
consideravelmente melhor do que outras ferramentas. As simulagées podem
ocorrer localmente ou em um cluster separado e a interface € de facil utilizacdo

e totalmente automatica.

Crombecq (2011) descreve o passo a passo de como a toolbox funciona,

conforme mostrado a seguir.

A primeira etapa é definir o projeto inicial, o qual deve ser suficientemente
grande para que seja possivel utilizar a estratégia de design sequencial. A etapa
seguinte e extremamente importante é o tipo do modelo. Na ferramenta, o
conjunto de modelos substitutos ou metamodelos disponiveis sdo: Kriging,
polinbmios, fungéo de base radial, splines, redes neurais artificiais e maquinas
de vetor de suporte com minimos quadrados. Existe ainda algoritmos de

otimizag&o disponiveis para cada um desses modelos.
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Depois de gerado, o modelo deve ser validade por meio da ferramenta,
que disponibiliza alguns tipos de validagdo tais como: validagdo cruzada,

conjunto de validacao, leave-one-out, diferenca de modelos, entre outros.

A configuragdo da toolbox € feita por dois arquivos. O primeiro € a
configuragdo do simulador, no qual deve-se determinar o niumero de entradas e
saidas, os arquivos executaveis e o conjunto de dados associados com suas
respectivas restricdes. O segundo arquivo compreende a configuracao global da

toolbox, compreendendo os critérios de parada e o diretério de saida.

A estrutura modular da toolbox permite que o usuario experimente
diferentes combinagbes de componentes pra encontrar a melhor combinagao
para o problema. Caso o usuario ndo tenha muita experiéncia, existe uma
configuragdo padrdo pronta para ser usada, caso tenha, ele pode alterar as
configuragdes para ajustar ainda mais o processo de escolha dos modelos.

2.1.2.5. Metodologia ALAMO

Metodologia capaz de aprender fungdes algébricas de dados
desenvolvida por Cozad et al. (2014). A construcdo desta metodologia foi
motivada pela necessidade de obter modelos simples a partir de dados de

simulagoes.

A técnica ALAMO, conforme mostrada por Wilson e Sahidinis (2017),
considera um grande numero de transformagdes explicitas na variavel de
entrada x. O modelo é testado e melhorado usando otimizagdo que mostram

novos pontos de forma adaptativa.

Seja N™ um conjunto de dados inicial. Um modelo substituto é entéo
construido utilizando uma metodologia de maximizagcéo do erro (EMS), a qual é
utilizada para identificar os préximos pontos i’ =N +1..N¢™. Se 0 modelo
selecionado satisfizer a tolerancia do erro §, o algoritmo é autorizado a parar.

Caso contrario, outros pontos sdo anexados ao conjunto de treinamento inicial.

Cozad, Sahidinis e Miller (2015) descreveram a metodologia ALAMO,
conforme sera apresentada a seguir. ALAMO desconhece a forma funcional de
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um modelo de regressao. Assim, ele apresenta um conjunto simples de fung¢des
basicas, por exemplo, x, xz,i,log(x), e um termo constante e, a partir disso, tenta
construir uma funcao de baixa complexidade utilizando programacao quadratica
inteira mista (MIQP). Na solugdo do MIQP, as fun¢bes basicas X;(x),j € B, sdo
ativas quando a variavel correspondente binaria for y; = 1 e inativa quando for
y; = 0. O tamanho do modelo € especificado por um parametro T correspondente

ao numero de funcdes ativas e este parametro vai aumentando até alcancar um

critério de parada.

A partir da lista de funcdes basicas mostradas acima, o MIQP segue a

seguinte equacéo:

ming(B) =YXV, (zl- - [,BO + B1x + Box? + B3 i + B log(X)])Z (4)

Onde:
B}ninyj <p < 'gjmaxyj j=0,..,4 (5)
Yo+ yi+ya+tys+y=T (6)
y; € {0,1) j=0,..4 (7)

Quando o modelo ¢é identificado, ele € melhorado sistematicamente por
meio de uma técnica de amostragem adaptativa que adiciona novos pontos,

sejam de simulagdes ou experimentais.

2.2. Técnicas de Amostragem

Durante as pesquisas, tem-se uma grande quantidade de dados a serem
analisados. E inviavel, para ndo dizer impossivel, que se analise todos os casos
possiveis para se chegar a alguma conclusao, isso demandaria muito tempo e
muito esfor¢co computacional. Por isso, existem as técnicas de amostragem, que
séo capazes de selecionar algumas amostras que representem o conjunto total

de possibilidades.
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Escolher a técnica de amostragem nem sempre € uma tarefa facil, existem
inumeros métodos que podem ser escolhidos e é importante que o pesquisador

entenda-os para fazer a escolha correta no seu estudo.

Para Taherdoost (2016), as técnicas de amostragem podem ser divididas
em dois tipos principais: Probabilidade ou amostragem aleatéria; Amostragem

probabilistica ou ndo aleatéria.

A amostragem aleatéria significa que qualquer ponto tem igual
probabilidade de ser escolhido para fazer parte da amostra a ser analisada,
exemplo disso é utilizar um programa de computador que seja construido para
fazer a selecdo aleatéria de dados (ZIKMUND, 2002).

A amostragem probabilistica, ou ndo aleatéria, tende a se concentrar em
pequenas amostradas destinadas a examinar um fend6meno especifico e nao

para fazer inferéncias sobre o todo o conjunto inteiro de dados (YIN, 2003).

Quando se trata de construcao de metamodelos, a etapa de amostragem
€ um item importante de analise pois ela visa selecionar pontos que serdo
avaliados por experimentos, e estes pontos servirdo como base para a
construcao desses metamodelos (FRISSO, SCARPEL e FERRARI, 2011).

A técnica de espalhamento de amostras no espaco pode ser dividida em
dois tipos: utilizando um numero fixo de amostras ou utilizando um namero

adaptativo de amostas. Essas técnicas serdo descritas no decorrer desta segéo.

2.2.1. Técnicas de Amostragem para tamanho de amostras fixo
2.2.1.1. Analise Fatorial

Técnica de amostragem bastante eficiente quando o estudo envolve a
analise do efeito de dois ou mais fatores. Neste tipo de amostragem, todas as
combinagcdes possiveis dos niveis dos fatores s&o investigadas
(MONTGOMERY, 2017).

Existem situagdes que envolvem um vasto numero de variaveis a serem
observadas. Entretanto, se entre essas varidveis existir variaveis
correlacionadas, € possivel agrupa-las de modo que variaveis pouco

correlacionadas fiquem localizadas em grupos distintos (CARVALHO, 2013).
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Para Hair et al. (2009), a analise fatorial € uma técnica de interdependéncia, com
o objetivo de sintetizar a informacao de diversas variaveis originais em um

conjunto menor de novas dimensoes.

De acordo com Pereira et al. (2019), a analise fatorial € adequada em
quatro situagdes: Especificacao da unidade de analise; Obtencao de resumo ou
reducdo de dados; Selecdo de variaveis; Uso dos resultados com outras

técnicas.

Para Montgomery (2017), a andlise fatorial possui algumas vantagens: E
mais eficiente do que a andlise de um fator por vez; E necessaria quando as
interacdes estao presentes e assim evitam conclusdes enganosas; Permite que
os efeitos de um fator sejam estimados em varios niveis, produzindo conclusdes

que sao validas em uma variedade de condigbes experimentais.

A notagéo utilizada para este método de amostragem traz uma gama de
informacdes. Se o design experimental é do tipo 23, significa que tem-se 3 fatores
e cada fator tem 2 niveis, totalizando 8 condigdes experimentais diferentes. Um
experimento fatorial pode ser analisado utizando a andlise de regressao ou a
ANOVA (COHEN, 1968).

Observaremos um exemplo geral de um caso com dois fatores, conforme
mostrado por Montgomery (2017). As observag¢des podem ser descritas por um

modelo, como mostrado na equagao a seguir:

==

2,..,a
2,..,b (8)
2,..,n

)

[
Yijk = U+ T+ B+ (1B)yj + &ijie }J =
k

Onde yix é a resposta observada quando o fator A representa o i-ésimo
nivel (i=1, 2, ..., a) e o fator B representa o j-ésimo nivel (j=1, 2, ..., b) para a
k-ésima repeticdo (k=1, 2, ..., n); u é o efeito médio geral; i é o efeito do i-ésimo
nivel do fator de linha A, B; é o efeito do j-ésimo nivel do fator coluna B, (tB); é

efeito da interag&o entre tie fj; i€ um termo de erro aleatorio.

Assume-se que os dois fatores s&o fixos e os efeitos do tratamento sao

definidos como desvios da média geral, assim:

=17 =0 9)
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j=1B; =0 (10)

De forma analoga, os efeitos das interagcbes sao fixos e definidos

conforme a equacao a seguir:

1(@B)ij = Xj-1(B)ij = 0 (11)

Em uma analise fatorial com dois fatores, os fatores A e B sdo tratados
com igual interesse e existe um interesse em testar hipoteses sobre a igualdade

dos efeitos linha:

{ HO:T1=T2="'Ta=0 (12)

H;: Pelo menosumt; # 0
A igualdade dos efeitos coluna:

{ Ho: By =P ="Bp =0

H;: Pelo menosum B; # 0

Também é importante testar a interacao entre os tratamentos:

{ Hy: (tB);; =0 paratodoi,j (14)

H;: Pelo menos um (tf);; # 0
Design ideal (D-optimal design)

Este método de amostragem corresponde a uma classe do design de
experimentos considerado 6timo em relagéo a alguns critérios estatisticos. Este
método permite que alguns parametros sejam estimados sem viés e com uma

variancia minima, além de reduzir os custos experimentais.

De acordo com Atkinson, Donev e Tobias (2007), existem algumas
vantagens neste tipo de método: A reducdo nos custos experimentais; A
capacidade de acomodacéao de varios tipos de fatores; Os designs que podem
ser otimizados quando o espaco de processo matematico contém configuracdes

de fator que sdo praticamente inviaveis.

Existem varios critérios estatisticos para avaliar este método, um dos mais
importantes é o critério “D-6timo”. Este critério é bastante utilizado quando a

regido experimental ndo apresenta regularidades, quando o numero de
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experimentos em técnicas classicas de amostragem é muito alto ou quando se
tem a intencéo de aplicar modelos diferentes dos modelos de primeira e segunda
ordem (DE AGUIAR et al., 1995).

Este critério foi inicialmente proposto por Smith (1918) e consiste em
encontrar uma matriz 6tima contendo os pontos candidatos dentre os inimeros
pontos possiveis seguindo um critério a partir do determinante da matriz de

disperséo.

Seja &y a matriz que contém todos os pontos candidatos, X a matriz com
os coeficientes do modelo e X* a matriz étima que contém os melhores pontos a

serem estimados. O critério-D pode ser alcangado pela seguinte equagao.
det(X*'X*)™ 1 = gn;n(det(X’X)‘l) (15)
Onde &,,E,, representa o grupo de todas as matrizes &, escolhidas a
partir de &y ;

2.2.1.2. O conceito de discrepancia

Muitas técnicas de amostragem se baseiam na construcdo de amostras
com baixa discrepancia entre elas. O conceito de discrepancia, de acordo com
Tezuka (1994), é mostrado na equacgao a seguir.

k A(J;N
Dy’ = sup | 2R V()| (16)

Onde N corresponde aos pontos Xy, Xi,..,Xy_; em [0,1]%k>1 ; J
corresponde a um subintervalo J = [T¥,[0,u;),k > 1, onde 0 <u; < 1paral<
i < k;A(J; N) corresponde ao numero de n, onde n pertence ao intervalo 0 < n <
N, com X, € ]; V(J) representa o volume de J; o termo sup representa que o

intervalo explicitado abrange todos os subintervalos de J.

E uma sequéncia com baixa discrepancia é representada pela equacao,
para todo N > 1:

DY < ¢ (logN)¥/N (17)
Onde (), € uma constante que depende apenas da dimensao k.

2.2.1.3. Sequéncias de Sobol
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As sequéncias de Sobol representam um exemplo de sequéncia de baixa
discrepancia considerada quase aleatéria. De acordo com Joe e Kuo (2003), as
sequéncias de Sobol utilizam uma base dois para formar partigbes uniformes
sucessivamente mais finas no intervalo de unidade e, ap6s feito isso, reordenam

as coordenadas em cada dimensao.

Publicado inicialmente por Sobol (1967), esta técnica consiste em

encontrar boas distribuicdes na unidade do hipercubo s-dimensional.

Seja a unidade do hipercubo s-dimensional 15 =[0,1]°%, e f uma funcdo
possivel de ser integrada sobre I°, o objetivo entdo consiste em construir uma
sequéncia X, em I que respeite a equacio a seguir e que a convergéncia seja

a mais rapida possivel:
lim =S¥ fG) = s f (18)

Por ser um método bastante util, o software MATLAB® possui uma fungéao
chamada “sobolset” capaz de gerar os pontos utilizando a técnica de Sobol. A
funcdo padrdao segue a implementacéo proposta por Joe e Fuo (2003), nela o

113 ”

objeto “p” contém um conjunto de pontos com d-dimensées. Cada ponto p(i,:)

corresponde a um ponto na sequéncia de Sobol. A j-ésima coordenada do i-

esimo ponto p(i,j) € entao definida como:

0, i=1
{)/i(l)vj(l) By D ..,i>1 (19)

Onde os valores do parametro y;(n) séo 0 ou 1 de forma que:
i—1=XY,vi(m2n! (20)
Ou seja, y;(n) representa os digitos binarios do inteiro i-1.

Onde @ é um operador exclusivo. Para dois numeros expressos em
binarios, este operador compara os digitos em cada posicéo. O operador retorna
o valor 1 se o digito difere naquela posi¢ao e retorna 0 se o digito é igual naquela

posicao.

Os valores v;j(n) representam a seguinte equagdo e dependem

exclusivamente da coordenada j:
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mj(n)
Zn

vi(n) = (21)

2.2.1.4. Sequéncias de Halton

Considerada uma das sequéncias com baixa discrepancia mais popular,
¢ utilizada para gerar pontos no espaco para métodos numéricos e € considerada
uma sequéncia quase aleatoria (Schlier, 2008). As sequéncias de Halton utilizam
diferentes bases principais em cada dimensao para preencher o espaco de

maneira uniforme.

De acordo com Drukker e Gates (2006), a geracao de pontos pela
sequéncia de Halton acontece da seguinte forma. Considerando um numero

inteiro ndo negativo i, este apresenta uma expansao do tipo:
i=Xl_ bp(DHp™ (22)

Onde p/~'<i<p? p é restrito a ser um ndmero primo; b;,(i) €

{0,1,2,...,p — 1} corresponde ao j-ésimo digito de base p.

O i-ésimo digito é obtido pela seguinte equacao:
r(0) = x7_, 222 (23)

pJ

No softare Matlab existe uma funcdo para a geragao de pontos seguinto
a sequéncia de Halton, chamada “haltonset”. De acordo com Kocis e Whiten

(1997), o default desta fungao contém um objeto “p” com pontos de d-dimensdes.

Cada p(i,:) corresponde a um ponto da sequéncia de Halton. A coordenada “j” do

ponto é dada pela equacgéao:
Y a; (k)b 1 (24)

Onde b; corresponde ao j-ésimo numero; Os coeficientes a;;(k) séo

inteiros n&o negativos menores do que b, tal que:

i —1=Yy=0ay(k)b;" (25)
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2.2.1.5. Sequéncias de Hammersley

De acordo com Ke et al. (2012), a sequéncia de Hammersley se baseia
na teoria que cada inteiro ndo negativo k pode ser expandido de acordo com a

seguinte equacao:
k=ay+ap+ap?>+--+ap ,a€[0,p—1] (26)

Considerando um problema de dimenséao d, a base principal p € escolhida
como uma sequéncia: pq,p,, ...,Pa—1, €stes termos definem a sequéncia de

funcbées @, , P, ,...,d, . E afuncédo ®,(k) é definida por:
P1 D2 Pd-1 p

q>p(k)=%+%+;—§+---+ o (27)

r+1
p+

Portanto, o k-ésimo ponto de dimenséao d é dado por:
(5, @, (00,0, (), .., @y, () parak=0,1,2,..,n-1 (28)
Onde n é igual ao numero de pontos amostrais € p; < p, < *** Pg_1-

2.2.1.6. Voronoi

O diagrama de Voronoi corresponde a uma particao do plano em regides
proximas. Em casos simples, esses objetos sdo pontos finitos, chamados
sementes e, para cada semente, existe uma regido correspondente denominada
células de Voronoi. As células de Voronoi consistem em espagos que possuem
0s pontos mais proximos de uma semente do que de outra semente
(AURENHAMMER, 1991).

Em casos mais simples, um conjunto de pontos {z,, z,, ... z,} onde cada
ponto z, pertence a uma célula de Voronoi V,. Estas células de Voronoi
comportam todos os pontos no plano cuja distancia até z, € menor ou igual a
distancia deste mesmo ponto até um z, de uma outra célula de Voronoi (BOYD
e VANDENBERGUE, 2004).

Conforme mostrado por Okabe, Boots e Sugihara (1992), a distribuigéo
dos pontos seguindo a amostragem Voronoi acontece da seguinte forma. Para
um conjunto aberto Q € RY, o conjunto {V;}*, é chamado de diagrama de

Voronoide 1 ,seV; NV, =@ parai #je U, V; = Q.
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Dado um conjunto de pontos {z},€Q, a célula de Voronoi

V; correspondente ao ponto z; é definida pela seguinte equacéo:
Vi={xe Q@ | Ix—zl<|x-2z] paraj=1,...k j#i (29)

O trabalho desenvolvido por Du, Faber e Gunzberg (1999) apresenta uma
abordagem de amostragem de Voronoi onde os pontos espalhados no diagrama

ocuparao a regiao central das células de Voronoi, conforme mostrado a seguir.

Seja um conjunto de pontos discretos W = {y;}™, € RV. O conjunto {V;}¥,
corresponde a um diagrama de Voronoide W seV; NV; = @ parai # j e Uk, v =

w.

Considerando um conjunto de pontos {z;}*, € R". As células de Voronoi
séo definidas pela seguinte expresséo:

Vi={xew | Ix—zi|S|x—zj| paraj=1,...,k, j#i (30)

Ainda de acordo com Du, Faber e Gunzberg (1999), uma outra abordagem

para o tratamento de pontos equidistantes € mostrada a seguir.

Seja uma funcao de densidade p definida em W, o centréide de massa z*

de um conjunto V c W é definido pela equacgao a seguir:
Zyer P Iy = 2°1* = Jnf Tyev pOIy — 2/° (31)

Onde as somas se extendem sobre os pontos pertencentes a V e V* pode

ser o conjunto V ou maior, como por exemplo, o conjunto R".

2.2.1.7. Niederreiter

Seguindo as técnicas de amostragem com baixa discrepancia, Harald
Niederreiter, propés uma técnica de construgcéo geral para as sequéncias do tipo

(t, k), conforme Tezuka (1994) apresenta em seu estudo.

Seja t, 0 <t < m um numero inteiro. Uma sequéncia (t, k), na base b, é
uma sequéncia de pontos em [0,1]* se para todos os inteiros j >0 e m >t, 0
conjunto de pontos [X,,],, com jb™ < n < (j + 1)b™ for do tipo (t,m, k) na base
b.
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Seja k=1 ,b=>2e B={0,1,..,b—1}. Para n=0,1,2,... Seja n=
Y2ria,-(n) bt para a,(n) € B. A h-ésima coordenada do ponto X,, é dada pela

seguinte equacéo:
XV =32 W p (32)
Paral<h<ke0<n.

Onde:
xgll) = Ap; ( i) cl.(;‘)zp]- (aj(n))) €B (33)

Paral<h<kl<ielO<n.

Onde: y;:B » R para j = 1,2,.., com y; = 0 para todo j suficientemente
grande; ,;:R - Bparah=1,2,..,kei=1,2,..,.coml,; =0paral<h<ke

i suficientemente grande.

Denomina-se €™ = (cj(rh)) a matriz geradora da h-ésima coordenada de

uma sequéncia do tipo (¢, k).

2.2.1.8. Sequéncias de Faure

As sequéncias de Faure sdo semelhantes as sequéncias de Halton,
mostradas anteriormente na secdo 2.2.5. Entretanto, algumas diferencas sao

notadas, conforme apresentado por Yu, Goos e Vanderbroek (2010):

e As sequéncias de Faure utilizam apenas uma base para todas as
dimensdes, enquanto as sequéncias de Halton utilizam bases
diferentes para cada dimensao;

e As dimensdes superiores sdo geradas a partir de elementos das
dimensodes inferiores, por outro lado, as sequéncias de Halton

emparelha p sequéncias unidimensionais.

Seguindo a constru¢cdo da matriz geradora da h-ésima coordenada de
uma sequéncia (t, k), mostrada na secédo 2.2.8. A geracdo da matriz da

sequéncia de Faure, de acordo com Tezuka (1994), é dada pela equacéo:

c) = g(Wph-1 (34)
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Onde 1 < h < k; AM =] paratodo h, considerando a sequéncia de Faure

original.

2.2.1.9. Latin Hipercubo

O Latin Hipercubo foi apresentado pela primeira vez em 1979 por McKay,
Beckman e Conover. Esta técnica divide o dominio de cada variavel aleatéria em
faixas (OLSSOM, SANDEBERG e DAHLBLOM, 2003), cada faixa é amostrada
uma unica vez, resultando em uma distribuicAo esparsa dos pontos, o que
garante uma cobertura homogénea do dominio das varidveis aleatérias
(SANTQOS, 2014).

Seja nv o numero de variaveis aleatérias do problema e n 0 nimero de
pontos da amostra. Uma matriz P, de dimensdes n x nv € gerada, onde cada
uma das nv colunas é uma permutacdo aleatéria de 1 até n. Outra matriz R é
gerada com as mesmas dimensdes, cujos componentes sSa0 numeros
aleatoriamente distribuidos entre (0,1). Entdo é possivel obter uma matriz S a
partir da seguinte equagcao (OLSSON, SANDEBERG e DAHLBLOM, 2003):

S = %(P —R) (35)

As amostras sao geradas a partir de S, tal que:
xij = Fit(si)) (36)

Onde Fx‘j1 € a inversa da funcdo de distribuicio acumulada de

probabilidade da variavel Xj.

De acordo com Dehlendorff (2010), 0 método de amostragem LHS (Latin

Hypercube Sampling) segue algumas propriedades:

e Os pontos sao escolhidos aleatoriamente, mas ndo de uma forma
independente;

e A média € enviesada;

e (Cada variavel é dividida em n estrados com igual probabilidade

marginal.
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2.2.1.10. Maxima Entropia

O método de amostragem por meio da técnica de maxima entropia € um
critério construtivo para configurar uma distribuicdo de probabilidade geralmente
declarado como restricbes em valores de expectativa de algumas funcgdes
(COSSIO e DIAZ).

Sebastiani e Wynn (2000) apresentam a descricdo da amostragem por

maxima entropia. Esta descricao € apresentada a seguir.

Seja Y um n-vetor aleat6rio em y e ® um p-vetor aleatério em Q e dado
0 =6 e um experimento ¢, entdo, Y possui uma distribuicdo conhecida com
densidade de probabilidade p(y|6,¢). Supondo que © tenha uma distribuicdo
com densidade de probabilidade p(0) que é independente de ¢, entdo, dado ¢,
o par (Y, ®) terd uma distribuicdo em y x Q. Supondo ainda que ¢ sera escolhido
a partir de um conjunto de experimentos E para conseguir a maxima quantidade

de informagéao de 0, o ganho esperado de ¢ sobre a distribuicdo de Y é dado por:
Ent(0) = Ey{Ent(0]Y, §)} (39)

Ainda de acordo com Sebastiani e Wynn (2000), a amostragem pela

maxima entropia sugere dois teoremas:

i) Supondo que o objetivo do experimento seja adquirir o maximo de
informagdes sobre © e sabendo que a entropia da distribuicao de
Y,0|¢ é limitada e independente de ¢ e ainda que Ent(Y|¢) e
Ey{Ent(©|Y,é)} sao limitadas, entdo, um experimento que
maximize a entropia da distribuigdo de Y sera mais informativo para
0.

ii) O Teorema i é vélido sempre que Ent(©|Y,¢) nao depender do

planejamento de ¢.

2.2.1.11. Minimax e Maximin

Para Johnson, Moore e Ylvisaker (1990), a utilizacdo desta técnica se
destina ao uso no problema de selecao de locais quando a superficie € modelada
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por uma distribuicdo anterior e as observagdes sao feitas sem erros. Em seu
trabalho, os trés pesquisadores mostram as definicbes matematicas da técnica,

a qual é mostrada a seguir.

Considerando que T seja um conjunto e que exista uma funcdo nao

negativad em T X T, entdo paratodosetemT:

d(s,t) = d(t,s) (40)

d(s,t) =0 (41)

Se e somente se s = t. Ou ainda:
d(s,t) <d(s,u) +d(w,y) (42)
Paratodos,teuemT.

Considerando um subconjunto S € T, com card(S) =n, sendo n fixo.

Denomina-se S* uma distancia “minimax” projetada se:

min max d(t,s) = max d(t,s*) =d (43)
Onde d(t,S) = mind(t,s).
SES

Considerando um subconjunto S € T, com card(S) =n, sendo n fixo.

Denomina-se S° uma distancia “maximin” projetada se:

. Ny — 3 " — o
max SI?,I& d(s,s') = Slzgl,lé’}q d(s,s'")=d (44)

2.2.1.12. Amostragem Experimental Uniforme (UD)

A amostragem Experimental Uniforme caracteriza-se como um tipo de
amostragem que pode ser usada para experimentos computacionais e
industriais; em situagées que o modelo €, ainda, desconhecido. Esta técnica
propde que os pontos sejam espalhados uniformemente no dominio do
experimento (FANG e LIN, 2003).

Conforme mostrado por Fang e Lin (2003), a notacdo utilizada para esta

técnica de amostragem é do tipo U,,(¢°), onde U significa a técnica, n representa
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0 numero de experimentos, s 0 numero de fatores e g 0 numero de niveis. Para
a implementacédo desta técnica € necessario seguir algumas etapas, as quais

sdo mostradas a seguir.

1) Definigdo do dominio do experimento, escolha dos fatores e
determinacao do numero de niveis em cada fator;

2) Escolha de uma tabela adequada para acomodar os fatores e os
niveis;

3) A partir da tabela de amostragem uniforme, determina-se
aleatoriamente a ordem a qual os experimentos serdo executados;

4) Busca por um modelo que se adeque aos dados;

A técnica de Amostragem experimental Uniforme (UD) busca espalhar,
como 0 nome sugere, uniformemente, os pontos no dominio. Supondo que
existam s fatores em um experimento, sem perda de generalidade pode-se
assumir que o dominio experimental é do tipo €5 = [0,1]°. O objetivo, entdo, é
selecionar um conjunto de n experimentos com pontos P = {xy,...,x,} € C°

uniformemente espalhados em C5.

Seja M uma medida de uniformidade de P de tal forma que o menor M
corresponde a uma melhor uniformidade. Seja Z(n, s) o conjunto de n pontos em
CS, um conjunto P* € Z(n,s) é chamado de amostra uniforme se houver um

valor minimo de M sobre Z(n,s):

M(P*) = ?&1211115) M(P) (45)

As trés observagdes seguintes representam a chave para a construgcéo
dos UDs:

1) Definir uma medida adequada de uniformidade;
2) Reduzir a complexidade do célculo de pesquisa de UDs;
3) Aplicar um algoritmo de otimizacao para encontrar o melhor UD.

2.2.2. Técnicas de Amostragem Sequencial

As técnicas de amostragem sequencial transformam o espalhamento de

dados em um processo iterativo. Estas técnicas analisam dados de iteracoes



25

prévias, para que a selegcdo de novas amostras sejam espalhadas em regides
mais dificeis (CROMBECQ, 2011). Sdo utilizadas para melhorar um design inicial
como um Latin Hipercubo dando énfase em partes altamente dinamicas do
espaco (CROMBECAQ et al., 2009).

De acordo com Crombecq, Laermans e Dhaene (2011), alguns critérios
importantes para a escolha da técnica adequada devem ser elencados como:
Granularidade, onde a estratégia é considerada refinada se o método é capaz
de selecionar um pequeno numero de pontos a cada iteracdo do algoritmo;
Preechimento do espaco; Boas propriedades, por exemplo, considera-se um
método com boas propriedades quando nao existe a possibilidade de projecao
de pontos no espacgo, ou seja, dois pontos ndo ocupam o mesmo lugar neste
espaco amostral; Ortogonalidade.

Para Crombecq (2011), o planejamento fatorial é a técnica de
amostragem mais simples em relacdo ao preenchimento do espago amostral,
considerando numero de amostras fixos. Ela maximiza a distancia entre locais

para cada nimero de m¢ pontos.

Entretando, ainda de acordo com Crombecq (2011), existem muitas

desvantagens como:

e O método néo é refinado, o fatorial s6 pode ser definido para a d-
ésima poténcia de um inteiro m, o qual deve ser determinado
antecipadamente. Para um refinamento mais aprimorado, seria
necessario aumentar o planejamento em aproximadamente 2¢
para cada iteragao.

e Na&o possui boas propriedades de projeto, se um parametro néo for
importante, cada um dos pontos desse parametro sera avaliado m

vezes.

A técnica de distribuicdo de pontos do Latim hipercubo é muito popular
por apresentar uma matematica de facil compreensdo e facil de ser
implementada. Entretanto, alguns algoritmos que utilizam esta técnica nao
possuem boas propriedades de preenchimento no espaco (CROMBECQ, 2011).
Um grande impasse para a utilizacdo desta técnica € que bons algoritmos
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demandam um esforco computacional muito grande, e entdo, se tornam

inviaveis.
2.2.2.1. Lola-Voronoi

Técnica de amostragem proposta por Crombecq (2008), a qual utiliza um
critério de exploracdo baseado em aproximacdes lineares locais do sistema

(Lola) e um critério de exploracdo usando um mosaico de Voronoi.

O componente Lola indica que a amostragem deve ser proporcional a
linearidade local da fungéo, sdo necessarias menos amostras em regides onde
o sistema é quase linear e mais amostras em regides menos lineares. Esta
linearidade pode ser estimada calculando uma aproximacéo linear local em cada

amostra.

A melhor aproximacao linear local de uma fungao f € o gradiente desta
funcao, conforme apresentado por Crombecq et al. (2008):

v - (525,20 (46)

ax1’9x2’ " oxd

O gradiente devera ser estimado pois a derivada da funcao é raramente
conhecida. Entretanto, ndo se pode utilizar métodos tradicionais de estimativa
de gradiente porque ndo ha como afirmar que os pontos estdo espalhados
uniformemente. Assim, a estimativa do gradiente é obtida a partir de uma
regressdao dos minimos quadrados aplicada as amostras na vizinhanga (FU

2005).

O componente Voronoi € usado para estimar a densidade das amostras
por meio de uma aproximacgao da tesselacéo de Voronoi. Quando uma amostra
tem um grande tamanho de célula de Voronoi, comparado com as outras, a
regido pode ser subamostrada e investigada com mais atencdo (CROMBECQ et
al., 2008).

Ainda de acordo com Crombecq et al. (2008), tendo o erro Lola e o
tamanho relativo da célula de Voronoi, todos os pontos a serem espalhados séo
calculados. Uma quantidade maior de pontos ficara situada nas regides nao

lineares e novas amostras sao entdo selecionadas nessas regides.
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2.2.2.2. SED Toolbox

No software MATLAB® existe uma toolbox bastante eficaz no projeto de
experimentos sequencial, chamada SED. Ela fornece ao usuario alguns
algoritmos que geram um projeto experimental sequencial, com rapidez e facil

utilizagao.

A distancia entre os locais € a menor distancia entre dois pontos no
espaco de amostragem. Assim, esse valor deve ser o mais alto possivel para
que os pontos sejam distribuidos uniformemente. A distancia projetada também
€ importante pois corresponde a menor distancia entre todos os pontos depois
de terem sido projetados em um eixo do espaco. Essa distancia também deve
ser maximizada (SUMOWIKI).

Todos os algoritmos na toolbox foram otimizados e sao eficientes tanto na
distancia entre locais quanto na distancia projetada.

2.2.2.3. Intersite-projected

Neste projeto de experimento sequencial, é realizada a repeticdo de
amostragem aleatéria. De acordo com Bhattacharyya (2018), geralmente um
grande numero de pontos amostrais sao gerados. Assim, € necessario calcular
a distancia entre locais, projetada como critério de julgamento de escolha da

melhor amostra.

O problema de otimizagao é resolvido com uma Unica fungao objetivo,

mostrada na equacgao a seguir:

1
. _ (n+1yd-1_ . d k _ k2 4 ML o
dist(P,p) = — ;;l)ég\/Zkzllpl piI*+ = minflp —pll-  (47)

Conforme mostrado por Bhattacharyya (2018), a funcao objetivo calcula a
distancia entre locais do novo ponto em relagdo a todos os outros pontos ja
existentes. Neste método, a cada iteracdo é necessario gerar 0 numero de kn
amostras aleatérias, onde k € um parametro do algoritmo e n é o numero total
de amostras geradas até aquela iteracdo. Quanto maior for o valor de k, melhor

sera a qualidade do projeto experimental.

2.2.2.4. Intersite-projected-threshold
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Esta outra proposta considera a distancia projetada como a funcéo de
limite. A distancia minima projetada é especificada e os pontos da amostra
menores do que esta distdncia minima sao descartados. Essa distancia minima
€ apresentada na equacao a seguir, conforme mostrada por Bhattacharyya
(2018).

= (48)

Onde «a representa a restricdo de tolerancia. Se a =0, ndo havera
qualquer restricao e a distancia projetada nao sera levada em consideracao, se
a = 1, todos os pontos serao descartados conforme as amostras sao distribuidas
de forma aleatéria. Ainda para Bathacharyya (2008), € possivel obter bons

resultados utilizando a« = 0,5.

A funcao objetivo para esta técnica, é entdo mostrada na equacao a
seguir:

0 ,se {)?Eigllpi = pl|_ dmin

dis(P,p) = (49)

g?eigllpi —pll,, se g:ég“pi —pl|_ = dmin

2.2.2.5. Optimizer-projected

E possivel melhorar o projeto experimental a partir da uso de uma
otimizagéo local. Assim, os pontos candidatos sdo otimizados em relagéo a
distancia projetada depois de ter sido feita a escolha dos melhores candidatos
com relagéo a distancia entre locais (BHATTACHARYYA, 2018).

A sequéncia de célculo do algoritmo € apresentada por Bhattacharyya
(2018), na Figura 1 mostrada a seguir:
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Gere 100n amostras aleatodrias

Escolha 30 melhores pontos em
relagdo a distancia entre locais

Para Py, = 1 até 30

_ Bm(Pnovo)
2

Calcule minllp;wvo - p”z e dmax =
DEP

Otimize P,,,, por pesquisa direta em

Escolha o melhor P,,,, baseado em

Figura 1: Sequéncia de calculo do algoritmo
Fonte: Bhattacharyya (2008)

O fator B,, corresponde ao desvio dos pontos da sua localizagao para a
otimizagdo. Se B,, = 0, entdo significa que o projeto é baseado apenas na
distancia entre locais, nao tendo influéncia da distancia projetada. Se gB,, =1,
significa que o problema estara completamente voltado para a otimizagao. Para
Bhattacharyya (2008), um valor de B,, = 0,3 torna o projeto de experimentos

equilibrado entre os aspectos de distancia entre os locais e distancia projetada.

2.2.2.6. Optimizer-intersite

Nesta técnica, o ponto 6timo pode ser derivado das amostras sem a
necessidade da utilizacgdo de um algotitmo especifico para otimizacao.
Considerando os intervalos criados, o ponto com a melhor distancia projetada
sera o ponto no meio do hipercubo definido pelo maior intervalo em cada
dimensdo. Com os pontos gerados, uma busca padrdo é realizada nos 50
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maiores hipercubos, otimizando a distancia entre locais (CROMBECAQ,
LAREMANS e DHAENE, 2011).

2.3.Transformacodes de variaveis dependentes e independentes

O método de transformagcao de variaveis pode ser bastante util para
reduzir a variancia dos dados, e assim, conseguir alcancar os melhores modelos
com um menor esforco computacional, e consequentemente, reduzindo o tempo

de busca do modelo.

Alguns softwares, como o Minitab®, trazem esse artificio em seus
algoritmos. De acordo com Suppor Minitab (2020), material disponibilizado pelo
software, a transformacao de variaveis se torna necessaria quando os residuos
exibem uma variancia ndo constante ou quando o modelo exibe falta de ajuste
significativa, importante para a andlise dos experimentos da superficie de
resposta.

Se a transformacao da variavel for suficiente, é possivel utilizar até mesmo
uma analise de regressao para avaliar o conjunto de dados. Allaman (2018)
disponibiliza alguns tipos de transformagdes mais comuns, as quais veremos a

seqguir.

A primeira delas é a transformacao da raiz quadrada. Essa transformacao
e utilizada quando os dados sdo de contagem com lei de distribui¢cdo de poisson.

Seja uma variavel aleatéria mensurada Y, tem-se a seguinte transformacgéao:

Y =Y (50)

Se houver zeros nos dados, uma dica é acrescentar um termo, conforme

mostrado na equacgao a seguir:

Y =Y +0,5 (51)

Uma outra transformacgao bastante utilizada é a transformacgéao logaritmica
que € indicada a sua utilizacdo quando, apesar de ter dados continuos, 0s
mesmos ndo se aderem a uma distribuicdo normal. Seja uma varidvel aleatéria

mensurada Y, tem-se a seguinte transformacao:

Y’ = log(Y) (52)



31

Ou ainda,
Y’ = In(Y) (53)

Se houver zeros nos dados, uma dica & acrescentar um termo, conforme

mostrado na equacéo a seguir:

Y =log(Y +0,5) (54)
Ou ainda,

Y =In(Y +0,5) (55)

Uma outra transformagéo utilizada € a do acrcoseno da raiz quadrada. A
funcdo arcoseno é a inversa da fungédo seno com dominio no intervalo [—%%] e

imagem no intervalo [—1,1]. E aconselhavel quando os dados sdo binomiais,
apresentam propor¢gdes ou porcentagens. Seja uma varidvel aleatéria

mensurada Y, tem-se a seguinte transformagao:

Y’ = arcseny/Y (em termos decimais) (56)
Ou ainda,
Y' = arcsen /% (em termos percentuais) (57)

Outra técnica de transformagdo chama-se boxcox, a qual pode ser
aplicada a qualquer tipo de variavel e resolve a grande maioria dos casos,
principalmente para os casos nos quais as transformagdes anteriormente
mencionadas ndo podem ser aplicadas. Seja uma variavel aleatéria mensurada
Y, tem-se a seguinte transformacao:

In(Y) seA=0

Y' = _ 58
Yﬂ/11 seA#0 (58)

O valor de 1 deve ser encontrado, este valor maximiza o logaritmo da
funcdo de verossimilhanca para uma distribuicdo normal. Alguns softwares
disponibilizam toolboxes para a busca desse valor, utilizando a fungao boxcox

presente neles.
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2.4.0timizacao Substituta

Considera-se um substituto como uma funcao que se assemelha a outra
funcao. O substituto se torna util porque leva menos tempo para ser avaliado.
Quando se trata de funcdes objetivas demoradas, € indicada a utilizacdo da

otimizag&o substituta.

A otimizacao substituta tenta encontrar um minimo global de uma funcao
usando poucas avaliacdes da mesma. O algoritmo, entao, tenta equilibrar o
processo de otimizacao entre dois objetivos: exploracao e velocidade. O mesmo
converge para uma solucao global para fungdes objetivo continuas em dominios
limitados (GUTMANN, 2001).

Para Guo (2020), é necessario ter um modelo substituto para que seja
alcancada a otimizag&o substituta. Para isso, deve-se seguir algumas etapas,

conforme descritas a seguir:

No MATLAB®, a funcédo que realiza este tipo de otimizagdo € chamada
“surrogareopt”, conforme descrita por Mathworks (2019) e apresentada nesta
secao. O algoritmo alterna entre duas fases: A construcdo de um substituto e a

procura pelo minimo da fungao objetivo.

Para construir o substituto, o algoritmo escolhe pontos quase aleatérios
dentro dos limites e avalia a fungcdo objetivo nesses pontos. Feito isso, o
algoritmo constroi um substituto a partir da interpolagéo da func¢ao objetivo por
meio de um interpolador de base radial, esta interpolacdo possui algumas

propriedades importantes que merecem destaque:

e O interpolador € definido através da mesma férmula em qualquer
numero de dimensdes e com qualquer numero de pontos;

e Assume os valores prescritos nos pontos avaliados;

e Economiza tempo em sua avaliacao e na adicdo de um ponto;

e Envolve a resolugédo de um sistema linear de equagdes n X n, onde
n corresponde ao numero de pontos substitutos. Esse sistema

possui solugdo Unica para muitos interpoladores (Powell, 1990).

A busca pelo minimo da funcdo objetivo segue um procedimento

relacionado a pesquisa local. O solver inicia sua busca com uma escala inicial a
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partir do ponto com o menor valor da funcao objetivo e procura um minimo de
uma funcao de mérito que se relacione tanto com o substituto quando com a
distancia dos pontos de busca existentes. A funcdo de mérito f,,.-(x) € uma
combinacdo ponderada de dois termos, substituto em escala e distdncia em

escala.
2.5.Modelos Substitutos

Modelos substitutos sdo modelos interpretaveis treinados para
aproximarem as previsbes de um modelo de caixa preta. Sdo utilizados em
engenharia como um modelo barato e rapido que capaz de substituir modelos
mais robustos e demorados. A ideia de modelos substitutos pode ser encontrada
com diferentes nomes: metamodelo, modelo de aproximacdo, modelo de
superficie de resposta, entre outros (MOLNAR, 2021).

De acordo com Molnar (2021), deve-se seguir algumas etapas para a
obtencado de um modelo substituto:

1) Selecao de um conjunto de dados;
2) Para o conjunto de dados selecionados, obtenha as previsées do

modelo de caixa preta;

w

Selecdo de um tipo de modelo interpretavel

N

Treino do modelo interpretavel no conjunto de dados;

(9]

Medicao da eficiéncia do modelo obtido;

)
)
)
)

(2]

Interpretagcdo do modelo substituto.

Uma forma de medir a eficiéncia do modelo substituto € analisando o R?,
a partir da seguinte equacao:
SSE (8 —37(i))2
R2=1—§;=1—3£5@3§— (59)
Onde ﬁfi) é a previsdo para a i-ésima instancia do modelo substituto; y®
corresponde & previsdo do modelo de caixa preta; y corresponde & média das
previsdes do modelo de caixa preta; SSE representa a soma dos quadrados dos

erros; SST representa a soma dos quadrados totais.
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Para Simpson et al. (2001), considerando a analise de uma funcao dada

por:

y=f) (60)

Entdo um modelo substituto, ou um metamodelo, sera dado por:
y=9x) (61)
E entéo:
y=9y+e (62)

Onde € representa tanto o erro obtido pela aproximagao entre os modelos
quanto o erro aleatério de medida. O metamodelo pode permitir ao usuario
compreender um melhor entendimento de relagdo entre x e y, adquirir uma
integracdo mais facil e obter ferramentas de analise rapida para otimizacao e
exploragcao do espaco de design por meio de aproximacoes.

2.5.1. Funcoes de Base Radial

Uma funcao de base radial € uma fungao utilizada para aproximar funcoes
fornecidas e se mostra eficaz e flexivel de forma que é bastante utilizada em
aplicagbes de engenharia (BUHMANN, 2003).

De acordo com Fasshauer (2007), os tipos mais comuns de fungbes de
bases radiais sdo as seguintes, onde r = ||x — x;|| e € indica um parametro de

estimativa:
e (Gaussiana
o(r) = e~ (63)
e Multiquadratica

o) =1+ (er)? (64)

e Quadratica inversa

1
1+ (er)?

p(r) = (65)

e Multiquadratica inversa
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1

0(r) = s (66)
e Spline poliarmbnica
(p(r)ir’;, kf1,3,5... (67)
o(M=rkin(r), k=2,46..
e Spline de placa fina
@(r) = r2In(r) (68)

As fungdes de base radial sdo geralmente usadas para contruir as fungdes
de aproximacao da forma como mostrada na equacéo a seguir, apresentada por
Fasshauer (2007):

y(x) =X, wip (|lx — xl)) (69)

Onde a fungao de aproximagao y(x) é representada como o somatério de
fungbes de base radial, cada uma associada a um centro diferente x; e

ponderada por um coeficiente apropriado w;.

2.5.2. Modelos de Regressao Linear Multipla

Na aplicacao da andlise de regressao, € comum se deparar com situagdes
onde é necessario observar mais de uma variavel independente, assim um
modelo de regressdo multiplo se torna util. Quando este modelo € linear, €
chamado de Modelo de Regressao Linear Multipla.

De acordo com Walpole et al. (2011), o modelo de regressao linear
multipla pode ser explicado a seguir. Considerando uma situagdo com k
variaveis independentes xi,xy,...,x;, @ média de Y|xq, x,, ..., X, € dada pelo

modelo mostrado na equacao a seguir:
Hy|xy,xz,.0x = Bo + B1xy + -+ Brxy (70)
E a resposta estimada é obtida pela seguinte equacgao de regresséo:
¥ =by + bixq + -+ bpxy (71)

Onde cada coeficiente de regressédo B; € estimado por b; a partir dos

dados de amostra utilizando o método dos minimos quadrados.
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Conforme Walpole et al. (2011), as técnicas podem ser aplicadas quando
o modelo linear envolver, por exemplo, poténcias e produtos de variaveis. Nestas
situacoes pode-se aplicar um modelo de regressdo polinomial, conforme

mostrado na equacao a seguir, considerando k = 1:
Hyjx = Bo + Bix + B1x® + -+ Brx” (72)
E a resposta estimada é obtida pela seguinte equacao de regressao:
§ = by + byx + byx? + -+ + bx" (73)

E possivel obter os estimadores de minimos quadrados By, B1, ) B
ajustando o modelo de regressao linear multipla, mostrada na Equacao 63 aos
pontos de dados:

{(X10 %20 0 Xk Vi); 1=1,2,...,nen >k} (74)

Onde y; corresponde a resposta observada dos valores x;;, x5, ..., Xx; de
k variaveis independentes x;,x,,..,x;. Assume-se que cada observacao

X1i, X240, -, Xkir ¥; Satisfaz a seguinte equacéo:
Vi = Bo + B1X1i + Baxa + -+ Prxp € (75)
Ou,
Yi =J; + € =by+ bixy; + byxp + -+ bpxy + g (76)

Onde ¢; e e; correspondem, respectivamente, aos erros aleatério e

residual associados com a resposta y; e o valor ajustado y;.

No caso de uma regressao linear simples, assume-se que ¢ €
independente e identicamente distribuido com média 0 e variancia comum o?2.

Para se chegar as estimativas pela minimizagéo da expressao:
SSE = Yi-q eiz = X1e1(¥i — bo = byxq; — byXoy — =+ = brxy)? (77)
2.5.3. Kriging

O método de Kriging foi criado por Krige (1951) e desenvolvida alguns
anos depois por Matheron (1971). Este método utiliza uma relagdo chamada de
semivariograma (relagéo espacial que os dados tém entre si; variacdo quadratica
dada uma distancia) e tendéncia (valor médio dos dados). Com estas duas
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informacgdes, o Kriging executa a interpolagao por meio de uma média ponderada
dos dados amostrais de forma que o erro esperado seja minimizado (FAZIO,
2013).

Através do Kriging, pode-se conhecer o erro associado a predicdo dos
valores estimados. Este erro é analisado através da variancia da estimativa
(YAMAMOTO e CONDE, 1999).

De acordo com Fazio (2013), o Kriging divide o dado z em duas partes:
tendéncia t e ruido s. Onde a primeira representa o valor esperado ou valor
médio e a segunda representa uma parte imprevisivel, cuja média é igual a zero.

Como mostra a equacao a seguir (CRESSIE, 1993):
z=s5s+t (78)

O valor esperado do ruido é zero, assim, o valor esperado dos dados é
igual a tendéncia.

E(z)=E(s)+E(®t) =0+ E(¢t) (79)
E(z) = E(t) (80)

Para realizar a interpolacéao, o Kriging faz uma soma ponderada dos dados

amostrais:
Zj = Y 0; Z; (81)
Onde i representa os pontos amostrais, j representa os pontos com

valores que precisam ser interpolados e w representa o peso de cada dado

amostral. Assim:
E(Zj) =EQiw;z) (82)

Como o Kriging é um meétodo n&o viciado, o valor interpolado esperado é

igual ao valor real esperado:
E(z) = X wiE(2) (83)

Os pesos sao calculados de forma que o valor esperado do erro
quadratico da interpolacdo seja o menor possivel. A equacao do erro médio

quadratico € dada por:
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0'2 = E(Zl w; Z;j — Zj)z (84)

Um outro conceito utilizado no Kriging é o semivariograma y que
representa a metade da diferenca quadratica esperada entre os valores de dois

pontos a e b cuja distancia entre si € h, dado pela equacéo:

y(h) = Ezazo” (85)

2

Na equagao original do erro 77 é possivel substituir a expressdoz = t +

s. Resultando em:

o2 = E <Z w; (¢ +5;) — (tj + Sj)> =FE <Z w;it; + Z w;S; — tj — Sj>2

i i

0% = (E(Zi wit) +EQw;s;) — E(tj) - E(Sj))z = (Ziwi E(t)+EQw;s) —

~E(4) - £(5)) (86)
A partir da Equagéo 73, pode-se afirmar que:
E(z) =E() (87)
E(z) = E(ty) (88)
E(t) = X w; E(t) (89)

O que significa dizer que, o valor esperado da tendéncia real é igual a

soma ponderada do valor esperado da tendéncia da amostra. Entédo:

%= (E(Zi w; 5;) — E(Sj))z =E(Xiw; s —s) (90)

Desta forma, se conclui que a tendéncia nao influencia na fungéo erro. A
etapa seguinte consiste em minimizar a fungéo erro, desde que a restricdo da
tendéncia seja respeitada. Para esta etapa pode-se utilizar o Multiplicador de
Lagrange (MORDECAI, 2003).

A funcao de Lagrange é definida por:
A, 1) = f(x) + 29 (x)

gx)=c (91)
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Onde ¢ representa uma constante, f(x) representa a funcdo a ser
minimizada, g(x) € a restricdo e 1 € uma variavel extra chamada de multiplicador
de lagrange. A minimizagdo respeitando a restricdo é realizada igualando a

derivada a zero:
V(f(x) +1g(x)) =0
glx)=c (92)

Aplicando para as equacodes do Kriging:

Onde A; representa o Multiplicador de Lagrande, t representa a tendéncia,
o? representa a fungdo erro, w representa os pesos, i representa os pontos

amostrais e j representa os pontos a serem interpolados.

Dependendo de como a tendéncia € assumida, o método de Kriging é
abordado de forma diferente. Para uma tendéncia igual a zero ele € chamado de
Kriging Simples, se a tendéncia é uma constante de valor desconhecido o
método pode ser chamado de Kriging Ordinario e se a tendéncia for um

polinbmio o método é chamado de Kriging Universal (CRESSIE, 1993).

No software MATLAB® existe uma toolbox para aproximagdes via método
krigging chamada DACE (Design and Analysis of Computer Experiments). O
DACE utiliza o método do kriging ordindrio, o qual assume uma média constante
em todo o dominio. De acordo com Martin e Simpson (2003), a modelagem do

kriging consiste em duas partes:

e Regressao linear dos dados (parte A);

e Ajuste sistematico do modelo (parte B).

Dado um conjunto de m dados com X = [xy, x5, ... x,, ]  representando o
vetor de dados de entrada e Y = [y,, 5, ... Vin]" representando o vetor resposta.

De acordo com Sacks, Welch e Mitchell (1989), é adotado um modelo y que
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expressa a resposta deterministica y(x) para os m dados de entrada, através de

um modelo de regresséo F e uma fun¢do randémica estocastica.
y (x) =F(B,1,x) + z(x) (95)

Onde p representa os parametros de regressao e 0 z(x) um processo
randdmico estacionario gaussiano com meédia nula e covariancia dada pela

equacao a seqguir:
E(xqy,%x,) = 02R(0,x1,%;) (96)

Onde o2 representa a variancia, e R representa a fungdo de correlagédo
espacial com parametros 6 a qual é responsavel pelo controle da suavidade do
modelo, da influéncia dos pontos adjacentes e da diferenca na superficie de
resposta.

Sejam pontos do modelo computacional:
X ={x1,x5, ... ,X,3CQ (97)

Onde Q representa todas as possiveis entradas do modelo que resultam
em respostas, ou o dominio do modelo computacional. As respostas sdo dadas

por:
Y = {y(x1), y(x2), ... ,y(xn)} (98)

Considera-se uma estimativa linear para as respostas:
Y = AT (Y (99)

Em qualquer ponto x e 2. O kriging assume j(x) como uma variavel
randémica e encontra a melhor estimativa linear imparcial, AT (x)Y, que minimiza

o erro quadrado médio MSE da estimativa:
MSE[y(x0)] = E[AT ()Y — y(0)]? (100)
Sujeito a uma restricdo de imparcialidade:
E[A"()Y] = E[y(x)] (101)
O kriging universal é definido como um conjunto de fun¢des de regressao:

fO) = {0, (0, - fie (D} (102)
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O kriging ordindrio € um caso especial, definido como:
f) = {1} (103)

A préxima etapa é definir um vetor F que seja o valor de f(x) avaliado em

cada um dos locais conhecidos:

f(x1)
F = lf(xz)‘ (104)
f(xn)

Sera necessério construir uma matriz de correlagdo. A matriz R representa
a matriz de correlacdo composta pela fungao de correlacéo espacial avaliada e

cada combinacao possivel de pontos conhecidos:

R(HJ xl) xl) R(Q, xll xZ) R(G, xll xn)
R — R(e; ):CZ; xl) R(Q, 9::21 xZ) R(G, 9521 xn) (105)
R(6,xn,x1) R(8,xn,x7) -+ R(6,xn,xp)

Por ultimo é preciso definir um vetor que representa a correlagao entre um

ponto desconhecido e todos os pontos conhecidos:
r(x) = {R(0,x,x,),R(0,x,x5), ... ,R(0,x,x,)}" (106)

Se A(x) resolve o problema de minimizagéo da restricao, entdo AT (x)Y é
chamado de melhor estimativa linear imparcial para $(x), a qual pode ser

encontrada a partir da equacao:
§(x) = fTB +rT(OR™(Y — FP) (107)

Onde B é conhecido como a estimativa dos minimos quadrados

generalizados.
f = (FTR™'F)"'FTR'Y (108)

O erro quadrado médio MSE da estimativa de y(x) é dado pela equacao

seguinte:

MSEL9GO1 = 2= 17 T eal[S P (109)



42

A primeira parte da Equacao (100) representa a estimativa do minimo
quadrado generalizado de um ponto x € 2 dada a correlagdo da matriz R. A
segunda parte arrasta a superficie de resposta pelos pontos de dados
conhecidos. A elasticidade da superficie de resposta é determinada pela funcao
de correlacao espacial R. As estimativas dos pontos sao retornadas exatamente
iguais as observacdes correspondentes usadas para criar a funcao, realizando
a interpolacdo dos dados conhecidos. Neste ponto, o erro quadrado médio é
igual a zero porque nao ha incerteza nos resultados do modelo. Como a
estimativa de x se afasta dos pontos conhecidos, a segunda parte da equacéao
(100) se aproxima de zero, obtendo a estimativa dos minimos quadrados

generalizados.

A toolbox fornece modelos de regresséao polinomial de ordem 0, 1 e 2.
Para a correlacdo dos dados, existem diferentes formas de fungées como
mostrado por Lophaven, Nielsen e Sondegaard (2002): Exponencial, gaussiana,

linear, esférica, cubica, spline, etc.
2.6.Construcao de modelos substitutos disponiveis no MATLAB®

No software MATLAB® existe a fungao “fitrgp”, que é responsavel por
fazer a construcdo do modelo substituto. De acordo com Mathworks (2019), esta
fungéo aceita qualquer combinacao de métodos de ajuste, predicdo e selegcédo
de conjunto ativo.

O ajuste do modelo consiste em estimar os seguintes parametros a partir
dos dados: A fungédo de covariancia parametrizada k(x; x;|6) em termos dos
parametros de kernel no vetor 8, o qual sera mostrado posteriormente; A

variancia de ruido ¢%; O vetor de coeficientes de fungdes de base fixa S.

Para Rasmussen (2006), em processos gaussianos a funcdo de
covariancia expressa a similaridade entre os valores preditores x; e as variaveis
respostas y;. Ela determina como a resposta no ponto x; é afetada pelas
respostas de outros pontos x;. A fungéo de covariancia k(x;, x;) pode ser definida
por varias funcbes de kernel e pode ser parametrizada em termos dos
parametros de kernel no vetor 8. Assim, € possivel expressar a funcéo de

covariancia como k(x;, x;|6).
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Segundo Rasmussen (2006), os parametros de kernel sdo baseados nos

sinais de desvio padréo o e na escala de comprimento caracteristico ;. Esses

dois parametros devem ser maiores do que zero, de modo que:
0, = logo, e 8, = logoy (110)

As funcbes de covariancia de kernel podem variar e algumas destas

variagdes sao mostradas a seguir.
e Squared exponential

k(x;,x;|0) = of exp l—%—(xi_xj) Z(Xi_xj)l (111)

%
e Exponential
k(x;,x;|0) = of exp (—ULI) (112)
Onde r corresponde a distancia Euclidiana entre x; e x;, dada pela

seguinte equacao:

r= \/(xl-—xj)T(xi—xj) (113)
e Matern 3/2

k(xox110) = o7 (1+20) exp (- 27) (114)

oy oy
Onde r corresponde a distancia Euclidiana entre x; e x;,
apresentada na Equacao (113).

o Matern 5/2

k(x;,x;) = of (1 + \/—%lr+ %) exp (— \/;ilr) (115)

Onde r corresponde a distancia Euclidiana entre x; e x;,
apresentada na Equacao (113).

e Rational Quadratic

-2
2a0}

)_a (116)

Onde a corresponde a um parametro de mistura de escala com

k(xl-,xj|0) = afz (1 +

valor positivo e r corresponde a distancia Euclidiana entre x; e x;,

apresentada na Equacao (113).
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e ARD Squared Exponential

Grim=2xjm)” (117)

2

k(x;,x|0) = o} exp [—% a_,

e ARD Exponential
k(x;,x;|60) = of exp(—r3) (118)
Onde r, corresponde a seguinte equacao:
r, = \/ a_, (XLm;TZ::]m) (1 1 9)

e ARD Matern 3/2
k(x;,x|0) = afz(l ++vV371,) exp(—V3 1) (120)
Onde r, corresponde a Equagéao (119).
e ARD Matern 5/2
k(x;,x|0) = of (1+\/§r2+§ rzz)exp(—\/grz) (121)
Onde r, corresponde a Equacéo (119).
e ARD Rational Quadratic

2\ —&
k(xi%;]0) = of (1 ¥ —z&%) (122)
e Matern 1/2
k(x;,x;|0) = f exp (— Uil) (123)

Onde r corresponde a distancia Euclidiana entre x; e x;,
apresentada na Equacao (113).
e ARD Matern 1/2
k(x;,x;]0) = of exp(—7) (124)

2.7.Medidas de um bom modelo
2.7.1. Correlagcao maxima de pares

Os testes de significancia descritos sdo adequados para determinar quais
variaveis devem ser usadas no modelo de regressédo final. De acordo com
Walpole et al. (2011), os testes t podem ser uteis em muitos problemas onde o
nuamero de variaveis investigadas € pequeno. Entretanto, quando o experimento

exibe um desvio da ortogonalidade, € necessario usar técnicas mais elaboradas.
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Medidas Uteis de dependéncia linear entre as variaveis independentes
séo fornecidos pelos coeficientes de correlagdo da amostra r;;. Quando um ou
mais coeficientes desvia consideravelmente do valor zero, o processo de
encontrar o subconjunto mais eficaz pode se tornar muito dificil (HOCKING,
1976).

De acordo com Walpole et al. (2011) o usuario de regressao linear multipla
tende a alcancar um dos objetivos a seguir: Obter estimativas de coeficientes
individuais em um modelo completo; Observar as variaveis com efeitos
significativos na resposta; Chegar a equacao de previsao mais eficaz. Para cada
um desses objetivos, a multicolinearidade no experimento pode ter efeito na

regressao.

A seguir, & apresentado um procedimento padrdo para pesquisar 0
subconjunto ideal de variaveis, apresentado por Walpole et al. (2011). A selecéao
€ baseada no procedimento de que as variaveis devem ser inseridas uma a uma

até que a equacao de regressao seja satisfatéria.

1. Escolher a variavel que da o maior R2 e chama-la de x;. Se x; for insignificate,
o procedimento é encerrado.
2. Escolher a variavel que cause aumento em R?, na presenca de x;. Esta

variavel sera chamada de x;, para o qual:

R(ﬁj|ﬁ1) = R(,Bpﬁj) - R(,Bl) (125)

Seja suficientemente grande. Na Equacao (116), o termo S corresponde aos

coeficientes individuais na equagéo da regresséo. A variavel x; passa a ser

chamada de x,. O modelo de regressao é entao ajustado e o parametro R é

observado. Se x, for insignificante, o procedimento é encerrado.

3. Escolher a variavel x; que da o maior valor de:

R(ﬁj'ﬁpﬁz) = R(IBLIBZ':Bj) — R(B1,B2) (126)

Novamente resultando no maior aumento de R? em relacdo a etapa
anterior. Chama-se essa variavel de x5. Se x5 for insignificante, procedimento

€ encerrado.
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Este processo continua até que a ultima variavel inserida ndo cause um
aumento significativo no valor de R2. Esse aumento pode ser determinado em
cada etapa através do teste f ou do teste t. Por exemplo, na etapa 2, a equacgao

a seguir pode ser utilizada para testar a variavel x, no modelo:

SZ

Onde s? representa o erro quadratico médio que contém as variaveis x; e
x,. De forma semelhante, na etapa 3, a variavel x; pode ser testada através da

equacao a seguir:

f=M1231,132) (128)

N

Onde s? representa o erro quadratico médio que contém as variaveis x;,

X, € X3.

Se f < f,(1,n — 3) na etapa 2 para um determinado nivel de significancia,
X, nao é incluido e o processo é finalizado, resultando em uma equacao linear
simples que relaciona y e x;. Entrentanto, se f > f,(1,n — 3), deve-se seguir
para a etapa 3. Na etapa 3, se f < f,(1,n — 4), x3 ndo é incluido e o processo é

finalizado, resultando em uma equacao que contém as variaveis x; e x,.

2.7.2. Discrepancia L2 modificada

Em um modelo de regressao linear, um projeto ortogonal € desejavel pois
fornece estimativas n&o correlacionadas dos coeficientes e melhora o
desempenho da classificacdo e dos modelos de regressao (KIM e LOH, 2003).
Um bom preenchimento é aquele que os pontos estao espalhados por toda
regido experimental. A correlagdo p € o critério mais usado para avaliar o Latin
Hipercubo. Hernandes, Lucas e Carlyle (2012) apresentam o célculo do

coeficiente de correlagdo entre quaisquer duas colunas vetoriais, X; e X;, na

matriz de projeto X, conforme mostrado na equagéo a seguir.

Spol(xE-xY)(xj-%)]

u n i_giyzyn J_gjy2
\/Zb=1(Xb_Xl) Lhp=1(X=X7)

p (129)

Onde X' e X’ representam as médias dos valores da i-ésima e da j-ésima

coluna na matriz X.
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Em um projeto experimental n x k, existe () correlagéo de pares, o maior

em magnitude define o grau de ndo ortogonalidade no projeto. A equacéo a

seguir expressa a correlagdo absoluta maxima de pares:
Pmap = max{|p; |, V(i # )} (130)

Ao minimizar o ppq, limitamos a correlagédo de pares de pior caso. Para
um projeto envolvendo muitos fatores, uma baixa correlagdo média absoluta ndo

garante que todas as correlacdes de pares sejam pequenas.

Uma das escolhas de medida de preenchimento de espaco é a
discrepancia L2 modificada com eficiéncia computacional. Hernandes, Lucas e
Carlyle (2012) apresentaram uma equagao que usa a discrepancia para medir o
preenchimento do espaco, mostrada a seguir:

k 21—k 1
ML, = (3) ——Xd=1 ?:1(3 - xgi) + Fzgﬂ Z?=1 H§<=1[2 - max(xdirxji)] (131)

n

Se o0 projeto experimental tem um baixo ML,, significa que todas as
projecoes do projeto em subconjuntos de k variaveis também terdo boa

uniformidade.
2.8. Deteccao do estado estacionario

A identificagdo do estado estacionario em processos que possuam algm
tipo de ruido é extremamente importante e amplamente utilizada em controles

de processo e otimizagao.

Rhinehart (2013) apresenta um método computacional de simples
execucao para essa detecgdo e sera apresentado nesta secdo. As variaveis
envolvidas em um processo quimico quase sempre apresentam ruidos. Entao, o
método de deteccdo do estado estacionario precisa analisar os dados através
desses ruidos e determinar quando ocorrera o estado estacionario. Para ser
eficiente, ndo é interessante que se analise apenas as amostras mais recentes,

ele precisa analisar uma tendéncia local.

O motivo dos ruidos atribui-se a: consequéncia de autocorrelacao de
tendéncias, amplitude de ruido variavel, picos individuais, distribuicbes de ruidos

nao gaussianas ou eventos adversos.
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O método proposto por Rhinehart (2013) utiliza estatistica R e uma razéo

de duas variancias. A Figura 2 apresenta os dados de um processo.

Data
et

0 20 a0 60 B8O 100 120

Figura 2: Dados de um processo, com ruido e desvios.
Fonte: Rhinehart (2013)

A linha pontilhada (azul) representa a verdadeira tendéncia do processo.
Os pontos (verdes) representam os dados medidos e é possivel observar

pequenas variagcdes (ruidos).

O método comecga calculando uma tendéncia filtrada das medidas do
processo (linha vermelha). A variancia é medida por dois métodos: d2 representa
a diferencga entre a medicao e a tendéncia filtrada; d4 representa a diferenca entre

as medidas.

Se o processo estiver em estado estacionario, o valor filtrado da medida
(Xr) estara quase no meio dos valores do processo (Tempo de 80 a 100 no
grafico). Entdo, a variancia do processo, o2, estimada por d» serd igual a o2
estimada por di. Isso significa que a razdo entre as variancias sera

aproximadamente 1, como apresentado na equagao a seguir.

r=2%x (132)

O valor filtrado é determinado pela seguinte equacao:

Xei =0 Xi + (1= A1) Xp i1 (133)
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Onde X; representa a variavel do processo, X, representa o valor filtrado

de X e A, representa o fator do filtro.
A equacéao a seguir apresenta um método de obtencgao da variancia.
Vi = (X — Xpim1)? + (1= )0F 4 (134)
Onde v]? representa a medida da variancia do valor filtrado baseada na
diferenca entre dados e os valores filtrados.

O segundo método para obter a medida da variancia é representado pela

seguinte equacéo:
8Fi = A3(X; — Xpi1)? + (1 — 23)6F,4 (135)
Assim, a razao entre as medidas das variancias, determinada de
estatistica-R, pode ser obtida pela equagéao a seguir.

(2—1 )Uzi
R =Sk (136)

2.9. Caixa de ferramentas GPML

A caixa de ferramentas GPML (Gaussian Processes Machine Learning)
fornece uma gama de opgdes para inferéncia de processos gaussianos e
previsdo. Os processos gaussianos sao especificados por funcées de média e
covariancia (RASMUSSEN e NICKISCH, 2010).

A caixa de ferramentas esta disponivel de forma gratuita na web e é de
facil uso. Uma distribuicdo de processo gaussiano em uma fungédo latente

desconhecida € dada por:
f~GP(mg (%), ky (x,x")) (137)
E consiste em uma funcédo de média:
m(x) = E[f (x)] (138)

E uma fung&o de covariancia:

ke(x, %) = E[(f(x) = m(x))(f (x") — m(x")] (139)
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Ambos contém hiperparametros ¢ e ¥ que se tem interesse de encaixar
os dados. Geralmente assume-se observacdes independentes de entrada/saida

(x;,y;) de f com probabilidade conjunta dada por:

P, 1) = ITi1 Pp (il (f (x2)) (140)

Apés especificacdo e ajuste dos hiperparametros 6 = {¢, Y, p}, deseja-se

calcular distribuicdes preditivas para casos teste.

Rasmussen e Nickisch (2018) apresentaram o manual completo da
ferramenta. Aqui sera apresentada a sintese das fungbes de covariancia

utilizadas nesse trabalho.

Uma fungéo de covariancia ky,: x X x = R (com hiperpardmetros ) de um
processo gaussiano f é uma fungdo escalar definida sobre todo o dominio y?
que calcula a covaridncia dada pela Equacado 139, de f entre os dados de

entrada x e z.
k(x,z) = V[f(x),F(2)] = E[f(x) — m(x))(f(2) — m(2))] (141)

Para a resolucdo do modelo, é necessario apenas a avaliacdo da matriz

de covariancia completa dada por:
K = ky(X) (142)

E seus derivados:

Ki = 5K (143)

Bem como os termos cruzados:
k.= ky(X,x.) € k., = ky(x.,x.) (144)

A ferramenta oferece uma longa lista de fun¢des de covariancia simples

e compostas.

Um hiperprévio p(8) com 6 = [p, ¢, ] é uma distribuigcdo de probabilidade
conjunta sobre os hiperparametros de probabilidade p, os hiperparametros
meédios ¢ e os hiperpardmetros de covariancia 1. Estes hiperprévios podem ser
usados para regularizar a otimizacdo dos hiperparametros através da
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probabilidade marginal Z(6) de tal forma que p(6)Z(6) é maximizado. A

ferramenta também oferece uma longa lista de funcdes para os hiperparametros.

Neste trabalho, as funcdes de covariancia utilizadas sdo as mesmas da

funcao “surrogateopt” e ja foram apresentadas na secgéo 2.6.
2.10. Validacao Cruzada

A validagao cruzada consiste em uma técnica para avaliar um modelo em
um novo conjunto de dados. A técnica utilizada nesta tese consiste em dividir o
conjunto de dados em grupos (folds) e entdo utiliza alguns grupos para
estimacao dos parametros do modelo e outros grupos para validacao (KOHAVI,
1995) .

A precisao do modelo é dada pela seguinte equacao:
Ac =30\ (vi = 91) (145)

Onde y; representa o valor da variavel resposta real e y; representa o

valor fa variavel resposta prevista pelo modelo.

Existem alguns diferentes tipos de validacdo cruzada e seréao

apresentados resumidamente nesta segéao:
2.10.1. K-fold

Este tipo de validagédo é a utilizada neste trabalho. Nesta técnica, a
amostra original é dividida em “k” grupos de tamanhos iguais. Entre esses
grupos, um sera reservado para testar o modelo e os grupos restantes serao
usados como dados de treinamento. O processo é repetido “k” vezes, onde cada
grupo sera usado uma vez como dado de validacdo. O valor de “k” mais utilizado
e indicado na literatura € igua a 10 (McLACHLAN, 2004).

Por exemplo, se k =2, o conjunto serd dividido em dois grupos de
amostras com tamanhos iguais. Entéo, primeiramente o algoritmo ira treinar o
primeiro grupo e validar no segundo grupo, e depois, treinar no segundo grupo

e validar no primeiro grupo.
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2.10.2. Holdout

No método holdout, sdo atribuidos pontos arbitrarios a dois conjuntos,
sendo um conjunto de treinamento e um conjunto de testes. Na validacao
cruzada convencional, os resultados de varios testes sao calculados juntos. Ja
no método holdout, tudo é feito em uma Unica execucao, o que pode levar a
resultados enganosos. Essa é considerada uma validacdo extremamente
simples (KOHAVI, 1995).

2.10.3. Validacao de subamostragem aleatdria repetida

Este método também é conhecido como validacao cruzada de Monte
Carlo. Ele divide o conjunto de dados aleatoriamente em dados de treinamento
e dados de validacdo. Em cada divisdo, o modelo é ajustado aos dados de
treinamento e avaliado nos dados de validagéo. A desvantagem deste método é
que algumas amostras podem nao ser selecionadas para validagdo, enquanto
outras podem ser selecionadas mais de uma vez (KUHN e JOHNSON, 2013).

2.10.4. Leave-p-out

([l

Esta técnica envolve o uso de “p” amostras como sendo o conjunto de

validacdo e as demais amostras como sendo o conjunto de treinamento. Isto é

repetido em todas as maneiras capazes de separar “p” novas amostras para

serem tratadas como validacao (CELISSE 2014).

Aqui é necessario que o treinamento e validagdo do modelo seja feito €}
vezes. Onde n € o niUmero de amostras do conjunto original e C; € o coeficiente

binomial. Uma variante onde usa p = 2 tem sido recomendada como um método
imparcial (AIROLA et al., 2011).

2.10.5. Leave-one-out

Trata-se de uma técnica particular do caso “leave-p-out”, quando p = 1.
Este tipo de validagao exige menos esfor¢o computacional porque a combinagao
binomial sera C{*. Ainda assim, caso n seja relativamente grande, um esforgo
computacional alto € necessario. Por este motivo a validagao cruzada do tipo “k-
fold” representa uma das melhores técnicas de validagao cruzada (MOLINARO,
SIMON e PFEIFFER, 2005).



53

2.11. Método dos minimos quadrados (OLS) com selecao de veriaveis

Para Guyon e Elisseeff (2003), o recurso de selecdo de variaveis é
indicado quando se deseja encontrar modelos de sistemas com inumeras
variaveis e este recurso tem o objetivo de: Melhorar o desempenho de previsao
do modelo; fornecer regressores mais rapidos e econémicos; fornecer uma

melhor compreensao do processo gerador de dados.

Os algoritmos de selecao de variaveis procuram um subconjunto de
regressores que sejam capazes de modelar as respostas de maneira ideal.
Entretanto, o uso de muitos recursos pode prejudicar o desempenho da previséo,
mesmo quando todos 0s recursos sao relevantes e contém informacoes sobre a

variavel resposta.

Existem trés tipo de algoritmos de selegdo de variaveis e serao
apresentados a seguir:

e Filtro: mede a importancia da varidvel com base nas
caracteristicas da mesmas, por exemplo, a variancia. Sao
selecionadas variaveis importantes como etapa de pré-
processamento de dados e, em seguida, treina um modelo
usando as variaveis selecionadas;

e Envoltério: Neste tipo, o algoritmo inicia o treinamento
usando um subconjunto de variaveis e, adiciona ou remove
uma variavel baseado em um critério de selecao,
observando o desempenho do algoritmo. O algoritmo, entéo,
repete o treinamento e a melhoria de um modelo até que
seus critérios de parada sejam satisfeitos;

e Incorporado: Esta técnica consegue identificar a
importancia das variaveis selecionadas apés o treinamento
do modelo. Ele é capaz de selecionar recursos que
funcionam bem com um determinado processo de

aprendizagem.
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No Matlab ha diversas funcbes para tipo de método de selecdo de

variaveis, como por exemplo: “fscchi2”, “fscmrm”, “fitclinear”, “fitgpr”, “fitrlinear”,

“sequentialfs”.

Neste trabalho sera utilizada a funcao “sequentialfs”, a qual corresponde
ao tipo envoltério. Ela é indicada para ser usada em problemas de classificacao

e regressao.

A funcdo “sequentialfs” possui as seguintes caracteristicas
(MATHWORKS, 2019):

1) Selecéao de variaveis sequenciais baseado em um critério definido;

2) Definicho de uma fungdo que implemente um algoritmo de
aprendizado;

3) Especificagdo da selegcdo sequencial “para frente”, “para tras” ou
ambos;

4) Utilizacao de validacao cruzada para avaliar o critério.

A funcéo aplicada é descrita em detalhes na metodologia deste trabalho.
Basicamente, a funcao seleciona um subconjunto de variaveis da matriz de
dados X que melhor prevé os dados em y selecionando variaveis de forma
sequencial até que nao haja melhoria na previsdo do modelo. Para cada
subconjunto de variaveis candidatas, a funcao “sequentialfs” realiza validagéo

cruzada do tipo “k-fold” com o numero de “folds” igual a 10.
2.12. Otimizacao Bayesiana

A esséncia da otimizagéo bayesiana € a atualizagdo de um entendimento
anterior para produzir novas informagdes. A otimizag&o baysiana € indicada para
casos de otimizagbes em que as fungbes apresentam as seguintes
caracteristicas: Exige um grande esfor¢co computacional; A derivada €

desconhecida; E necessario encontrar os minimos globais da fungéo (YE, 2020).

Segundo Mathworks (2019), a otimizacao bayesiana mantém um modelo
de processo gaussiano da funcao objetivo internamente e usa avaliagdes da

funcdo para treinar o modelo, além de utilizar uma fungdo de aquisicao para
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determinar o proximo ponto a ser avaliado. Essa funcdo de aquisicao pode

equilibrar a amostragem e explorar areas que ainda nao foram modeladas.

Esta otimizacao é adequada para otimizar hiperparametros (parametros
interno) de algoritmos de classificacdo e regressao. Esses parametros podem
afetar o desempenho da modelagem e normalmente sdo dificeis de serem
otimizados. Otimizar hiperparametros significa tentar minimizar a perda de

validagédo cruzada do modelo.

Para Jones, Schonlau e Welch (1998), existem muitas funcbes de
aquisicao mas a funcao de melhoria esperada, mostrada na Equacéo 146 é uma
escolha comum, pois é possivel ser calculada de forma fechada se a previsao
do modelo y seguir uma distribuicdo normal mostrada na Equacgao 147.

E[I(D] = E[max(fnin — ¥, 0)] (146)

EID] = (fuin — n()) @ (222t B) 4 g (Imin=uD) (147)

Onde ¢() e ®(-) sdo a densidade normal padrdao e a fungdo de
distribuicdo normal padrao e f,,;, € 0 melhor valor observado até agora.

A otimizacdo gaussiana emprega processos gaussianos para modelar a
fungéo objetivo. Um processo gaussiano é completamente especificado por uma
média e uma funcdo de covaridncia. Porém, na otimizacdo bayesiana, essa

média é geralmente assumida como sendo uma constante.

Previsdbes de média u(-) e variancia o*(-) podem ser obtidas pelas

equacbes a seqguir:
(D) = kTK 1y (148)
d?2(Q) = k(L A) —kTK 1k, (149)

Onde k, representa o vetor de covariancia entre A e todas as observagdes
anteriores; K representa a matriz de covariancia de todas as configuracdes
avaliadas anteriormente e y sdo os valores observados das fun¢des (SNOEK,
LAROCHELLE e ADAMS, 2012).
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Conforme mencionado anteriormente, a funcdo de aquisicao € utilizada
para selecionar o proximo ponto o qual a funcao sera avaliada e sédo varias que

podem ser utilizadas.

Kushner (1964) sugeriu maximizar a probabilidade de melhoria f(x™*),

onde x* = argmax f(x;). Assim:
Xi€x1:¢

o(x)
Onde @(*) representa a funcao de distribuicdo cumulativa normal.

Uma funcao de aquisicado mais satisfatéria seria uma que leva em conta
nao apenas a probabilidade de melhoria, mas a magnitude da melhoria que um
ponto pode produzir. Jones et al., (1998) propde a seguinte fungao de aquisicao:

El(x) = {(“(x) — f(x))D(2) + a(x)Pp(2) sea(x) >0 (154)
0 seo(x) =0

Onde:

7 = BO-rGh) (152)

o(x)

Uma outra funcao de aquisi¢cao é do tipo exploragéo/, a equagao a seguir

foi apresentada por Lizotte (2008).

_((ux) = f(xt) = OP(Z) + a(x)p(Z) sea(x) >0
El(x) = { 0 se o(x) = 0 (153)

Onde:

a(x)
0 seo(x)=0

() —f(x*)-¢
Z:{— seo(x)>0 (154)

A variavel ¢ representa um ruido, um bom valor indicado € ¢ = 0,01.
2.13. Técnicas de interpolacao

Para escolher um método de interpolacdo, deve-se considerar as
caracteristicas dos dados e do método escolhido. Os métodos mais simples sao:
Vizinho anterior e interpolacdes lineares (DAN, DINSOREANU e MURESAN,
2020).
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No método chamado “vizinho anterior”, é identificado o valor de dados na
iteracdo anterior o intervalo de valores desconhecidos. Assim, os valores
interpolados sao inteiramente determinados pelo valor anterior conhecido
(MATHWORKS, 2020).

Na interpolacgao linear, os novos pontos sao estimados juntando com uma
linha reta os valores conhecidos mais préximos localizados a esqueda e a direita
por meio de polinémios lineares (SIAUW e BAYEN, 2014).

Existem alguns interpoladores mais complexos e completos. Por exemplo,
o interpolador “Cubic Spline”. Este método estima novos pontos de dados
através da jungao de valores conhecidos por um polinémio cubico, baseado em
valores dos pontos vizinhos. Tem ainda o método de interpolagdo Akima que é
baseado, também, em polindmios cubicos e utiliza apenas os valores préximos
vizinhos para estimar os novos ponto de dados (MATHWORKS, 2020).

A diferenca entre esses métodos esta no grau dos polindbmios. Entre os
interpoladores de baixa complexidade, a interpolacao linear utiliza polinbmio de
primeiro grau € 0 método de vizinho anterior utiliza um polinémio de grau zero
também conhecido como fung¢ado constante. Os interpoladores mais complexos

apresentados aqui, “Cubic Spline” e Akima, utilizam polindbmio de terceiro grau.

Neste trabalho sera utilizada a interpolagao Akima para identificar o Q?
medio apos deteccao do estado estacionario. Portanto, o método de interpolagao

Akima sera apresentado detalhadamente.
2.13.1. Método de interpolacao Akima

Akima (1970) desenvolveu um método de interpolagéo para um conjunto
de dados em um plano e para gerar uma curva suave entre os pontos. E baseado

em uma fungdo composta por polinémios, cada um com grau trés.

Assume-se que a inclinagdo da curva em cada ponto é determinada
localmente pelas coordenadas de cinco pontos. Sejam os pontos 1, 2, 3,4, 5, a

inclinagdo t da curva no ponto 3 é dada pela seguinte equacao.

— (Img—mz|)my+(Imy—mq|)ms (155)
(Img—msz|+|my—m4])

t
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Onde m,, m,, m; e m, representam as inclinagées dos seguimentos 12,

3, 34 e 45.

Sejam os pontos (x;,y;) € (x3,v,), onde:

y=y; e Z—z=tl em x =x; (156)
y=y, e Z—z=t2 em x = X, (157)

Para o célculo da interpolacao entre dois pontos, assume-se que a curva
entre esses pontos pode ser representada por um polinbmio de grau trés, dado

da seguinte forma:

Yy =po+p01(x —x1) + p2(x — x1)* + p3(x — x1)? (158)
Onde:
Po=V1 (159)
PL=t (160)
[3%—2%42]

P2 = (x2—x1) (161)

£+t _(2-yv1)
ps = w (162)

(x2—x1)2

No fim da inclinac&o, dois pontos devem ser estimados e adicionados aos
dados. Assim os pontos existentes (xq,y1), (x2,¥2), (x3,¥3) € 0S novos pontos

(x4, Y1) € (xs5,y5) passam por uma curva representada pela seguinte equagéao.
Y =G0+ 91(x —x3) + g2 (x — x3)° (163)
Onde os parametros g sdo constantes. Assume-se que:
Xg— X3 = X4 —Xp = X3 —Xq (164)

As ordenadas y, e ys podem ser determinadas a partir dos pontos x, e xs.

Resultando na seguinte equacao.

s=ya) _ Ya=y3) _ Va=ys) _ (3=y2) _ r3—y2) _ (Ya—y1) (165)
(xs—x4)  (xa—x3)  (xa—x3) (x3—x2)  (x3—xz2) (x2—%1)
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3. ALGUNS TRABALHOS DESENVOLVIDOS

3.1.0timizacao Substituta

Gutmann (2001) apresentou um método para encontrar o minimo global de
uma fungdo continua em um subconjunto compacto de R¢. Utilizou uma
interpolacdo de base radial para definir uma funcéo utilidade e concluiu que a
convergéncia pode ser alcancada sem suposicoes adicionais sobre a funcao
objetivo.

Wan, Pekny e Reklaitis (2005) apresentam uma estrutura de otimizacéo
baseada em simulagdes a partir da construgéo iterativa de um modelo substituto,
baseado em resultados de simulacdes sistematicamente acumulados para
capturar a relacao causal entre as principais variaveis de decisao. As variaveis
de decisdao foram otimizadas usando o modelo substituto. Os resultados

mostraram solucdes eficientes com a utilizacao da estrutura de otimizacéo.

Regis e Shoemaker (2007) apresentam um método de superficie de
resposta estocastica proposto iterativamente. Este método utiliza um modelo de
superficie de resposta e identifica um ponto promissor para a avaliacdo da
funcédo a partir de um conjunto de pontos gerados aleatoriamente. O método
converge para o minimo global e se torna uma abordagem promissora para a

otimizacao global de fun¢des complexas.

Couckuyt et al. (2009) discutem varias abordagens que utilizam
otimizacédo substituta e destacam uma abordagem sequencial de design em
particular aplicada a problemas eletromagnéticos.



60

3.2. Modelos Substitutos

Ryu et al. (2002) descreveram em seu artigo as definicoes, as funcdes de
estimativa e os algoritmos de dois tipos de kriging. O modelo de estimativa
empregado foi o de interpolacdo a partir do DACE (Design and Analysis of

Comuter Experiments).

Martin e Simpson (2003) fizeram uma descricao basica sobre o Kriging
destacando as principais semelhancas e diferencas entre os trés principais tipos
de Kriging (Simples, Ordinario e Universal), além disso aplicaram os trés tipos
em 6 estudos de caso diferentes e chegaram a conclusao que o uso de cada tipo

de kriging pode ser melhor ou pior dependendo do caso aplicado.

Zhou e Turng (2007) estabeleceram um modelo substituto adaptativo com
tempo de resposta curto e precisdo adequada utilizando uma técnica de
regressao estatistica ndo linear e design de experimentos. Eles introduziram um
modelo substituto especial baseado do processo gaussiano. Enquanto o modelo
substituto é estabelecido, um algoritmo é empregado para avaliar o modelo e

procurar as solucdes globais ideais, trazendo resultados eficientes.

Liang e Song (2009) definiram dois estimadores restritos para os
parametros de regressao em um modelo de regressao linear maltipla com erros

de medig¢ao quando informagdes anteriores para os parametros sao disponiveis.

Shahsavani e Grimvall (2011) propuseram um projeto adaptativo
sequencial para derivar modelos substitutos e estimar indices de sensibilidade
para diferentes subgruposde entradas. Os pesquisadores defendem que o
procedimento proposto se torna util quando ja pouco conhecimento prévio sobre
a superficie de resposta e quando o objetivo é explorar a variabilidade global e

caracteristicas ndo lineares locais do modelo resultante.

Liu, Zhan e Tan (2012) desenvolveram um método de Kriging otimizado
utilizando um algoritmo nomeado artificio de coldénia de abelhas combinando
amostragem de importancia para problemas de confiabilidade estrutural. A
metodologia se mostrou eficiente particularmente para problemas de alta nédo-

linearidade, alta dimensionalidade e fun¢des de desempenho implicitas.
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Orkcli (2013) adaptou o algoritmo de regressao linear maltipla para um
algoritmo heuristico hibrido. Ele concluiu que o método proposto pode ser uma
alternativa eficiente aos métodos tradicionais de selecéo de subconjunto para o

problema de selecdo de variavel em modelos de regressao.

Regis (2015) desenvolveu um novo método de otimizagdo baseado no
kriging chamado TRIKE que implementa uma abordagem de regido de confianca
em que cada iteracao é obtida maximizando uma funcao de melhoria esperada

em alguma regiao de confianca.

Romero, Marim e Amon (2015) conduziram um experimento numeérico
para estudar a evolucao de varios erros métricos durante o aprimoramento
sequencial do modelo, estimar erros de predi¢cdo e definir critério de parada
adequado sem a necessidade de ter amostras adicionais além daquelas que ja
haviam sido utilizadas para a construgdo do modelo. Os resultados mostraram
que é possivel estimar o modelo com precisdo se a utilizacdo de amostras

adicionais.

Para dados de entrada com grandes dimensdes, o kriging se torna
computacionalmente caro pois requer que a matriz seja invertida diversas vezes
até que os parametros do modelo sejam estimados. Assim, Bouhlel et al (2016)
melhoraram o kriging utilizando a constru¢cdo de um nucleo de covariancia que
depende apenas de alguns paramentros. Este nucleo foi construido com base
em informacgdes obtidas a partir do método de minimos quadrados. Os resultados

se mostraram satisfatérios para casos numéricos com até 100 dimensdes.

Vicario, Craparotta e Pistone (2016) fizeram um estudo comparativo entre
a utilizacdo do kriging e as redes neurais, a fim de determinar qual modelo
garantia uma melhor precisdo na previsdo do resultado de experimentos
computacionais de dinamica de fluidos, em quatro dimensdes, para turbinas de
baixa pressédo onde sao fornecidos valores de perda de energia. Verificou que o
modelo de redes neurais é mais eficiente em relagcéo a precisdo na previsdo dos

resultados.

Yi (2016) utilizou 0 método do kriging para prever condicdes de luz do dia
durante um ano inteiro e associar este método com ferramentas de simulagéao

de energia. Com isto ele obteve resultados mais realisticos e conseguiu reduzir
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o esforco computacional, comparado com o0s métodos que existiam

anteriormente.

Kicsiny (2016) propds um melhoramento no algoritmo de regressao linear
multipla na tentativa de minimizar o erro de modelagem. O modelo proposto
utilizou uma regressao polinomial multipla. Concluiu que o modelo é mais

preciso, de facil uso e com baixa demanda computacional.

Gaspar, Teixeira e Soares (2017) propuseram um modelo rigoroso do
Kriging com refinamento ativo para resolver a avaliacdo de confiabilidade dos
problemas, como nos casos de haver um Unico ponto de design, em fungdes
com um numero moderado de variaveis aleatérias de entrada. O modelo

desenvolvido se mostrou eficiente.

Dirignei (2017) utilizou o método Kriging Multivariante aplicado a um
sistema de suspensao de veiculo, a partir de um algoritmo capaz de lidar com
um grande numero de parametros. O algoritmo proposto pode ser utilizado tanto

para a estimacao de probabilidade quanto para a validacéo.

Zhang et al. (2017) desenvolveu um modelo chamado método de
convergéncia de linhas capaz de prever a fungao em um ponto onde a mesma
nao pode ser avaliada. O Kriging foi adotado para uma aproximacao
unidimensional, estimando nao apenas o valor da funcdo, mas também a
incerteza da estimativa no ponto inacessivel. O modelo mostrou ser preciso,

robusto e confiavel.

Wang, Wang e Zhao (2017) utilizaram o modelo de kriging no processo
de otimizagao para atualizar o modelo FRF, um modelo baseado em funcéo de
resposta de frequéncia de aceleragao. O kriging foi escolhido por ser um modelo

rapido e de facil aplicagéo.

Baareh (2019) utilizou dois modelos para testes, um modelo de rede
neural “brack-propagation” e uma funcao de base radial. Concluiu-se que para
as situacbes observadas, o modelo “back-propagation” obteve melhores

resultados do que o modelo de funcao de base radial.
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3.3.Técnicas de transformacoes de variaveis

Wang (2008) utilizou a técnica de transformacéao de variaveis Boxcox para
montar modelos estocasticos a partir de dados climaticos com o objetivo de
contribuir para o planejamento de projetos de recursos hidricos. O método se

mostrou eficaz na diminuigdo das incertezas e viabilidade computacional.

Gottardo e Raftery (2009) propuseram uma solucdo bayesiana para
resolver o problema da transformacao simultanea e selecao de variaveis para
regressdao. A solucdo permitiu calcular a média de todos os modelos
considerados, incluindo transformagdes nas variaveis respostas e nos

preditores. Para isso, utilizaram o método Boxcox.

Nguyen (2009) propds um esquema eficaz utilizando uma abordagem de
transformagao de variaveis em combinagdo com o conceito de analise de
componente independente com o objetivo de estimar com precisao a entropia de
macromoléculas. O novo método se mostrou rapido, simples e produziu
estimativas mais préximas da entropia exata do que as técnicas previamente

disponiveis.
3.4.Validacao Cruzada

Xu, Liang e Du (2004) desenvolveram uma metodologia chamada de
validagéo cruzada de Monte Carlo, a qual se mostrou consistente para a seleg¢éao
do modelo. Com a utilizagdo desta metodologia, € possivel evitar um modelo
muito grande e diminuir o risco de “overfitting” do modelo. Os resultados se

mostraram satisfatorios.

Zhang e Wang (2010) aplicaram o método kriging juntamente com a
validagédo cruzada. O método foi proposto pela eficiéncia da validagao cruzada
na previsdo espacial de grandes dados para avaliar o quao bem uma
aproximagdo funciona. Os testes foram feitos para determinagdo das
concentragbes de glicose de dados infravermelhos em amostras de mosto da
producdo de bioetanol e na modelagem do indide de retencédo cromatografica

gasosa de compostos aromaticos policiclicos de descritores moleculares.

Filzmoser, Liebmann e Varmuza (2009) desenvolveram uma metodologia

de validagéo cruzada dupla repetida para otimizar a complexidade dos modelos
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de regressao e para estimar de forma realista os erros de previsdo quando o
modelo é aplicado a novos casos.

Bornn, Doucet e Gottardo (2010) mostraram que é possivel utilizar
métodos sequenciais de Monte Carlo para criar um algoritmo eficiente e
automatizado. Eles demonstraram o algoritmo em um contexto de validacao

cruzada e utilizou para selecionar o parametros em regressoes.

3.5.Técnicas de Amostragem

Olsson, Sandberg e Dahlblom (2003) utilizaram diferentes versbes de
amostragem de hipercubo latino para melhorar o método de amostragem.
Observaram que pode-se ter até 50% de economia computacional usando
hipercubos latinos em vez do simples Monte Carlo.

Fang e Lin (2003) apresentaram a teoria e 0 método de design uniforme
0 qual se caracteriza por um tipo de projeto de experimento que pode ser usado
para experimentos de computador e também para experimentos industriais

quando o modelo subjacente é desconhecido.

Guerra et al. (2003) apresentaram o método de Voronoi para o calculo de
cargas atdbmicas, o qual se mostrou eficiente devido a sua simples particao
geométrica do espago. Os resultados encontrados pelo método apresentado

foram satisfatérios quando comparados com experimentos quimicos.

Chi, Mascagni e Warnock (2005) apresentaram um novo algoritmo para
encontrar uma sequéncia de Halton ideal dentro de um espago de
embaralhamento linear. Esta sequéncia ideal foi testada numericamente e se
mostrou melhor do que a sequéncia original. Eles também forneceram uma viséo

geral de varios algoritmos para a construgéo de varias sequéncias de Halton.

Wang et al. (2006) discutiram o projeto de experimentos D-6timo para
modelos de regresséo de Poisson. Observaram que considerando o modelo de
primeira ordem de uma variavel, o projeto D-6timo é independente dos
parametros do modelo. Entretando, em modelos mais complicados, o projeto D-
6timo depende dos parametros do modelo.
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Du e Emelianenko (2006) estudaram novos algoritmos no método de
amostragem Voronoi. Os estudos foram realizados a partir de andlises tedricas
e simulacbes computacionais e apresentaram resultados de convergéncia
rigorosos. Conluiram que ha uma reducao significativa do esforco computacional

quando os novos algoritmos foram comparados com os métodos tradicionais.

Moness, Linsley e Garzon (2007) utilizaram o método de amostragem da
analise fatorial para determinar condicoes operacionais ideiais em uma operacao
de moagem de aco. Foram testados diferentes projetos experimentais e
conluiram que é importante ter bastante conhecimento para a escolha de um
bom projeto experimental. Além de que, ter um projeto experimental de tamanho

minimo nem sempre resulta em descobertas produtivas.

Schlier (2008) apresentou varios tipos de embaralhamento para as
sequéncias de baixa discrepancia de Halton. Observaram que as sequéncias de
deslocamento aleatério sdo menos eficientes em alguns casos e a sequéncia

embaralhada nao é mais eficiente do que uma sequéncia pseudoaleatéria.

Zhou (2008) propbds um critério de design robusto D-6timo para estudar
projetos de superficies de respostas. A variancia e o viés foram considerados no
projeto. O estudo comparou o projeto minimax D-6timo com o projeto D-6timo

classico. Verificou que o minimax D-6timo se mostrou mais eficiente.

Sallaberry, Helton e Hora (2008) apresentaram um procedimento para
estender o tamanho de uma amostra no hipercubo latino com variaveis
correlacionadas de classificagcao. O procedimento destina-se ao uso em conjunto
com a incerteza e analise de sensibilidade de modelos que exigem um grande
esforco computacional em que € importante fazer uso eficiente de um namero

necessariamente limitado de avaliagbes do modelo.

Crombecqg et al. (2008) fizeram uma comparacdo entre diferentes
métodos de amostragens sequenciais para modelagem substituta global em um
problema real. Propuseram ainda um critério de exploracdo utilizando um
mosaico de Voronoi, cujos resultados indicaram uma melhoria consideravel da

precisdo meédia do modelo.
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Berrios et al. (2009) utilizou um projeto fatorial de 32 experimentos para
encontrar as condicdes operacionais mais adequadas para a sintese de
biodiesel a partir da banha de porco utilizando o hidroxido de potassio como
catalisador. Os parametros estudados foram a concentracao do catalisador € a

velocidade de agitacao.

Mannarswamy et al. (2009) utilizaram um projeto experimental D-6timo
para determinar modelos de isotermas de adsor¢cao de Freudlich e Langmuir. A

otimalidade do projeto foi verificada usando o teorema de equivaléncia geral.

Viana, Venter e Balabanov (2010) apresentaram um novo método para
obter projetos de hipercubo latino 6timos sem a utilizacdo de uma otimizagéo
formal. O novo método consiste em um algoritmo de propagacao translacional.
O algoritmo proposto representou uma estratégia atrativa do ponto de vida da
economia computacional na obtencdo de projetos de Latin Hipercubo de

dimensdes médias.

Yu, Goos e Vandebroek (2010) abordaram a técnica de amostragem
tradicional seguindo uma abordagem pseudo Monte Carlo além de apresentarem
outras abordagens como sequéncias de Halton, Faure, LHS. Fazendo as
comparacdes entre as técnicas, observaram que todas as técnicas sao eficientes

para espalhar pontos em um espago amostral.

Yahiaoui, Aissani-Benissad e Ait-Amar (2010) utilizaram a técnica de
projeto fatorial de dois niveis para investigar parametros no processo de
cimentagdo e puderam afirmar qual era o efeito mais influente. Os resultados

experimentais foram aproximados por um modelo de segunda ordem.

Sinha e Xu (2011) discutiram a construgdo de projetos sequenciais D-
6timos para a andlise de dados longitudinais usando modelos mistos lineares
generalizados. Além da discussao, apresentaram um exemplo utilizando dados

reais obtidos a partir de um estudo clinico.

Gurrieri (2011) investigou a perda de eficiéncia da sequéncia de Sobol
quando testada em altas dimensdes. Ele fornece também evidéncias numéricas

de que é possivel remover a maior parte desse viés e alcancar uma boa
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convergéncia em dimensodes altas se aplicar a randomizacado na sequéncia de
Sobol.

Ke et al. (2012) utilizaram a técnica de amostragem baseada nas
sequéncias de Hammersley e SVR para construir um modelo substituto a fim de
reduzir custos computacioanis. Observou-se que o SVR foi mais preciso e
mostrou grande potencial de aplicacdo no projeto de tarefas complexas e

computacionalmente caras.

Taherdoost (2016) apresenta etapas a se percorrer para conduzir uma
amostragem, além de apresentar os diferentes tipos de técnicas e métodos de
amostragem para ajudar os pesquisadores a coletar os dados amostrais de

forma correta.

Chen et al. (2017) utilizaram a técnica de amostragem da sequéncia de
Hammersley em um problema de otimizagcdo multiobjetivo com base no modelo
de custo, eficiéncia elétrica e confiabilidade do fornecimento de energia hibrida,
composta por sistemas de geracao edlica, solar e células de combustivel. Ao
final, a pesquisa forneceu um método eficiente para os tomadores de decisao no

projeto do sistema hibrido.

Bhattacharyya (2018) abordou uma comparagéao entre a técnica de design
experimental de uma tentativa com numero fixo de amostras e uma técnica de
amostragem sequencial. As técnicas de amostragens foram aplicadas na
construcdo de modelos substitutos mais precisos. O autor aborda duas técnicas
de amostragem populares, como o latin hipercubo e a sequéncia de sobol e
quatro técnicas de amostragem sequenciais. Os resultados apresentaram
eficiéncia melhor quando comparados com a técnica classica de amostragem de

Monte Carlo.
3.6. Aprendizado de Maquina

Devido a dificuldades de utilizacdo com o software Auto Weka, Kothoff et
al. (2016) desenvolveram uma nova versao denominada Auto Weka 2.0. Nesta
versado, um sistema foi projetado para facilitar a utilizacao quando o usuario ndao
compreende qual abordagem do aprendizado de maquina deve seguir de acordo
com o seu conjunto de dados. No Auto Weka 2.0, um sistema foi projetado para
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pesquisar automaticamente a melhor abordagem e suas respectivas
configuragdes de hiperparametros para maximizar o seu desempenho a partir de

um método de otimizacao bayesiana eficiente.

3.7.0utros estudos na area

Gorissen et al. (2010) apresentaram um kit de ferramentas a qual reuniu
algoritmos para ajuste de dados, selecdo de modelo, selecao de amostra,
otimizacao de hiperparametros e distribuicdo computacional. A ferramenta foi
desenvolvida com o objetivo de capacitar um especialista a gerar de forma

eficiente um modelo preciso para o seu problema em questao.

Sahidinis e Miller (2014) utilizaram uma metodologia que depende de um
numero reduzido de simulagdes para determinar os modelos. A metodologia tem
inicio com a construgdo de um modelo substituto simples e é entdo melhorado
sistematicamente através de solucionadores de otimizacdo para adicionar de
forma adaptativa novos pontos experimentais. A metodolodia proposta recebeu
o nome de ALAMO e se mostrou bastante eficaz tanto em relagcdo ao modelo

encontrado quanto na reducao do esforco computacional.

Beaujean (2014) demonstrou como utilizar um estudo de Monte Carlo
para decidir sobre o tamanho da amostra para a analise de regressdo usando

perspectivas de poténcia e precisao de parametro.

Boukouvala e Floudas (2015) apresentaram o algoritmo ARGONAUT para
otimizagéo de problemas gerais. Este algoritmo incorpora selegdo de variaveis,
limitacdo de limites e técnicas de amostragem com o objetivo de desenvolver
modelos substitutos precisos. O algoritmo se mostrou eficiente em problemas de
até 100 variaveis e 81 restricdes, pois conseguiu encontrar a solugao global
utilizando menos amostras do que os meétodos existentes. Entretanto, exige um
custo computacional maior por resolver multiplos problemas de otimizagéo para

estimativa de parametros.

Riley et al. (2018) propuseram um método para determinar o numero
minimo de amostras. O valor minimo de amostras deve respeitar quatro critérios
especificos: Fator de reducao global nas estimativas de efeito maior ou igual a
0,9; Coeficiente de correlagdo R? menor ou igual a 0,05; Estimativa precisa do
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padrao residual do desvio do modelo; Estimativa precisa do valor médio do
resultado previsto. Encontrado o valor de n que respeite 0s quatro critérios
anteriormente mencionados, este valor pode ser utilizado como o numero
minimo de amostras para o problema. Este valor pode ser muito maior a

depender da complexidade.

Jenkins e Quintana-Ascencio (2020) estudaram a influéncia de diferentes
tamanhos de amostras para estimativa de parametros de regressao e
metaregressao a fim de encontrar um nimero minimo ideal que diminuisse a
variancia. Eles concluiram que um nimero minimo aceitavel de amostras para
determinar parametros de regressao deve ser igual ou superior a 25, a depender

da complexidade do problema.

4. METODOLOGIA

Este trabalho propde um algoritmo que seja capaz de construir modelos
substitutos ou metamodelos de forma automatica. Neste algoritmo, o usuario nao
precisara informar o nimero de amostras necessario ou 0 metamodelo que sera
utilizado. Como resposta, o algoritmo fornecera ao usuario o numero de
amostras necessarias para a construgdo do modelo, as transformagbes das

variaveis respostas e o melhor modelo que representa os dados.

As variaveis respostas s&o as variaveis de interesse observadas durante
as simulacdes. Neste algoritmo, as variaveis respostas podem ser classificadas
em trés grupos: ativo, convergido e ndo convergido. No inicio, todas as variaveis
sdo consideradas ativas, pois ainda ndo comecaram a ser processadas. Em
seguida, o algoritmo seleciona uma variavel ativa, aqui chamada “kresp”, (o
critério sera explicado posteriormente) e utiliza uma funcao de otimizacéo para
encontrar o seu modelo. Quando o algoritmo encontra a solugdo para uma
variavel resposta, esta variavel vai para o conjunto “convergido”. Caso o
algoritmo n&o encontre o modelo para a variavel “kresp”, esta vai para o grupo
“nao convergido”. No background, todas as variaveis do conjunto “ativo” e do
conjunto “n&o convergido” também estdo sendo processadas sem a utilizacao

da funcéo de otimizagao.
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Este algoritmo utiliza um esquema de controle do tipo proporcional para
apresentar uma solugédo mais eficiente do que a utilizacao de um numero fixo de
amostras. O numero de amostras (u) em cada iteracao funciona como a variavel
manipulada (MV) e deve obedecer os limites de 1 até um limite maximo definido
pelo usuario. A variavel controlada (CV) é um parametro, aqui chamado, de
“Erro”. Este parametro permite identificar que o erro atingiu um valor minimo
aceitavel e praticamente em estado estacionario, o qual pode ser calculado pela

equacao a seguir.

AETTO; Erroj—ETTOo;_
Erro, = | il _ |Erro; i-1 (166)

Ui—1 Uj-1

Onde, Erro é apresentado por Wilson e Sahidinis (2017) e mostrado na
seguinte equacao.

n o2
Erro — 2i=iiZ90” (167)

Y (vi-Y)?
E, i corresponde ao indice da iteracdo; u corresponde ao numero de
amostras que foram adicionadas naquela iteragdo correspondente, ¥y

corresponde a média dos dados de respostas de treinamento.

O “setpoint” do controlador é definido pelo valor zero, o qual indica que
n&o havera mais nenhum progresso durante a simulagdo. A escolha desta CV
esta no fato de que esta variavel indica que n&o ha mais variagao significativa no

erro durante o progresso da iteracao.

Este critério poderia ter sido feito utilizando apenas a diferenca do erro,

conforme mostrado na equacgao a seguir:
AErro = |Erro; — Erro;_4| (168)

Nota-se que a diferenga entre a Equacgéao (168) e a Equagéo (166) € a
auséncia do denominador, representado pelo numero de amostras naquela
iteragdo. Na auséncia do denominador, o valor do erro poderia ser

razoavelmente grande, o qual iria interferir no calculo do ganho do controlador.

Para detectar que o algoritmo atingiu o estado estacionario, foi aplicada a
técnica de deteccdo do estado estacionario proposta por Rhinehart (2013) e

apresentada na secao 2.8 deste trabalho.
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Um outro pardmetro que serd utilizado para verificar a aderéncia dos
dados ao modelo é a raiz do erro quadratico médio, representado pela variavel

Q2 e calculado pela expressédo 1 — Error.

Para chegar ao valor do erro, o algoritmo passa por uma sequéncia de

etapas:
1. Aplicagdo das técnicas de transformacao ou expansao das variaveis;
2. Escolha do melhor modelo de regressao (linear/nao linear);
3. Validacao cruzada;
4. Célculo do Erro e Q2

A determinagao do melhor metamodelo pode ser encontrada por trés tipos
de otimizagdo: Forga bruta (todas as possiveis combinagdes), otimizacao
substituta e otimizacao bayesiana.

Os vinte e cinco metamodelos disponiveis no algoritmo sdao do tipo
“kriging” e sao eles: Squared exponential; ARD Squared Exponential; Rational
Quadratic; ARD Rational Quadratic; Matern12; Matern32; Mater52; ARD
Matern12; ARD Matern32; ARD Matern52; Neural Network; Piecewise
Polynomial; ARD Piecewise Polynomial; Gabor; ARD Gabor; Periodic Squared
Exponential; ARD Periodic Squared Exponential; Periodic Rational Quadratic;
ARD Periodic Rational Quadratic; Periodic Matern12; Periodic Matern32;
Periodic Matern52; ARD Periodic Matern12; ARD Periodic Matern32; Periodic
Matern52.

Os principais metamodelos ja foram descritos na Secéo 2.6.

O algoritmo é, entdo, apresentado a seguir. O algoritmo € considerado
inclusivo porque todas as variaveis que ndo atenderam aos critérios de saida
para convergéncia sdo processadas de alguma forma, mesmo aquelas que
foram consideradas “nao convergidas” de acordo com os mesmos critérios de

saida.

Algoritmo  “Algoritmo heuristico de retroalimentacdo
inclusiva para regressdo de dados de processo”

Inicio
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//Comunicacdo entre o simulador gerador de dados e o
algoritmo
//Aspen Plus
Leia //Arquivo Aspen Plus
Leia //Variadveis de entrada e saida de acordo com a
convencgédo de linguagem Aspen Plus
Leia xmin, xmax //Limites inferiores e superiores para
as variadveis de entrada
Leia rangeY //Imagem de cada variavel resposta
//Simulink
Leia //Arquivo Simulink
//0 usudrio deve procurar a funcdo simulFuncSimulink
Leia //Variadveis de entrada e saida
Leia sim time //Tempo de simulacdo em segundos
Leia optionsSimulink
Leia xmin, xmax // Limites inferiores e superiores
para as varidveis de entrada
Leia rangeY //Imagem de cada variavel resposta
//Funcdo ou script do Matlab
//Bbrir a funcdo SimulFuncMatlab
Leia //Varidveis de entrada e saida
Leia xmin, xmax //Limites inferiores e superiores para
as varidveis de entrada
Leia rangeY //Imagem de cada variavel resposta
//Configuracdo de estrutura, método e objeto do
projeto sequencial béasico
Crie struct
Escolha methods
Caso intersite-projected
Caso intersite-projected-threshold
Caso optimizer-projected
Caso optimizer-interside
Fimescolha
Crie seq //Objeto de design sequencial
Leia iniModellI, iniModelNL, kresp, ModelNL,
maxSamplesPerResp, perctSamplesLinear, ceil, islola,
kfold, maxTime, 1bQ?, maxDu, minKc, nss, optMethod, Mmax
//Pardmetros que podem ser modificados pelo usuédrio. Para
cada varidvel dessa é assumido um valor padrédo
//C&lculo de pardmetros internos
maxSamplesLinear - ceil (perctSamplesLinear *
maxSamplesPerResp)
Se perctSamplesLinear — 0 Entao
Use kresp « ModelNL
Use iniModelNL //para as outras varidveis ativas
Senédo
Use iniModelLI //para as outras varidveis ativas
Se samplesPerResp < maxSamplesLinear Entéao
Use kresp « iniModelLI
Senédo
kresp « ModelNL
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Fimse
Fimse
//Escolher se as varaveis de entrada serdo
transformadas ou expandidas
Escolha par.flagTransformation
Caso true
Caso false
Fimescolha
Escolha par.flagExpansion
Caso linear //sem expansdo
Caso interaction
Caso quadratic
Caso purequadratic
Caso //outra expansdo implementada pelo usuario
Fimescolha
Inicialize VTrans //e demais matrizes
m « max{[ (kfold/ (kfold-1)) * “inputs”],2*kfold}
//geracdo de pontos iniciais
Funcdo SimulFuncXXX (points) //Simulacdes com ©OS
pontos gerados
Retorne y //Varidveis respostas
Fimfuncéao
Para todas as respostas do grupo “ativo” faga
//C&lculo do erro
Fimpara
u « 1
//gere u pontos utilizando o Sequential Design Method
// Obtenha as respostas para os pontos gerados
Para todas as respostas do grupo ativo faca
//C&lculo do erro
Fimpara
Erro rn « abs(erro n - erro)
Erro n « Erro
Enquanto conjunto “ativo” # 0 & tempo < maxTime faga
U « 2
Para todas as respostas do conjunto “ativo” e
“ndo convergido” faga
//Célculo do Erro e Q2
Fimpara
Selecione kresp //menor Q2
Se islola « true entéo
//Projeto Lola-Voronoi é configurado para
selecionar novos pontos com base nas variadveis respostas
de “kresp”
Fimse
Enquanto critério kresp ainda ndo for atingido &
samplesPerResp < maxSamplesResp & tempo < maxTime faga
Se samplesPerResp >= maxSamplesLinear Entéo
Use kresp « ModelNL
Fimse
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//Célculo dos pardmetros do controlador
para kresp

Kp « abs(Erro rn(kresp) - Error(kresp))/u

Kc « l/Kp

Erro rn — Error

u « 0 + Kc(Error(kresp) - 0) //Lei de
controle para determinar a quantidade de novos pontos
(inteiro positivo)

//Gere u pontos (método de amostragem
escolhido no inicio do algoritmo ou Lola-Voronoi, se
estiver ativo.

Erro n < Erro

Para todas as respostas do grupo ativo
(exceto kresp) e do grupo ndo convergido faga

//Célculo do erro e Q32
Fimpara
Para resposta ativa “kresp” faga
Fungdo varTransModelOptimization
Retorne Modelo de regressdao,
funcdes de transformacdes das variaveis respostas, método
de regressdo e funcgcdo de <covariancia, técnica de
escalonamento, Erro, Q2.
Imprima Resultados e gréaficos
Fimfuncéao
Fimpara
Se numero de iteracdes >= nss Entédo
Para todas as respostas do conjunto
“ativo” facga
//Verifique se as respostas
atingiram o estado estaciondrio (critério de saida 1)
//Verifique se o wvalor do Q2
resultante da interpolacdo linear do estado estacionario
estd acima de “1bQ02” (critério de saida 2)
//Verifique se o valor de Q2 esté
iteracdes consecutivas (critério

”

acima de “1bQ2” por “nss
de saida 3)

Fimpara
Fimse
Atualize samplesPerResp e o) tempo
processado
Fimenquanto

//Caso “kresp” ultrapasse o numero maximo de
amostras sem atingir os critérios de saida, ela irad para o
grupo nédo convergido.
Erro n < Erro
Erro rn < Erro r
Fimenquanto
Imprima Manipulag¢des das variaveils regressoras e
respostas, selecdo de preditores adequados, metamodelo
final, dados da validacdo cruzada.
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Fimalgoritmo

A seguir, sera apresentada uma descricdo do passo a passo de como este
algoritmo funciona para que seja possivel fornecer as melhores solugdes para o

usuario.
4.1. Comunicacao do simulador gerador de dados com o algoritmo

O algoritmo funciona em comunicacéao direta com o simulador gerador de
dados durante toda a etapa de construcao dos metamodelos. A comunicacéao
pode ser feita com os simuladores Aspen Plus e Simulink, além de poder inserir

os dados por meio de uma funcédo de Matlab ou script.

Para o Aspen Plus, o usuario deve inicialmente indicar o arquivo gerador
de dados (simulacdo), as variaveis de entrada e saida que auxiliarao na
construcdo dos modelos, os limites inferiores e superiores para as variaveis de

entrada e a imagem para cada uma das variaveis de saida.

Vale ressaltar que a definicdo das variaveis deve estar de acordo com a
convencao de linguagem Aspen Plus. Considerando o todo, ha trés opcdes para
o “rangeY” que as variaveis respostas podem assumir: Apenas valores positivos;
apenas valores negativos; valores positivos e negativos. Na maioria das
variaveis de simulagbes de processos, as imagens das variaveis de saida sao

subconjuntos de R*, devido a natureza das variaveis de processo quimico.

Ramirez e Antonio (2018) apresentaram o procedimento completo de
comunicacao entre os softwares Matlab e Aspen Plus. O primeiro passo é ter a
simulacdo de interesse em Aspen Plus, na extensdo .bkp. Deve-se entao,
identificar os objetos e as restricdes do problema de otimizacao e suas variaveis
envolvidas. Essas variaveis devem ser declaras no cédigo de otimizagéo e seréo
usados para atribuir valores do MATLAB no arquivo em Aspen Plus. A partir dai,
deve-se dar o comando para que o MATLAB abra a simulagdo em Aspen Plus

através do “actxserver”.

Com a simulagao aberta, o Matlab envia as informac¢des necessarias para

realizar a simulacao e o comando para que a simulacao seja realizada. Quando



76

finalizada, o Matlab recolhe os dados para continuar com a estratégia da

otimizag&o.

Para o Simulink, o usuério deve inicialmente indicar o arquivo responséavel
pela geracao de dados e, para indicar quais sao as variaveis de entrada e saida
construidas no modelo, o usuario ira procurar pela funcido “simulFuncSimulink”
e definir quais sao essas variaveis. Esta funcao sera apresentada em detalhes

no decorrer da metodologia.

Em seguida, o usuario deve retornar ao arquivo principal e definir o tempo
de simulacao. Nesta etapa, o usuario precisa ter dominio da engenharia do
processo para garantir que o tempo definido seja longo o suficiente, capaz de

permitir que a simulagéo alcance o estado estacionario.

Por fim, deve definir as opcdes de simulacdo e a imagem de cada uma
das variaveis de saida. Esta ultima etapa € feita de forma equivalente quando

utilizado o simulador Aspen Plus.

Para inserir os dados por meio de uma funcdo ou script no Matlab, o
usuario deve, primeiramente, abrir o arquivo “simulFuncMatlab” e inserir as
variaveis de entrada e saida neste arquivo. Em seguida, deve definir a imagem
de cada uma das variaveis de saida, de forma equivalente quando utilizados os

simuladores Aspen Plus e Simulink.

4.2.Definicao da estrutura do problema e selecao do método de

amostragem sequencial

Nesta etapa, o algoritmo criara uma variavel “struct”, a qual contera a
quantidade de variaveis de entrada e as informagdes dos limites inferiores e

superiores das mesmas.

O método de amostragem sequencial permite a utilizacdo de amostras
com tamanho variavel, o oposto da amostragem convencional, a qual utiliza um

numero fixo de unidades amostrais.

Existem véarios métodos de amostragem sequencial na literatura. No

algoritmo apresentado, o usuario pode escolher entre quatro diferentes métodos
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que sao: ‘“Intersite-projected”; “Intersite-projected-threshold”; “Optimizer-
projected” e “Optimizer-intersite. Estes modelos ja foram descritos na Secao
2.2.2.

Baseado em pesquisas na literatura, dentre os possiveis métodos de
amostragem sequencial que o usuario pode escolher no algoritmo, o mais
indicado é o “Intersite-projected-threshold”. Neste método de amostragem
sequencial, a distancia projetada minima é especificada e o nimero de amostras
tende a diminuir, isto porque, se houver muitos pontos préximos uns dos outros,
alguns poderao ser descartados (BHATTACHARYYA, 2018).

O ‘“intersite-projected-threshold” se mostra eficiente em relacdo a
quantidade de respostas previstas mesmo para problemas de alta dimensao.
Para Bhattacharyya (2018), a utilizacdo deste tipo de amostragem, quando
comparada com os outros tipos, previu melhores resultados na construgéo de

modelos do tipo kriging, considerando o parametro de minimizagéo do erro local.
4.3. Definicao de alguns parametros

Para encontrar os modelos, o algoritmo precisa da definicao de valores de
alguns parametros. O algoritmo traz valores padrao. Entretanto, o usuario pode
fazer modificagdes a depender do seu conhecimento do problema com o objetivo

de melhorar a convergéncia da construgao dos modelos.

Os valores padrao para a escolha dos metamodelos serao apresentados

nos resultados. Os parametros sdo apresentados a seguir:

e “iniModelLl”: Escolha do método de regressao linear para as
respostas ativas.

e “iniModelNL”: Escolha do método de regressao nao linear para as
respostas ativas (exceto a resposta “kresp”) e escolha do método
usado pelas respostas nado convergentes nos calculos de
“background”.

e “ModelNL”: Conjunto de fungcbes de covaridncia (métodos de
regressao nao linear) para regressao de processos gaussianos
usando a caixa de ferramentas GPR do Matlab ou pacote GPML.
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“‘maxSamplesPerResp”: Numero maximo de amostras usadas para
processar cada resposta.

“‘perctSamplesLinear”. Porcentagem do numero maximo de
amostras por resposta (“maxSamplesPerResp”) sendo processada
por regressao linear. Em Ultima analise, esse parametro é
responsavel por determinar a estrutura dos modelos finais. Se o
usuario definir o valor deste parametro como sendo igual a zero,
significa que o método escolhido sera 0o método néo linear para
processar todas as respostas. Se o usuario definir o valor desta
variavel como sendo igual a 1, o método de regressao linear sera
o método escolhido para todas as respostas.

“islola”: Define se o algoritmo utilizara usando o método Lola-
Voronoi na geragéo de pontos para iterar a resposta ativa “kresp”.]
“kfold”: Numero de grupos para a validagdo cruzada. Este
parametro enfatiza a previsibilidade aumentando o tamanho do
conjunto de teste. Significa que 1/kfold de dados sera usado para
validacdo, que deve ser suficientemente grande para reforcar a
capacidade preditiva.

“‘maxTime”: Tempo maximo de processamento. Deve ser definido
em segundos.

“IbQ?”: Limite inferior do Q2.

‘maxDu”: Numero maximo de pontos adicionados durante a
iteracao.

‘minKc”: Ganho minimo do controlador para garantir que o
incremento “du” seja grande o suficiente.

“nss”: Numero de iteracdes consecutivas necessarias para definir
o critério de parada do algoritmo.

“‘optMehod”: Método de otimizagao utilizado na resposta “kresp”.
Se o usuario definir o numero 1, utilizara todas as combinac¢des
possiveis. Se definir o namero 2 utilizarda a otimizagdo de
substitutos. Pode ainda escolher a otimizagdo Bayesiana 3 ou 4
dependendo do método de regresséao (linear ou nao linear) e do

numero de variaveis de decisao.
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¢ “Mmax”’. Numero maximo de avaliacbes de funcido para cada

reinicializacao de otimizagao.

Estes parametros serdo utilizados para calcular outros parametros

internos usados pelo algoritmo.
4.4. Calculo de alguns parametros internos

Nesta etapa, o algoritmo ira calcular alguns parametros internos que seréao
utilizados no processo de construcao dos modelos. Aqui sera definido o numero
maximo de amostras utilizadas na regressao linear para cada resposta em

processamento. Este valor sera determinado pela seguinte expressao:
maxSamplesLinear = ceil(perctSamplesLinear X maxSamplesResp) (169)

Onde: “perctSamplesLinear” representa a porcentagem do numero
maximo de amostras por resposta sendo processada por regressao linear. Esse
parametro ira designar se o0 método de regressao utilizado sera o linear ou nao
linear e “maxSamplesResp” representa o niumero maximo de amostras usadas

para processar cada resposta.

Se o0 usuario escolher a porcentagem do numero de amostras
processadas por regressdao linear como sendo igual a zero
(perctSamplesLinear = 0), entdo 0 método de regressao para a resposta ativa
“kresp” sera o modelo néo linear (ModelNL) e o método de regressao para todas

as outras respostas ativas sera o modelo néo linear (iniModelNL).

Caso o parametro (perctSamplesLinear # 0), 0 método de regressao
usado para todas as variaveis ativas, exceto “kresp” sera o modelo linear
(iniModelLl). Se o numero de amostras para cada “kresp” ativa for menor do que
O numero maximo de amostras utilizadas na regressao linear
(samplesperResp < maxSamplesLinear), entdo o0 método de regressao
utilizado para a resposta ativa “kresp” sera o método linear (iniModelLl). Caso
(samplesperResp > maxSamplesLinear), entdo o método de regressao utilizado

para a resposta ativa “kresp” sera o método nao linear (ModelNL).
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As variaveis respostas pertencentes ao grupo “ndo convergido” serao
sempre processadas utilizando o método de regressao linear dos minimos

quadrados e um método de regressao nao linear.
4.5. Manipulacao das variaveis de entrada e saida

Nesta parte do algoritmo, o usuario precisara escolher qual tipo de
manipulacao sera realizada nas variaveis de entrada. Essa manipulacao pode

ser transformacao ou expansao das variaveis.

O primeiro comando é o “par.flagTransformation” que determina se as
variaveis de entrada serao transformadas ou ndo. Caso o usuario escolha como
“true”, o algoritmo usara fung¢des elementares para transformar as entradas
gerando um conjunto de preditores de maior dimensao. Se escolher “false”, os

preditores serdo 0s mesmos que as varidveis de entrada.

Conforme descrito anteriormente na Secdo 2.3, a técnica de
transformacao das variaveis permite reduzir a variancia dos residuos e assim,

obter um metamodelo mais acurado.

Neste algoritmo sao sugeridas dezoito transformacodes de variaveis, estas
transformagdes nao afetam os possiveis preditores que poderao assumir valores
negativos. O usuario tem a liberdade de modificar estas transformacoes, se

assim desejar.

Seja x o vetor que contém as variaveis regressoras [X1,X2, X3..., Xn], @s
dezoito transformagbes (T) das variaveis sugeridas neste algoritmo sao
mostradas nas equagodes a seguir e todos os regressores pertencem ao dominio
R.

T, = x (170)
T, = x? (171)
Ty = x3 (172)
T, = V% (173)

Ts = ¥x (174)
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Ty = Vx? (175)
T, = Vx? (176)
Tg = Vx3 (177)
T, =§ (178)
To =% (179)
Ty =+ X (180)
Ty, = In|x| (181)
T3 =senx (182)
T4 = cos x (183)
Tis =tanx (184)
Ti6 = sen % (185)
T,; = senh ail (186)
Tig = e“iz (187)

Os parametros «a, e a, devem ser definidos pelo usuario para garantir que

as respectivas fungdes de transformacao nao atinjam valores muito altos.

O segundo comando é o “par.flagExpansion” e ele se refere a expansao
das variaveis de entrada feita pelo recurso “x2fx” do Matlab. O usuério pode

escolher entre “linear”, “interaction”, “quadratic”, “purequadratic”’, ou ainda uma
expansao implementada por ele. O recurso “x2fx” converte uma matriz de

preditores em uma matriz de projeto para analise de regressao.

De acordo com Mathworks (2019), se X tem n colunas, a ordem das
colunas da matriz de projeto para um modelo quadratico completo € o termo
constante, os termos lineares (as colunas de X na ordem 1,2, ...,n), 0s termos
de interacdo (pares dos produtos das colunas de X, em ordem,
(1,2),(1,3),...,(1,n),(2,3),...,(n—1,n), os termos quadraticos (em ordem
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1,2,...,n). Outros modelos usam um subconjunto desses termos, na mesma

ordem.

Para as varidveis respostas, o algoritmo apresenta 27 possiveis
transformacdes elementares, todas invertiveis, estas transformacbdes sao

apresentadas a segquir.

T, =y (188)
T, = y° (189)
Ty = y5 (190)
T, =y’ (191)
Ts =3[y (192)
Te =3[y (193)
T, =[y (194)
Ts = J¥° (195)
T, = )3 (196)
Tio = Jy5 (197)
Ty =§ (198)
Ty, = (199)
Tys = yi (200)
Ty, = yi (201)

Tis = f; (202)
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Tie =], (203)
Ty, = |- (204)
17 — y
Tia = 5\/Z (205)
18 — y3
Tyo = |~ (206)
19 — y3
Tog = 7\/Z (207)
20 — ys
Ty, = senhai (208)
1
Ty = —= (209)
1
T3 =4/|2| (210)
Toa =123 (211)
Tys = +/|z]° (212)
Ty :\/|Z|7 (213)

O parametro a; deve ser definido pelo usuario, assim como nas
transformagdes das variaveis de entrada, para garantir que elas n&o atinjam
valores muito altos. O intervalo de cada fung&o de transformagéo deve ser a linha
real R para garantir que a transformacao inversa exista. Por este motivo, deve-
se ter cuidado na escolha dessas funcdes de transformagbes e ndo inserir

funcdes que pertencam apenas ao intervalo R*ou R™.
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4.6.Inicializacao de matrizes

Neste momento, o algoritmo fara a inicializacdo das matrizes do projeto.
Particularmente a matriz “vTrans” das variaveis de decisido para otimizagao deve
ser inicializada. Os elementos dessa matriz sdo, em ordem, o tipo de
transformacao das variaveis de resposta, 0 método de regressao/funcao de
covariancia e o método de escalonamento, para cada resposta. Neste ponto, o
grupo “ativo” contém todas as variaveis e o grupo “ndo convergido” encontra-se

vazio.
4.7. Geracao de pontos iniciais (m)

Para que o algoritmo possa realizar os calculos e as operagdes iterativas,
ele precisa gerar uma quantidade de pontos iniciais. O algoritmo ir4 espalhar os
pontos iniciais conforme o método escolhido na etapa 4.2.

O tamanho da amostra deve garantir um minimo de dois elementos em
cada grupo (fold) para validagao cruzada a fim de evitar valores —Inf para Q2.
Entdo o nimero de pontos iniciais sera dada pela maximizagao da funcao a
seqguir.

m= max{[% X "ninputs"], 2 X kfold} (215)

Onde kfold, € o nUmero de grupos da validagdo cruzada (definido pelo
usuario) e “ninputs” € o numero de variaveis de entrada ou variaveis regressoras.
Vale ressaltar que sempre que novos pontos forem gerados, a matriz de projeto
das entradas deve ser verificada quanto a presenga ou nao de “zeros”, por meio
da funcgéo “checkpoint”. Se houver algum “zero”, ele é substituido por um valor

mais proximo.

De posse dos pontos iniciais, deve-se realizar as simulagbes desses
pontos e coletar as informagdes das variaveis que serdo observadas, ou seja, as

variaveis respostas.
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4.8. Calculo do valor inicial do “Erro” para todas as respostas (Erroy)

Para que seja possivel calcular o valor do ganho do controlador, o
algoritmo precisa de alguns valores iniciais. Nesta etapa, o algoritmo ira calcular

um valor inicial de Erro_rn para todas as respostas.

Conforme mostrado na Equacdo (166), para o célculo do Erro sao
necessarias duas iteragdes. Assim, para se ter um valor inicial do Erro, é

acrescentado mais uma amostra ao conjunto (u=1).

Ao final desta etapa do algoritmo, o valor do erro inicial pode ser calculado
respeitando a equacao ja mostrada anteriormente, onde nesta situacao, o valor
de u é igual a 1, pois foi acrescentada uma amostra ao conjunto de amostras

existente.

Este desvio “Errom” sera usado como variavel controlada no esquema tipo

feedback-control para definir o nUmero de novos pontos a serem adicionados.

4.9. Calculo valor do Erro,

7

Esta etapa é importante para encontrar os valores essenciais dos
parametros “Kp” e “Kc” do controlador. Este controlador serd util adiante para a
determinagdo do numero de amostras que devem ser acrescentadas. Nesta
etapa mais duas amostras sdo adicionadas ao conjunto de amostras existentes

e o valor de Error é calculado a partir da Equagéao (166).

Neste ponto, o algoritmo também calcula o valor do Q2. O calculo desses
dois parametros é realizado para todas as respostas do grupo “ativo” e “nao

convergido”.
4.10. Escolha da resposta que sera processada (kresp)

Neste ponto, o algoritmo fard um “loop” para encontrar os melhores
modelos para todas as respostas do processo. Para ajudar a encontrarmos o
menor numero de amostras possiveis, o algoritmo comeca a escolha do melhor

metamodelo para a resposta que € mais dificil, isto porque, algumas respostas
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consideradas mais faceis podem ser resolvidas enquanto o algoritmo tenta

resolver a resposta escolhida para processamento.

A escolha da resposta mais dificil se baseia no valor do pardmetro Q% para
cada resposta, calculado anteriormente. O algoritmo considera a resposta mais
dificil como sendo aquela que apresenta o menor valor para Q?, ja que este
parametro indica o progresso do algoritmo a cada iteracao para aquela resposta

que esta sendo processada.

Se o método Lola-Voronoi estiver ativo para ser utilizado, serado
selecionados novos pontos baseados nas variaveis respostas. Observacéao:
Neste ponto, o algoritmo aumenta o nimero maximo de amostras utilizadas na
primeira “kresp” escolhida, isso € feito para compensar o numero maximo de

iteragdes consecutivas necessarias para definir o critério de parada (nss).
4.11. Calculo dos parametros do controlador

Para definir a quantidade de nimero de amostras que seréo adicionadas,
€ necessario calcular os parametros do controlador Kp e Kc. O ganho do
processo Kp corresponde ao Erro para a resposta “kresp” e sera calculado pela
seguinte equagao:

Kp _ |Erroyn(kresp)—Erroy(kresp) (216)
u

Onde u corresponde ao numero de amostras que foram adicionadas na

ultima iteragé@o, no caso desta etapa, duas amostras.

O ganho do controlador Kc é calculado pela equacéo a seguir:

Kc=— (217)

4.12. Calculo do numero de amostras que serao acrescentadas

A quantidade de amostras que serdo adicionadas, u, a quantidade de

amostras existentes sera calculada pela lei de controle, apresentada a seguir:

u =0+ Kc(Erro,(kresp) — 0) (218)
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O objetivo deste esquema tipo feedback-control € conduzir o “Erro” da
resposta “kresp” para o estado estacionario, ndo necessariamente o ideal igual
a zero. E o equivalente a atingir o Error(kresp) igual a zero. Este valor é o ideal
porgue quando ndo ha Erro, nenhum ponto é adicionado. O nimero de amostras
‘u” deve ser arredondado de forma que seja sempre um inteiro positivo e

respeitar o intervalo u € [1, maxu].

A distribuicao destas novas amostras sera feita utilizando o método de
amostragem sequencial escolhido no inicio do algoritmo ou o método Lola-
Voronoi, se estiver ativo. Apds a distribuicado, sao feitas simulacdes com os novos

pontos para obtencao das variaveis respostas.
4.13. Construcao dos metamodelos para as respostas

As variaveis dos grupos “ativo”, exceto “kresp”, e do grupo “nao
convergido” sdo processadas em background. Durante esses calculos, as
variaveis de decisao para otimizacao (tipo de transformacao da resposta, método
de regressao/funcado de covariancia e método de escalonamento) sao fixadas
em seus valores nominais para as respostas ativas e, para as respostas nao
convergidas, sao fixados em seus ultimos valores quando estas respostas eram

ativas.

A selecéo de regressores € sempre realizada pela rotina de selegcéo de
variaveis sequenciais baseada em OLS. A selecao do modelo de regressdo nos
calculos de “background” é determinada pelo algoritmo e pode ser linear ou nao
linear. Se for linear, somente a regressao linear ordinaria € executada por meio
da rotina de selegéo de variaveis baseada em OLS e compara o respectivo Q?
com o do modelo de regressao nao linear, o maior valor definira o0 modelo de

regressao final.

A resposta ativa “kresp” sera processada usando o método de otimizagao
inteira ndo linear com a fungao “varTransModelOptimization”. Apds o método ter
sido encontrado, a fungdo retornara ao usuario: 0 numero de amostras, as
funcbes de transformacbes das varidveis respostas, método de

regressao/fungéo de covariancia, método de escalonamento, valor do Erro e Q2.
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A mesma técnica de escalonamento € aplicada para as variaveis de
entrada e saida. No algoritmo, existem quatro métodos disponiveis,

apresentados a sequir.

e “No scaling”: Usa as variaveis regressoras brutas e os dados de
resposta;

e ‘“standardization’:

=z (219)

Sz
Onde 7 e s, representam a média o desvio padrdao do argumento
vetorial.
e “normalization”:

—=Zmin_ (220)

Zmax~Zmin
Onde z,4x © Zmin representam os valores maximos e minimos do
argumento vetorial.

e “Euclidean normalization”:

2z (221)

[1z—Z||2

Onde o denominador da equacao representa a distancia euclidiana

de norma 2.

O termo referente ao método de regressado ou fungdo de covariancia
depende da condigdo a qual o algoritmo estd sendo processado. Para as
respostas do grupo “nao convergido”, este termo sera sempre um modelo de
regressao nao linear com uma fungédo de covariancia. Para as respostas do
conjunto “ativo” processando sob regressao linear, este elemento é sempre o
método de regressdo dos minimos quadrados. Se estiver sendo processado sob
regressdo nao linear, sera sempre baseado na regressao por processo
Gaussiano (GPR), com uma das 25 funcbes de covariancia apresentadas

anteriormente.
4.14. Critérios de saida das variaveis

Enquanto as respostas estdo sendo processadas no algoritmo, existem
alguns critérios de parada que indicam que aquelas respostas ja concluiram o

seu processamento.
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O primeiro critério é a deteccédo do estado estacionario do valor de Q?,
cuja técnica esta descrita na secao 2.8 deste trabalho. O algoritmo coleta os
valores de Q? nas ultimas “nss” iteracbes e armazena em um vetor “w”. Em
seguida, coleta o nimero de pontos acumulados em cada iteracao das ultimas

”

“nss” iteragcdes, armazena em um vetor “x_”, e realiza uma expansao desse
vetor. Entdo, faz uma interpolagéo entre “x_" e “w”. Adiciona um ruido (sugerido
0,3% do sinal de amplitude) e aplica a funcédo “CalculateR_N” para detectar o

estado estacionario.

Esta interpolacdo é realizada utilizando, por exemplo, um método de
interpolacao do tipo “spline”. O aumento dos dados de “nss” é necessario para

que o algoritmo de detecgao de estado estacionario funcione corretamente.

O segundo critério tem relacdo com o primeiro (verificacdo do estado
estacionario). Uma vez que o estado estacionério for detectado, sabe-se que
seus valores pontuais apresentam pequenas variagdes. Entdo o algoritmo faz
uma interpolacao linear para verificar qual é esse valor médio de Q2 que
representa o estado estacionario. Para que o resultado seja satisfatério, este
valor deve estar acima do valor minimo ideal, definido pelo usuario. O valor

padrao para Q2 minimo é 0,97.

O terceiro critério estabelece que a variavel resposta deixara de ser
processada quando o valor de Q2 ficar acima do minimo permitido (IbQ2), por

“nss” iteragOes consecutivas.

O algoritmo é mais rigoroso nos critérios de saida para as respostas do
conjunto “ativo”, diferente da resposta ativa “kresp”, e para o conjunto “nao
convergido”, porque elas nao estdo sujeitas as mesmas condi¢gdes de
processamento que a resposta “kresp”, que sao: otimizagdo do erro sob as
variaveis de decisdo como: Tipo de transformacdo da resposta, método de

regressao/fungéo de covariancia e método de escalonamento de matrizes.

Para respostas diferentes da resposta “kresp” ativa, sdo exigidos dois
critérios de saida para serem consideradas convergidas, que podem ser: critérios
1 e 2 ou critérios 1 e 3. Para que a resposta “kresp” seja convergida, € exigido o
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critério de saida 1 ou 3. Para as respostas do conjunto “ndo convergido”, os

critérios de saida sdo os mesmos usados para respostas ativas.

Apos conferir os critérios de saida, os conjuntos “ativo”, “convergido” e

“ndo convergido” sédo atualizados.

Se a variavel resposta “kresp” atingir o numero maximo de amostras e nao
tiver alcancado o critério de saida, esta variavel saird do conjunto “ativo” e

passara para o conjunto “ndo convergido”.

ApOs a variavel “kresp” ser processada, podendo ter convergido ou néo,
o algoritmo escolhe uma nova variavel ativa “kresp”, o procedimento de escolha
€ 0 mesmo descrito na se¢ao 4.10 desta tese. O algoritmo funciona até que nao

exista mais variaveis no conjunto “ativo”.

O algoritmo armazena e apresenta as informag¢des mais relevantes. Os
dados armazenados contém informacdes sobre as variaveis regressoras, as
manipulacdes das variaveis respostas, a selecao dos regressores adequados, 0

metamodelo final e os dados de validacao cruzada.

4.15. Funcoes utilizadas no algoritmo
4.15.1. VarTransModel

Essa funcédo recebe argumentos e retorna um metamodelo para a
resposta que esta sendo calculada, em conjunto com o “Erro” com validagao
cruzada e o valor de Q? também com validagéo cruzada. Os argumentos sao um
vetor que encapsula indices para o tipo de transformacéo de resposta, método
de regressao/covariancia, método de escalonamento, dados de regresséo

contendo entradas e uma resposta, além dos parametros.

A segquir, a funcao “varTransModel” é apresentada detalhadamente.

Fung¢do VarTransModel

Inicio

Entrada vTrans //Transformacdo das respostas, método
ou funcéo de covariancia, indices de método de
escalonamento

regData //dados brutos de regresséao
kfold //Numero de grupos da validacdo cruzada
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parX //Pardmetros wusados nas funcdes de
transformacgdes das varidveils regressoras

parY //Pardmetros wusados nas funcdes de
transformacgdes das varidveis respostas

par //pardmetros

Saida metamodelRegression //estrutura do metamodelo

com os seguintes campos

FlafPredictorTransformation //Sinalizador
verdadeiro/falso indicando se as entradas s&o
transformadas

PredictorExpansionType //Tipo de expansdo
das variaveis de entrada: linear, interaction, quadratic,
pure quadratic...

PredictorRemovalOnde //Indices de colunas
extralidas da matriz de projeto do preditor

PredictorScalingl //Fator de pré-
escalonamento

PredictorScaling?2 //Fator de pré
escalonamento

PredictorColumnRemoval //Indices das

colunas restantes da matriz de projeto do preditor apds a
remocdo de colunas duplicadas dentro da tolerdncia

PredictorRankAdjustment //Indices das
colunas restantes da matriz de projeto do preditor apds o
ajuste de classificacéo

SelectedPredictors //vetor de indices
preditores selecionados pela selecdo de recursos baseada
em minimos quadrados ordindrios (OLS) com validacdo cruzada

ResponseTransformationIndex //Indice das
transformacdes das varidveis respostas

ResponseScalingl //Fator de pré-
escalonamento das varidveis respostas

ResponseScaling?2 // Fator de pré-
escalonamento das varidveis respostas

ResponseData //Dados das varidveis
respostas transformadas e escalonadas

Metamodel //Metamodelo selecionada

SCOREcv //Valor do Erro da wvalidacéao
cruzada

Q2cv //Valor do Q? da validacdo cruzada

RegressionType //Descricdo do método de
regressdo resultante

ResponseRange //Imagem das variveis
respostas

MethodType //Método dos minimos quadrados
ou funcdo de covaridncia

validationErro //Métrica valor do Erro r da
validacdo cruzada
validationQ2 //Valor do Q? da validacdo cruzada
Fung¢do funVarTrans
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Retorne Resposta uUnica transformada pela funcéo
de transformacdo elementar
Fimfuncéao
Funcao standNorm
Retorne //Variadvel resposta escalonada com o
mesmo pardmetro de escala usado pelas entradas
Fimfuncéo
Fungdo licols
//Transformar, expandir, remover colunas de
unidades, dimensionar, remover colunas duplicadas e
ajustar a classificacdo da matriz de projeto do
Fimfuncao
Selecione //Regressores usando selecdo de recursos
baseada em minimos quadrados ordinadrios com validacéo
cruzada
Fungdo mysequentialFeatureSelection
Retorne //regressores selecionados nas duas
direc¢des (menor Erro)
Armazene sel
Fimfuncéao
Atribua Erro final com validacdo cruzada
Calcule Q2 com validacdo cruzada
Armazene //Metamodelo de regressdo linear pelo método
dos minimos quadrados

//Caso seja atribuida a regressdo ndo linear, deve-
se seguilr as seguintes etapas.

Se método de regressdo é a regressdo de processo
gaussiana (GPR) usando a caixa de ferramenta de processos
gaussianos para aprendizagem de maquina (GPML) Entéo

Leia maxEval, inffunc, meanfunc, likfun

Atribua //Funcdo de covaridncia designada

Leia //Valores iniciais dos hiperparédmetros

Otimize //hiperpardmetros

//Construa o metamodelo (GPR) correspondente

Faca //validacéao cruzada do metamodelo
resultante

Selecione //metamodelo com o menor Erro entre o
modelo de regressdo linear e ndo linear, ambos com
validacdo cruzada.

Armazene //metamodelo final de regresséo

Fimse
Fimfuncao

A funcao “varTransModel” é responsavel pelo tratamento das variaveis
regressoras, tais tratamentos sao: Modificacdo das entradas que séo de baixa
dimensdo, passando-as para alta dimensdo através de fungbes de
transformagdes elementares; Expansao das entradas transformadas resultantes

em termos lineares, de interagédo, quadraticos e quadraticos puros; Remocao de
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colunas de termos de interagdo durante a expansao e escalonamento; Remocao
de colunas duplicadas que possam aparecer; Realizacdo de ajuste de
classificacao removendo colunas linearmente dependentes; Transformacao da
variavel resposta devido a aplicacdo da funcado de transformacao elementar

designada.

Os regressores resultantes e a resposta transformada sao, entéo, sujeitos
a validacao cruzada, tanto nas direcdes para frente quanto para tras, a partir da
qual a direcao com o menor erro quadratico (Erro) é escolhida e, em seguida, o
Erro e Q2 validados de forma cruzada séo calculados juntamente com o modelo

de regressao dos minimos quadrados correspondente.

Se for atribuida a regressao nao linear, a fungéo utilizara os regressores
ja selecionados do procedimento de selecao baseado em minimos quadrados e
a funcao de covariancia para calcular o Erro por validacdo cruzada. Com o
calculo feito, a fungéo ird comparar o erro obtido pela regressdo néo linear com
o erro do modelo de regressao pelo método dos minimos quadrados. Entéo, o

menor erro determinara o metamodelo de escolha.

Para a selecdo dos regressores baseado no método dos minimos
quadrados com validagdo cruzada, € necessario definir o critério usado para a

validacdo. O calculo do erro é apresentado na equagao a seguir:

”ZVte_Xge[(XngXgr)_lxt?rTYtr”z

||3/te_y_te”%

Erro(Xer, Yir) Xver Vo) = (222)

Onde X;, € a matriz de projeto dos regressores para treinamento; y;, € 0
vetor da resposta transformada para treinamento; X,, € a matriz de projeto dos
regressores para teste; y;. € 0 vetor da resposta transformada para teste; X;, e
X;, sao, respectivamente, as matrizes de projeto de regressores estendidos para
treinamento e teste, com uma coluna inicial de uns; y,;, € a média aritmética de

Vie: (X2 TX:) 71X "y, é 0 vetor dos coeficientes da regressao linear.

_1 - .
O termo X;‘e[(X;‘rTXQ‘T) X;."y.r, presente na equacéo anterior representa
a resposta prevista para os dados de teste usando o metamodelo linear que foi

regredido com dados de treinamento.
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A funcdo “mysequentialFeatureSelection” é uma modificagdo do
“sequentialfs” do Matlab, onde é possivel incluir/excluir grupos de variaveis e

acelerar o processo de selecéao.

Com o calculo do Erro final e do Q2 com validagdo cruzada, a fungao
armazena o metamodelo de regressao linear dos minimos quadrados. Este
modelo insere o argumento dos regressores manipulados dentro da funcéao e
retorna a resposta manipulada. Entdo a fungdo “mypredict” é acionada para

retornar a variavel resposta a forma inicial (antes da transformagao).

Caso seja atribuida a regressao nao linear, o algoritmo usara a toolbox
GPML - Processos Gaussianos para aprendizagem de maquina onde estara as
vinte e cinco funcdes de covariancia. A toolbox ja foi descrita na secao 2.9.

4.15.2. “Predictors”

A seguir, a funcdo “Predictors” é apresentada detalhadamente. Esta
fungéo, conforme explicada anteriormente, recebe argumentos e transforma as
entradas (baixa dimensédo) em regressores (alta dimensao) aplicando funcdes
de transformacdes elementares; Expande as entradas transformadas resultantes
em termos lineares, de interagdo, quadraticos e quadraticos puros; Remove
colunas de termos de interacdo durante a expansao; Remove colunas
duplicadas; Realizam ajustes de classificagdo removendo colunas linearmente

dependentes (funcao “licols”).

Funcdo Predictors
Inicio
Entradas

X-m-by-ni //matriz de dados de entrada antes de
qualguer manipulacéo

fT //Escolha de transformacdo dos regressores
(verdadeiro/falso)

fE //Tipo de expansdo dos regressores (linear,
interaction, quadratic, puré quadratic ou outro definido
pelo usuéario

fR // Escolha de ajuste de classificacéo
(verdadeiro ou falso)

parX //Conjunto de pardmetros das transformacdes
dos regressores
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flagScl //Escala de entrada (0 - nenhuma; 1 -

padronizacdo; 2 - normalizacédo; 3 - normalizacéo
euclidiana)
nfun //numero de funcdes de transformacdes dos
regressores
par //pardmetros
Saidas
xTrans //dados das variaveis regressoras

transformadas, expandidas, escalonadas, removidas de
colunas e ajustadas por classificacéo

i0 //Remocdo do regressor da coluna da matriz d
uns”

Slx //matriz de fator do pré escalonamento

S2x //matriz de fator do pds escalonamento

iA //matriz de indice de remocdo de coluna dos
regressores

iK //matriz de indice de ajuste de classificacéo

dos regressores

A\Y

indice

Se fT ~ verdadeiro Entado
Fung¢do funVarTrans
Retorne //Variaveis regressoras
transformadas
Fimfuncgao
Senéo
XTrans « X
Fimse
Fungao x2fx
Retorne //varidveis regressoras transformadas de
acordo com a especificacdo em fE (linear, interaction,
quadratic, puré quadratic ou outra especificada pelo
usuério)
Fimfuncao
Leia tolLo //tolerdncia para coluna com valores “uns
//Remocdo das colunas de “uns”, com tolerdncia, que
pode aparecer devido a etapa de expansdo dos regressores
Armazene i0 //os indices das colunas que restaram apds
a remocdao dos “uns”
Funcao standNorm
Retorne Matriz dos regressores escalonada de
acordo com o método escolhido em “flagScl”
Armazene Slx, S2x //fatores de pré escalonamento
da matriz dos regressores
Fimfuncao
Fung¢do uniqueTolColumns
Retorne Matriz resultante da etapa anterior com
a remocdo das colunas duplicadas com tolerdncia de 107-12
Armazene 1A //Vetor de 1indice das colunas
restantes em ordem crescente
Fimfuncao
Se fR « verdadeiro Entéao

A\ ”
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Se xTrans tem mais colunas do que linhas Entéo
//Mantenha todos os regressores
Armazene xTrans //matriz final dos
regressores da etapa anterior
Senédo
Se a classificacdo de xTrans da etapa
anterior estd cheia Entéo
//Mantenha todos os regressores
Armazene xTrans //matriz final dos
regressores da etapa anterior
Senédo
Fungdo licols
Retorne Matriz com as variaveis
regressoras excluindo as varidveis dependentes
Fimfuncao
Armazene 1K //Colunas restantes da
etapa anterior
Armazene xTrans //Matriz final com os
regressores contendo as colunas definidas no vetor iK
Fimse
Fimse
Senéo
//Mantenha todos os regressores
Armazene xTrans //matriz final dos regressores
da etapa anterior
Fimse
Fimfuncéao

A utilizacdo da funcdo “funVarTrans” pela fungdao “Predictors”
transformara as variaveis regressoras da seguinte forma: A primeira coluna da
matriz transformada contera os regressores transformados pela primeira fungao
de transformacéo, a segunda coluna contera os regressores transformados pela

segunda funcéao de transformacéo, e assim por diante.

Na etapa de remocédo de “uns”, a fungao verifica se pelo menos um
elemento de cada coluna de |xTrans — ones(size(xTrans))| € menor do que a

tolerancia “toLo”, e entdo faz a remogao da coluna. As colunas restantes séo

armazenadas na variavel “iO”.
4.15.3. fscoreGpml

A seguir, a funcao “fscoreGpml” é apresentada detalhadamente. Esta
funcdo pega o argumento e retorna valores para a validagdo cruzada ao usar o

“crossval’ do Matlab com a caixa de ferramentas GPML.
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Function fscoreGpml
Inicio

Entrada

Xer—Mer—by-n, //transforma a matriz de design de
treinamento, m:, representa o tamanho do conjunto de
treinamento como definido pelo kfold e n, é& representa o
numero de regressores selecionados

Yir—mi—by-1 //vetor da respsta transformada para
treinamento

Xie—Me—bt-n, //matriz dos regressores de projeto
transformada para teste, tamanho do conjunto de treinamento
conforme definido por kfold

Yie—Mie—by-n, //vetor da resposta transformada
para teste

parGpml //conjunto de pardmetros do metamodelo
GPML

Saida
Scores //matriz de ©pontuacdes usadas para
validacdo cruzada [MSR, Q2, SER]

Colete //Funcdes de inferéncia, média, covaridncia e
verossimilhanca de acordo com a forma das funcgdes de média
e covaridncia definidas em “varTransModel”

Colete //Valores dos hiperparédmetros

Calcule //a resposta prevista para o metamodelo de
regressdo de processo gaussiano treinado usando a funcéo
“gp” do GPML

see < |lyte — I3

sst « Iyee = Veells

MSE « see/mic

RSE « see/sst

Q0? « 1-RSE

Colete MSE, Q2, SER

Fimfuncao

4.15.4. varTransModelOptimization

Essa funcdo recebe argumentos, executa otimizacbes de inteiros e
retorna variaveis usadas pelo algoritmo de chamada. As varidveis de decisao
para a otimizagdo sdo a funcdo de transformacao de resposta, 0 método de
regressao/fungdo de covariancia e os indices do método de escalonamento. A

seguir, a fungao “varTransModelOptimization” &€ apresentada detalhadamente.

Function varTransModelOptimization
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Inicio

Entrada

regData //lista com dados brutos de regresséao

kfold //Numero de grupos na validacdo cruzada

parX //parédmetros usados pelas funcdes de
transformacgdes das varidvels regressoras

parY //parédmetros usados pelas funcdes de
transformacgdes das varidveis respostas

1bQ2 //limite inferior do valor de Q32

Mmax //Numero maximo de avaliacdes de funcdo para
cada reinicializacdo de otimizacdo (Mmax = 30)

optMethod //Método wutilizado para otimizar a
resposta “kresp”.

par //pardmetros

Saida

mdl //metamodelo selecionado da otimizacdo

vTrans //lista com os valores das varidveis de
decisdo a partir da otimizacéao: transformacdo das
respostas, método de regressdo/funcdo de covaridncia e
indices dos métodos de escalonamento

score //métrica do erro, RSE

Q2 //Valor do Q? da validacdo cruzada

Colete nfunY, nreg, nscale //numero de funcgdes de
transformacdes da varidvel resposta para a resposta ativa
“kresp”; numero de modelos de regressdo; numero dos métodos
de escalonamento.

Verifique optMethod

Caso 1 //Abordagem de forca bruta

Selecione //melhor metamodelo com © menor
“score” entre todas as possiveis permutacdes de funcdes de
transformagcdes das respostas, método/funcdo de covariédncia
e métodos de escalonamento.

Use //graficos para checar o progresso

Caso 2 //Otimizacdo substituta

Defina //RSE com validacdo cruzada como a
funcédo objetivo a ser minimizada “varTransObj”

Leia ub, 1b //limites inferiores e
superiores para as varidveis de decisdo (lb=[1,1,1] e
ub=[nfunY,nreg,nscale]

Defina //Todas as varidveis de decisdo como
variadveis inteiras para otimizacéo

Leia nrestarts //numero de restarts da
otimizalcao (nrestarts=5)

Calcule //numero maximo de avaliacdes de
funcdes em cada restart

Processe surrogateopt //rotina de
otimizacéo
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Use //graficos para analisar o progresso

Armazene vTrans, score

Selecione //funcdo de transformacdo da
resposta em “par.funkresp” baseado no indice em “vTrans”

Fung¢do varTransModel

Retorne mdl, Q?
Fimfuncéo
Caso 3

Defina //Erro da validacdo cruzada como

funcdo objetivo a ser minimizada

Defina zT, zS (especifique wvariaveis,
limites e tipo inteiro)
Leia nrestarts (nrestarts = 5)

Calcule //numero maximo de avaliacdes de
funcdes em cada restart

Processe surrogateopt //rotina de
otimizacéao

Use //graficos para analisar o progresso

Armazene vTrans, Sscore

Selecione //funcdo de transformacdo da
resposta em “par.funkresp” baseado no indice em “vTrans”

Fung¢do varTransModel

Retorne mdl, Q2
Fimfuncéao
Case 4

Defina //Erro da validacdo cruzada como
funcdo objetivo a ser minimizada

Defina zT, zS, zM (especifique variaveis,
limites e tipo inteiro)

Leia nrestarts (nrestarts = 5)

Calcule //numero maximo de avaliacdes de
funcdes em cada restart

Processe surrogateopt //rotina de
otimizacéo

Use //graficos para analisar o progresso

Armazene vTrans, score

Selecione //funcdo de transformacdo da
resposta em “par.funkresp” baseado no indice em “vTrans”

Fung¢do varTransModel

Retorne mdl, Q2
Fimfuncao
Fimverifique

Fimfuncao

Para a resposta “kresp”, o algoritmo utiliza um método de otimizagao para
encontrar o melhor metamodelo. O usuério pode escolher qual é o método de
otimizacdo que serd utilizado: 1 — testar todas as combinagdes possiveis (ndo

recomendado); 2 — Otimizag¢do substituta; 3 ou 4 — Otimizagdo Bayesiana.
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Para o caso 3 é utilizado um modelo de otimizagao bayesiana com duas
variaveis de decisdo: funcdo de transformacdo das respostas e método de
escalonamento. Esta otimizacao € indicada quando o algoritmo usara apenas o

modelo de regressao linear para a resolugao do problema.

Para o caso 4 é utilizado um modelo de otimizacao bayesiana com trés
variaveis de decisdao: funcdo de transformacdo da resposta, método de
regressao/funcao de covariancia e método de escalonamento. Indicado quando
0 modelo

O numero maximo de avaliacoes de funcdes em cada restart € dado pela

equacgao a seguir.

restarts

nfunY.nreg.nscale
M = min{[+l ,Mmax} (223)

Heuristicamente, é requerido que o nimero maximo de avaliacbes de
funcdes seja 1/3 do numero total de possibilidades. Assim, o resultado é dividido
em “restarts” para se chegar ao numero maximo de avaliagdes de fungdes.
Entretanto, é limitado M ao Mmax de tal forma que o nimero total de avaliagdes
de funcdes é M X restart < Mmax x5 =30 x5 = 150. Esta é uma afirmacao
heuristica para encontrar um minimo “bom” para o objetivo da otimizagcdo em um

tempo de processamento razoavel.
4.15.5. varTransObj

Essa funcao recebe argumentos e retorna o valor da fungéo objetivo a ser
minimizada pela fungdo “varTransModelOptimization” A seguir, a fungéo

“varTransObj” é apresentada detalhadamente.

Fungcdo varTransObj

Inicio
Entrada
VTrans //matriz ou tabela (depende da rotina de
otimizacédo usada) contendo indice da funcéo de

transformacdo da resposta, método de regressdo/funcdo de
covaridncia, indice do método de escalonamento
regData //matriz com dados brutos de regresséo
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kfold //numero de conjuntos para validacéao
cruzada

parX //parametros usados pelas funcgdes de
transformacgdes das varidveils regressoras

parY //parédmetros usados pelas funcdes de
transformacdes das varidveis respostas

flag //Tipo de otimizacédo (surrogate,
bayesian2vars, bayesian3vars)

par //pardmetros

Saida
score //métrica de erro (Erro relativo RSE)

Verifique flag

Caso surrogate //varTransModelOptimization
utiliza otimizacdo substituta
Selecione vTrans (1) //funcao de

transformacdo da variavel resposta
Fung¢ado varTransModel
Retorne score
Fimfuncéado
Caso Dbayesian2vars //varTransModelOptimization
utiliza otimizacdo bayesiana
Converta vTrans //de tabela para Matriz
Selecione vTrans (1) //funcéao de
transformacdo da variadvel resposta
Ajuste //matriz resultante de acordo com o
argumento adequado da funcdo “varTransModel”
Funcdo varTransModel
Retorne score
Fimfuncao
Caso bayesian3vars //varTransModelOptimization
utiliza otimizacdo bayesiana
Converta vTrans //de tabela para Matriz
Selecione vTrans (1) //funcéao de
transformacdo da variadvel resposta
Fung¢do varTransModel
Retorne score
Fimfuncao
Fimverifique
Fimfuncao

4.15.6. funVarTrans
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Essa funcado recebe argumentos e transforma os dados da matriz, seja
das varidveis regressoras ou das variaveis respostas, usando funcoes
elementares definidas em “parameters”, sendo uma fungao elementar por vez. A

seguir, a fungao “funVarTrans” & apresentada detalhadamente.

Fung¢do funVarTrans

Inicio
Entrada

zTrans //Vetor com o 1indice da funcdo de
transformacdo elementar para cada variavel

Z //matriz de dados a serem transformados
(regressores e respostas) . Pode ser uma matriz
(regressores) ou um vetor (respostas)

parScale //Matriz dos pardmetros usados pelas
funcdes de transformacdes: “parX” para regressores; “parY”
para respostas.

varType //regressor, resposta ou o calculo da
resposta inversa (predictor, response, inverse)

par //parédmetros

Saida
y //dados da matriz transformada
Verifique varType
Caso predictor //transformar varidveis
regressoras
Use //funcao definida em parametros
“par.fun” indexada por “zTrans” com argumentos Y“Z” e
“parScale.
Armazene y //resultado da transformacéo
Caso response //transformar varidveis respostas
Use //funcéo definida em pardmetros
“par.fun” indexada por “zTrans” com argumentos Y“Z” e
“parScale.
Armazene y //resultado da transformacéo
Caso inverse //usado para inverter a variavel
resposta, voltar a sua forma original
Use //funcéo definida em pardmetros

“par.fun” indexada por “zTrans” com argumentos Y“Z” e
“parScale.
Armazene y //resultado da transformacéo
Fimverifique
Fimfuncao

4.15.7. simulFuncAspenPlus
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Essa funcao recebe argumentos e simula o modelo especifico no Aspen
Plus, sendo uma linha de valor de entrada por vez. A seguir, a funcao

“simulFuncAspenPlus” é apresentada detalhadamente.

Fungdo simulFuncAspenPlus
Inicio

Entrada
points //matriz com as entradas (varidveis
independentes) para ser enviada ao simulador
in //Vetor de objeto das varidveis de entrada
especificadas tal qual Variable Explorer do Aspen Plus
out //Vetor de objeto das variaveis de saida
especificadas tal qual Variable Explorer do Aspen Plus
aspen //Servidor do Aspen Plus “ActiveX”
especificando a simulacéo

Saida
values //valores de respostas apds as simulacdes
no Aspen Plus
convFlag //indicador de convergéncia da
simulacdo (8 - <convergido; 9 - ndo convergido; 10 -
atencao)
Atribua //valores de entrada em “points” ao objeto de
entrada “in ”
Simule Aspen plus especificado em “aspen”
Armazene convflag, values
Fimfuncgao

4.15.8. simulFuncSimulink

Essa funcdo recebe argumentos e simula o modelo especifico no
Simulink, sendo uma linha de valor de entrada por vez. A seguir, a fungéao

“simulFuncSimulink” é apresentada detalhadamente.

Fungcdo simulFuncSimulink
Inicio

Entrada
points //matriz com as entradas (varidveis
independentes) para ser enviada ao simulador
x //Valores de variadveis no estado nominal usados
como pardmetros no Simulink
sim time //tempo de simulacdo
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optionsSimulink //opg¢des de simulacdo dinédmica

Saida
values //valores de respostas apds as simulacdes
no Simulink

Atribua //valores de entrada em “points” ao objeto de
entrada “in ”

Simule modelo em Simulink com as novas varidveis de
entrada

Armazene values
Fimfuncao

4.15.9. simulFuncMatlab

Essa funcéo recebe argumentos e executa a funcao Matlab especificada
onde os dados de respostas sdo gerados, sendo uma linha de valores de entrada

por vez. A seguir, a funcéo “simulFuncMatlab” é apresentada detalhadamente.

Fung¢do simulFuncMatlab
Inicio

Entrada
points //matriz com as entradas (varidveis
independentes) para ser enviada ao simulador

Saida
values //valores de respostas apds as simulacdes

Conecte //valores da varidvel de entrada em cada uma
das funcdes do banco de testes
Armazene values

As funcgbes do banco de testes sdo equagdes matematicas de dificil
resolucdo e serdo apresentadas a seguir, conforme mostradas por Surjanovic e
Bingham (2013). A ultima funcao foi criada pela prépria autora deste trabalho e

envolve muitas funcdes matematicas, dificultando a sua resolucao.
4.15.9.1. Funcao de Rastrigin

Esta fungcdo tem véarios minimos locais regularmente distribuidos,

conforme mostrada na Figura 2.
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Figura 3: Funcao de Rastrigin. Fonte:
Surjanovic e Bingham (2013)

A equacdao para a funcao de Rastrigin é apresentada a seguir.
f(x) =10d + X, [x? — 10 cos(2mx;)] (224)
4.15.9.2. Funcao de Schwefel

E uma funcdo complexa com muitos minimos locais, conforme mostrada
na Figura 3.

g |

Figura 4: Funcao de Schwefel.
Fonte: Surjanovic e Bingham (2013)

A equacéo para a funcao de Schwefel é apresentada a seguir.

f(x) = 418,9829d — Y&, x; sen(\/Ix;]) (225)
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4.15.9.3. Funcao hiperelipsoide rotacionada

Trata-se de uma funcéo continua, convexa e unimodal e € mostrada na

Figura 4.
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Figura 5: Funcao hiperelipsoide rotacionada.
Fonte: Surjanovic e Bingham (2013).
A equacgao para a fungcao hiperelipsoide rotacionada é apresentada a
seqguir.

fl) =2E, X0, xf (226)

4.15.9.4. Funcao de Styblinski-Tang

Esta funcao € apresentada na Figura 5 em sua forma bidimensional.

flal:®)

Figura 6: Funcao de Styblinski-Tang.
Fonte: Surjanovic e Bingham (2013).
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A equacéo para a funcao de Styblinski-Tang € apresentada a seguir.
fG) ==X, (xcf — 1627 + 5x,) (227)

4.15.9.5. Funcao de Zharakov

Esta funcdo nédo apresenta minimos locais, apenas o minimo global e é

apresentada na Figura 6 em sua forma bidimensional.

Figura 7: Funcao de Zhakarov.
Fonte: Surjanovic e Bingham (2013).

A equacéo para a funcao de Zakharov é apresentada a seguir.
fO) = Ty x? + (B, 0,5ix,) 2 + (T, 05ix;)” (228)
4.15.9.6. Funcao da soma dos quadrados

Esta € uma fungao continua, convexa e unimodal e possui apenas minimo

global. Sua forma bidimensional é apresentada na Figura 7.

Figura 8: Funcao da soma dos quadrados.
Fonte: Surjanovic e Bingham (2013).
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A equacéo para a funcao de Zakharov é apresentada a seguir.
fl) =XL, ix? (229)
4.15.9.7. Funcao de Ackley

Funcéo bastante utilizada como teste em algoritmos de otimizacao. Sua
forma bidimensional é apresentada na Figura 9 e € caracterizada por uma regiao

externa quase plana e um grande buraco no centro.

Figura 9: Funcao de Ackley.
Fonte: Surjanovic e Bingham (2013).

A equacéao para a fungao de Ackley é apresentada a seguir.

f(x) = —aexp <—b /% ?zlxﬂ) — exp (2 a. cos(cxl-)) +a+exp(1) (230)

Onde os valores recomendados para as constantes sdo a = 20, b =0,2 e

c = 2m.
4.15.9.8. Funcao autoral

Esta funcdo possui muitos termos mateméaticos, o que dificulta o seu

processo de resolugéo. A Figura 10 mostra o grafico da fungéo.
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Figura 10:Funcéo Autoral
Fonte: Préprio Autor

A equacéao que representa esta funcao é apresentada a seguir.

fx)=%%, (10xl-2 + Scos(xl-) — it + nsen(l) — g) (231)

x)  x?
4.15.10. standNorm

Essa funcédo recebe argumentos e executa o escalonamento do seu
argumento de entrada. O tipo de escalonamento pode ser: sem escalonamento,
normalizagdo, normalizacao euclidiana ou outro tipo de escalonamento definido

pelo usuario. A formula geral do escalonamento € dada por:

X, =5 (232)

Sz

As variaveis serao explicitadas detalhadamente na fungdo “standNorm”,

mostrada a seguir.

Fungdo standNorm
Inicio

Entrada
X //matriz antes do escalonamento (uma linha com
os valores de entrada)
flagScl //escolha do método de escalonamento (0
- nenhum; 1 - padronizagcdo; 2 - normalizacdo; 3 -
normalizacdo euclidiana;
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S1 //parémetro de ©pré escalonamento (usado
quando flagScl ndo é especificado)
S2 //parédmetro de pds escalonamento (usado

quando flagScl ndo é especificado)

Saida
Xs //Matriz apbds escalonamento
S1 //parémetro de ©pré escalonamento (usado
quando flagScl n&do é especificado)
S2 //parémetro de pds escalonamento (usado

quando flagScl n&do é especificado)

Se flagScl esta especificado Entéo
Verifique flagScl
Caso 0 //Xs=X
S1 « 0 //Vetor de “zeros” na mesma
quantidade de variaveis em X
S2 <« 1 //Vetor de “uns” na mesma
quantidade de variaveis em X
Xs « X
Caso 1 //padronizacdo Xs= (X —X)/o,
S1 « “média de X”
S2 « “desvio padrdo de X
Xs « (X-S81)/52
Caso 2 //Normalizacdo Xs = (X —Xmin)/(Xmax —

Xmin)
S1 « “minimo de X”
S2 « “méximo de X”
S2 «~ S2-351
Xs « (X-S1)/S2
Caso 3 //normalizacdo euclidiana Xs=(X-—
/X = Xll,
S1 « “média de X”
S2 « | 1X=81]]>
Xs « (X-81)/S52
Fimverifique
Sendo //Parédmetros S1 e S2 definidos pelo usuério
Xs « (X-S81)/S2
Fimse
Fimfuncao

4.15.11. checkpoint

Essa funcado recebe os argumentos, detecta e substitui os “zeros” por
valores adequados na matriz de projeto. Esses valores iguais a “zero” podem
surgir na matriz de projeto durante a geracdo de amostras pelo método de
amostragem sequencial. A seguir, a fungdo “checkpoint” & apresentada

detalhadamente.
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Fungdo checkpoint

Inicio
Entrada
points //matriz de projeto das variaveis de
entrada
xmin //limites 1inferiores das varidveis de
entrada
xmax //limites superiores das variaveis de
entrada
Saida
points //matriz de projeto da variaveis de
entrada apds a substituicdo dos “zeros” por valores
adequados

Identifique //indices ldégicos dos elementos de xmax
que contém os valores “zero”

Armazene e

Identifique //indices das colunas que contenha os
valores “zeros”

Armazene col

dz « (-1)"e(col).[0,0001 (xmax (col)-xmin(col))

Substitua //valores “zeros” por dz

Fimfuncgao

4.15.12. myPredict

Esta fungédo recebe argumentos e prevé respostas para um metamodelo
especifico. Essa fungdo manipula a matriz dos dados de entrada por meio de
transformagéo, expansdo, escalonamento, remocdo de coluna e ajuste de
classificacao para tornar a resposta prevista em escalonada e ndo escalonada.

A seguir, a fungdo "myPredict’ é apresentada detalhadamente.

Funcdo myPredict
Inicio

Entrada
X //Matriz de dados de entrada antes de qualquer
manipulacédo
y //vetor coluna dos dados de resposta antes da
transformacdo e escalonamento
metamodelRegression //estrututa do metamodelo
contendo
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FlagPredictorTransformation //indicador
verdadeiro ou falso mostrando quais varidveis de entrada
sdo transformadas

PredictorExpansionType //Tipo de expanséo
das variédveis respostas - linear, interacédo, quadratica,
quadratica puro

PredictorRemovalOne //indice de colunas com

A\Y 4

uns” extraidas da matriz de projeto dos regressores

PredictorScalingl //Fator de pré
escalonamento dos regressores

PredictorScaling? //Fator de pds
escalonamento dos regressores

PredictorRankAdjustment //indices das

colunas restantes da matrix de projeto dos regressores apds
ajuste de classificacéo

SelectedPredictors //vetor de indices dos
regressores selecionados pelo método dos minimos quadrados
com validacdo cruzada

ResponseTransformationIndex //indices das
transformacdes das varidveis respostas

ResponseScalingl //Fator de pré
escalonamento da varidvel resposta

ResponseScaling?2 //Fator de pds
escalonamento da varidvel resposta

ResponseData //variaveis respostas

transformadas e escalonadas
Metamodel //metamodelo selecionado
SCOREcv //Erro RSE da validacdo cruzada
Q2cv //Q? da validacdo cruzada
Coefficients //coeficientes de regresséao
dos minimos quadrados ordindrios
RegressionType //descricdo do método de
regressdo resultante (minimos quadrados ou funcdo de
covaridncia)
ResponseRange //Imagem das respostas
MethodType //Minimos quadrados ou funcdo de
covariéncia
parX //pardmetros usados pelas funcdes de
transformacdes das varidveis regressoras
parY // parédametros usados pelas funcgdes de
transformacdes das varidveis respostas
par //paré&metros

Saida

xTrans //Matriz dos regressores apoés
transformacdao, expansdo, remocdao de “uns”, escalonamento,
remocdo de colunas e ajuste de classificacédo

zTrans //Vetor de resposta atual transformado e
escalonado

yhats //vetor de resposta previsto transformado
e escalonado
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yvhat //vetor de resposta previsto ndo escalonado
e ndo transformado

Se FlagPredictorTransformation é verdadeiro Entdo
Fung¢do funVarTrans
Retorne xTrans //matriz das variaveis
regressoras apds aplicacdo das funcgdes de transformacdes
elementares
Fimfuncéo
Senédo
xTrans « X
Fimse
Verifique PredictorExpansionType
Funcao x2fx
Retorne xTrans //matriz das variaveis
regressoras apds aplicacdo da técnica de expanséo
Fimfuncéao
Fimverifique
Verifique se tem alguma coluna de “uns” apds a etapa
de expansdo e remova-as
Fung¢ao standNorm

Retorne xTrans //matriz das variaveis
regressoras apds técnica de escalonamento indicada
Fimfuncgao

Verifique se tem alguma coluna de “uns” apds a etapa
de escalonamento e remova-as
Verifique se existe duplicacgdo de colunas e remova-as
Funcao funVarTrans
Retorne //Varidveis respostas transformadas
Fimfuncao
Funcdo standNorm
Retorne //Varidveis respostas escalonadas
Fimfuncao
Calcule vhats //aplicando “metamodel” & matriz das
varidveis regressoras final
vhat - “ResponseScalingl” +
“vhats”.”ResponseScaling2”
Fung¢do funVarTrans
Retorne //transformacdo inversa de “yhat”
Fimfuncao
Armazene rangelnvY //imagem da varidvel resposta
inversa
Se ResponseRange s&o reails negativos e rangelnvY é
diferente de reais Entéao
vhat <« -vyhat
Fimse

Fimfuncao

4.15.13. uniqueTolComumns
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Esta funcao remove colunas redundantes da matriz de dados conforme
medido por algum parametro de norma vetorial dentro de uma determinada
tolerancia. A funcao retorna um vetor l6gico de indices de forma que a matriz de
dados atualizada retenha as colunas exclusivas da matriz de dados original
(FLAKKE, 2021).

Function uniqueTolColumns
Inicio

Entrada
X //Matriz de projeto dos regressores
tol //tolerdncia para remocdo das colunas
p //tipo da norma vetorial

Saida
iX //vetor légico de indices das colunas retidas

de X

Leia n //numero de colunas de X
Para todo i<=n faca
se [IX(:,i) —X(, ), < tol Entéo
iX « false //cada coluna de X & checada
contra todas as outras colunas de X
Fimse
Fimpara

Fimfuncao

O tipo da norma vetorial, apresentado na fungao pode ser de diferentes

formas. p = 1, para:
lvll, = X2, vl (233)

p = 2, para:

Ill, = /Z?;’llvilz (234)

p = valor real positivo, para:

lvll, = (2, lvilP)? (235)

p = oo, para:
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lvlle = lrslgggvlvil (236)

p = —o, para:
lll—e = 1rslrgrrgvlvil (237)

4.15.14. licols

Esta rotina de cédigo sem loop encontra um subconjunto maximo de

colunas linearmente independentes em uma matriz (MATT, 2020).

Fungdo licols

Inicio
Entrada
X //Matriz de dados das varidveis regressoras
tol //tolerdncia estimada. Padrdo = 10710
Saida

Xsub //Colunas estraidas de X
idx //indices das colunas extraidas

Determine //minimo entre tolerdncia dada e a
tolerdncia padréo

Faca //decomposicdo QR de X

Recupere //diagonal da matriz triangular superior R
e a matriz de permutacdo. AE = QR, onde o fator R é uma
matriz triangular superior m x n, Q é uma matriz
ortogonal m x n e E é a matriz de permutacéo

Estime //classificacdo de X fazendo r « elementos da
diagonal de R que s&o maiores ou iguais a toleréncia

idx « sort(E(l:r))

Xsub « X(:,1idx)
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta secao serdo discutidos os resultados obtidos apds a aplicagéo da

metodologia descrita na secdo 4. A aplicacdo foi feita em trés exemplos

diferentes e em cada um desses exemplos foram testados quatro casos distintos.

Os trés exemplos foram: Aplicacao em equacdes matematicas de dificil

resolucao; Aplicacdo em uma coluna de destilacdo simulada em Aspen Plus;

Aplicagdao em uma planta de tratamento de efluentes simulada no software

Simulink.

Para cada uma das aplicacdes, serdo tratados quatro casos diferentes

para apresentar a efetividade do algoritmo. Os quatro casos sédo apresentados

a sequir.

Caso 1: 80% do total de amostras permitidas por resposta em
processamento sao utilizados para gerar metamodelos através da
técnica de regressao linear por minimos quadrados. Os demais
20% séo utilizados para geragao de metamodelos usando métodos
nao lineares de regressao gaussiana.

Caso 2: Mesma situacdo do caso 1, porém utilizando a
metodologia Lola-Voronoi para coletar informagées da n&o-
linearidade da resposta em processamento.

Caso 3: 100% do total de amostras permitidas por resposta em
processamento sdo utilizadas para gerar metamodelos através da
técnica de regresséo linear dos minimos quadrados. Vale ressaltar
gue respostas no conjunto das ndo-convergidas sao processadas
em background exclusivamente por modelos néo-lineares.

Caso 4: 100% do total de amostras permitidas por resposta em
processamento sdo utilizadas para geracdo de metamodelos
usando métodos ndo lineares de regressdo gaussiana. E
importante notar que, como os regressores sdo sempre gerados
pelo método de regressado dos minimos quadrados, este método

também é considerado como candidato a metamodelo.

Os resultados consistem na apresentacdo dos graficos de teste dos

metamodelos com dados diferentes dos usados na construcdo. Os dados de
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teste foram criados pelo método de amostragem Latin Hipercubo, técnica
apresentada na secao 2.2.1.9. Neste caso, sdo comparadas as respostas do
metamodelo com os valores das respostas obtidos a partir das simulagées do
modelo real. Também serdo apresentados os graficos da evolu¢ao do processo
iterativo na construcdo de cada metamodelo em relacdo as variaveis de

importancia como o desvio do Erro (SER) e o valor do Q2.

Outro resultado importante € medicao da eficiéncia do algoritmo feedback
inclusivo, em outras palavras, pretende-se também aferir o custo computacional
para a geracao dos metamodelos. As métricas consideradas para este fim sao

baseadas em parametros de desempenho e sdo apresentadas a seguir:

e Tempo de processamento do algoritmo para construcdo de metamodelos.
Todos os casos foram processados em um computador Dell Precision
3630 Tower com processador Intel Xeon E-2124G com CPU de 3.40GHz
e 16GB de memoéria RAM.

e Percentual de metamodelos que convergiram por um dos dois criterios
definidos no algoritmo. Note que isso nao significa que um determinado
metamodelo atingiu um Q2 maior ou igual ao limite minimo estabelecido.

e Percentual de metamodelos que atingiram um Q2 maior ou igual ao limite
minimo estabelecido. Note que mesmo atingindo tal marca, isso nao
significa afirmar que um determinado metamodelo convergiu.

e Numero total de amostras utilizadas para construgdo do metamodelo.
Essa métrica é de extrema importancia pois afere uma das principais
propostas do algoritmo que € a capacidade de construir um metamodelo
com o menor numero de amostras possivel.

e Numero minimo de amostras usado na constru¢cdo de um determinado
metamodelo. Isso representa a capacidade do algoritmo em detectar

respostas “faceis” de convergir.
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5.1.Aplicacao da metodologia em equac6es matematicas diretamente
no MATLAB

Para testar a metodologia proposta, o algoritmo foi aplicado a um conjunto
de oito equagdes matematicas a fim de encontrar um modelo substituto para

cada uma delas.

As equacbes matematicas utilizadas sado de dificil resolugcdo e foram
apresentadas na secao 4.15.9 deste trabalho. A numeracao das equagdes no
algoritmo segue a ordem a qual as equacdes foram apresentadas em sua

respectiva secao. A ordem é:
1 — Rastrigin;
2 — Schwefel;
3 — Hiperelipsoide rotacionada;
4 — Styblinski-Tang;
5 — Zhakarov;
6 — Soma dos quadrados;
7 — Ackley;

8 — Autoral.

5.2. Aplicacao da metodologia em uma planta de destilacao em Aspen
Plus

A Figura 10 apresenta o esquema da coluna de destilagdo no software
Aspen Plus. Essa coluna de destilagéo foi proposta por Seader, Henley e Roper
(2011).
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Figura 11: Coluna de destilacao no Aspen Plus
Fonte: Proprio Autor. Simulacao no Aspen

Os componentes na entrada da coluna de destilacao sao: Etano, Propano,
N-butano, N-pentano e N-hexano. As Tabelas 2 e 3 apresentam as
especificacoes das correntes F1 e F2:

Tabela 1: Especificagoes da corrente F1
Fonte: Proprio Autor

Variavel Valor e unidade
Temperatura 170 °F

Presséo 300 psia

Vazao molar (Etano) 2,5 lomol/h
Vazao molar (Propano) 14 Ibmol/h
Vazao molar (N-butano) 19 Ibmol/h
Vazao molar (N-pentano) 5 Ibmol/h

Vazao molar (N-hexano) 0,5 lomol/h

Tabela 2: Especificagoes da corrente F2
Fonte: Proprio autor

Variavel Valor e unidade
Temperatura 230 °F

Pressao 275 psia

Vaz&o molar (Etano) 0,5 Ibmol/h
Vaz&o molar (Propano) 6 Ibmol/h
Vaz&o molar (N-butano) 18 Ibmol/h
Vaz&o molar (N-pentano) 30 Ibmol/h

Vazdo molar (N-hexano) 4,5 Ibmol/h

A coluna possui 16 estagios, condensador do tipo parcial — liquido — vapor.
A razéo de destilado é 20 Ibmol/h e a raz&o de refluxo € 29. As alimentagdes F1
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e F2 entram na coluna nos estagios 6 e 9, respectivamente. Existe uma retirada
de liquido no estagio 3 igual a 3 lbmol/h e uma retirada de vapor no estagio 13

igual a 37 Ibmol/h.

O perfil de pressao na coluna é de 238 psia no condensador, 240 psia no
estagio 2 e uma queda de pressao de 0,2 psia em cada estagio. A fracao de

vapor de destilado no condensador é igual a 0,75 molar.

Para a utilizacdo do algoritmo na determinacdao do metamodelo que
descreve a coluna de destilacao, é necessario especificar as variaveis de entrada

e saida do processo.

As variaveis de entrada sao: razao destilado/alimentacao (D:F); Razdo de
refluxo (RR); Fracao de destilado/vapor (RDV); razao molar da corrente de vapor
lateral para corrente de alimentagdo (VSS:F); Razdo molar da corrente liquida
lateral para corrente de alimentacao (LSS:F).

As variaveis de saida ou variaveis resposta sao:

1 - Vazao molar de n-butano na corrente de fundo;

2 - Vazao molar de n-pentano na corrente de fundo;

3 - Vazao molar de etano na corrente de destilado liquido;

4 - Vazao molar de propano na corrente de destilado liquido;

5 - Vaz&o molar do etano na corrente de destilado vapor;

6 - Vazao molar de propano na corrente de destilado vapor;

7 - Vazao molar de propano na corrente de retirada lateral liquida;
8 - vazao molar de butano na corrente de retirada lateral liquida;
9 - Vaz&o molar de butano na corrente de saida lateral vapor.

5.3. Aplicacao da metodologia a uma planta de tratamento de efluentes

em Simulink

O algoritmo foi aplicado a uma unidade reacional de tratamento de
efluentes modelada por Jeppson et al., (2011), denominada BSM1, com o
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objetivo de encontrar um metamodelo representativo da mesma. O modelo da

planta foi construido utilizando o simulador Simulink.

Basicamente, a planta de tratamento de efluentes consiste em um reator
de lodo ativado composto por cinco compartimentos. A Figura 11 apresenta o

esquema do processo de tratamento.

Efluente
tratado

u Qad,
Efluente nao-tratado

Qs & —m=l10

Recuchs intema m =1

Secdo Anoxica Secao Aerada [ T
Q.. Z | B

Q. ¥

Recacho externo

Figura 12: Esquema da planta de tratamento de efluentes
Fonte: Jeppson et al. (2011)

A planta considera uma vazao de efluente em média de 18446 md/dia.
Observando a figura do processo, as segdes andxica e aerada (quadrados)
representam a secdo de reacdo e o tridngulo representa a secao de
sedimentagdo. A vazdo de descarte corresponde a 385 mé/dia. A planta
apresenta ainda dois sistemas de reciclos, um com parte do descarte para a
alimentacao do sistema e outro com parte da saida da secao de reacéo para a

alimentagao.

A modelagem possui algumas restricées aqui apresentadas: Temperatura
constante; pH constante préximo a neutralidade; Caracteristicas de entrada do

do efluente fixas; Adsorgcédo do substrato instantanea.

As reagbes que ocorrem no biorreator sdo: Crescimento aerdbico de
heteroétrofos; Crescimento andxico de heterétrofos; Crescimento aerdbico de
autotrofos; Decaimento de heterdtrofos; Decaimento de autotrofos; Amonificacéo
de nitrogénio soluvel; Hidrolise de organicos encapsulados; Hidrélse de

nitrogénio encapsulado.
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Para avaliar o desempenho da planta, deve-se observar os principais
componentes presentes no efluente, como: quantidade de nitrogénio total,
demanda quimica de oxigénio, concentracdo de ambnia, so6lidos suspensos e

demanda biolégica de oxigénio.

Para a utilizagcdo do algoritmo na determinagcdao do metamodelo que
descreve a planta de tratamento de efluentes, é necessario especificar as
variaveis de entrada e saida do processo.

As variaveis de entrada sao: reciclo externo (Qr), reciclo interno (Qa),
descarte de lodo (Qw), coeficiente de transferéncia de massa nos
compartimentos 3, 4 e 5 (Kias, kia4 € Kias), equivalente a vazao de ar para estes
compartimentos.

As variaveis de saida ou variaveis respostas sao:

1 - Idade do lodo (sludge age);

2 - Razao de microorganismos na alimentacao (FM ratio);
3 - Demanda quimica de oxigénio no efluente (COD_eff);
4 - Solidos suspensos totais no efluente (TSS_eff);

5 - Nitrogénio total no efluente (TN_eff);

6 - Nitrogénio amoniacal no efluente (SNH_eff);

7 - Nitrato e nitrito no efluente (SNO _eff);

8 - Demanda bioquimica de oxigénio no efluente (BOD_eff).

5.4.Resultados

Os gréficos mostrados nas Figuras 12 a 23, contém, para cada resposta,
informagdes acerca do numero de amostras usadas para construgdo do
respectivo metamodelo, o Q? de validacédo cruzada resultante do processo de
construgéo, o Q2 do teste comparativo dos valores da resposta do metamodelo

com dados simulados e o tipo de metamodelo final determinado pelo algoritimo.
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Figura 13: Dados de testes aplicados ao metamodelo comparados com os dados reais de simulacao no MATLAB (Caso 1). Fonte: Préprio Autor.
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A Figura 12 apresenta os resultados obtidos para o algoritmo aplicado as
equacbes em Matlab na condicédo do caso 1. Observa-se que as respostas 2, 4,
5, 7 e 8 convergiram com o Q2 acima do limite inferior igual a 0,97 e todas pelo
método de regressao linear dos minimos quadrados. As respostas 1, 3 e 6 nao
convergiram. Apesar da resposta 3 apresentar o Q2 acima de 0,97, esta resposta
nao convergiu porque nao atingiu o estado estacionario e também néao

apresentou o valor do Q2 superior a 0,97 por 20 iteracbes seguidas.
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A Figura 13 apresenta os resultados obtidos para o algoritmo aplicado as
equacgdes em Matlab na condi¢cdo do caso 2, com Lola-Voronoi. Observa-se que
as respostas 2, 4, 5, 7 e 8 convergiram pelo método de regressao linear dos
minimos quadrados com Q2 acima do limite inferior. A resposta 1 convergiu pelo
método nao linear “squaredexponential”. A resposta 1 atingiu o estagio
estacionario mas o algoritmo nao conseguiu obter um Q2 acima do limite inferior

de 0,97. Aresposta 3 nao convergiu.
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Figura 15: Dados de testes aplicados ao metamodelo comparados com os dados reais de simulacao no MATLAB (Caso 3). Fonte: Préprio Autor.
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A Figura 14 apresenta os resultados obtidos para o algoritmo aplicado as
equacdes em Matlab na condicdo do caso 3, apenas regressao linear. Vale
ressaltar que as respostas que sdo processadas em “background” utilizam
apenas o0 método de regressao nao linear. Observa-se que as respostas 2, 4, 5,
7 e 8 convergiram pelo método de regressao linear dos minimos quadrados e
com o valor de Q2 acima do limite inferior de 0,97. A resposta 6 convergiu pelo
método de regressédo nao linear “squaredexponential”. As respostas 1 e 3 ndo

convergiram.
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A Figura 15 apresenta os resultados obtidos para o algoritmo aplicado as
equacbes em Matlab na condicao do caso 4, apenas regressao nao linear. Como
0S regressores sao selecionados pelo método de regressdo nao linear, este
método também podera aparecer como resultado para alguma resposta.
Observa-se que todas as respostas, exceto a resposta 1, convergiram com o Q2
acima do limite inferior de 0,97. As respostas 2, 5 e 8 convergiram pelo método
de regresséo néo linear “squaredexponential”. As respostas 3 e 6 convergiram
pelo método de regresséo néao linear “ardperiodicmattern52”. As respostas 4 e 7
convergiram pelo método de regressdo linear dos minimos quadrados. A

resposta 1 ndo convergiu.
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Test on new data (non-transformed, unscaled response)
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Figura 17: Dados de testes aplicados ao metamodelo comparados com os dados reais de simulacao no Aspen Plus (Caso 1). Fonte: Préprio Autor.
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A Figura 16 apresenta os resultados obtidos para o algoritmo aplicado a
simulacdo em Aspen Plus na condicao do caso 1. Observa-se que as respostas
2,3,5,6, 7 e 9 convergiram com o valor do Q2 acima do limite inferior de 0,97.
As respostas 1 e 8 convergiram com o valor do Q2 abaixo do limite inferior. As
respostas 1, 3, 5, 6, 7 e 8 convergiram pelo método de regressao linear dos
minimos quadrados. As respostas 2 e 9 convergiram pelo método de regressao
nao linear com a fungao de covariancia “ardperiodicmattern52”. A resposta 4 néo
atingiu o critério de convergéncia, embora o valor de Q2 se encontre acima do
limite inferior. Neste caso, cabe ao usuario decidir se usarda o metamodelo

encontrado ou nao.
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Figura 18: Dados de testes aplicados ao metamodelo comparados com os dados reais de simulacao no Aspen Plus (Caso 2). Fonte: Préprio Autor
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A Figura 17 apresenta os resultados obtidos para o algoritmo aplicado a
simulacdo em Aspen Plus na condi¢dao do caso 2, com Lola-Voronoi. Observa-
se que as respostas 2, 3, 5, 6, 7 e 9 convergiram com o valor do Q2 acima do
limite inferior de 0,97. As respostas 1 e 8 convergiram com o valor do Q2 abaixo
do limite inferior. As respostas 1, 3, 5, 6, 7, 8 e 9 convergiram pelo método de
regressao linear dos minimos quadrados. A resposta 2 convergiu pelo método
de regressao nao linear com a fungdo de covariancia “ardperiodicmattern52”. A
resposta 4 nao atingiu o critério de convergéncia, embora o valor de Q2 se
encontre acima do limite inferior. Neste caso, cabe ao usuario decidir se usara o

metamodelo encontrado ou nao.
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Figura 19: Dados de testes aplicados ao metamodelo comparados com os dados reais de simulacao no Aspen Plus (Caso 3). Fonte: Préprio Autor.
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A Figura 18 apresenta os resultados obtidos para o algoritmo aplicado a
simulacao em Aspen Plus na condicdo do caso 3, apenas regressao linear.
Observa-se que as respostas 2, 3, 5, 6, 7 e 9 convergiram com o valor do Q?
acima do limite inferior de 0,97. As respostas 1 e 8 convergiram com o valor do
Q2 abaixo do limite inferior. As respostas 1, 3, 5, 6, 7 e 8 convergiram pelo método
de regressao linear dos minimos quadrados. As respostas 2 e 9 convergiram
pelo método de regressado nao linear, sendo a resposta 2 com a funcéao de
covariancia “ardperiodicmattern52” e a resposta 9 com a fungao de covariancia

“squaredexponential”. A resposta 4 ndo atingiu o critério de convergéncia.
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Test on new data (non-transformed, unscaled response)
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Figura 20: Dados de testes aplicados ao metamodelo comparados com os dados reais de simulacao no Aspen Plus (Caso 4). Fonte: Préprio Autor.
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A Figura 19 apresenta os resultados obtidos para o algoritmo aplicado a
simulacao em Aspen Plus na condi¢cado do caso 4, apenas regressao nao linear.
Observa-se que as respostas de 1 a 8 convergiram com o valor do Q? acima do
limite inferior de 0,97. A resposta 9 convergiu com o valor do Q2 abaixo do limite
inferior. As respostas 3 e 5 convergiram pelo método de regressao linear dos
minimos quadrados. As demais respostas convergiram pelo método de
regressao nao linear, sendo as respostas 1, 6 e 7 com a funcao de covariancia
“squaredexponential”, a resposta 2 com a fungao de covariancia “mattern32”, a
resposta 4 com a fungao de covariancia “ardgabor”, a resposta 8 com a fungao
de covariancia “ardsquaredexponential” e a resposta 9 com a funcdo de

covariancia “ardperiodicmattern52”.
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Figura 21: Dados de testes aplicados ao metamodelo comparados com os dados reais de simulacao no Simulink (Caso 1). Fonte: Préprio Autor.
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A Figura 20 apresenta os resultados obtidos para o algoritmo aplicado a
simulacdo em Simulink na condicdao do caso 1. Observa-se que todas as
respostas, exceto as respostas 5 e 7, convergiram com o valor do Q2 acima do
limite inferior de 0,97. As respostas 1, 2, 3, 4 e 8 convergiram pelo método de
regressao linear dos minimos quadrados. A resposta 6 convergiu pelo método
de regressdo nao linear com fungdo de covariancia “placewisepoly”. As
respostas 5 e 7 ndo convergiram, embora a resposta 7 apresente seu valor de
Q2 acima do limite inferior. Neste caso, cabe ao usuario decidir se aceitara o

metamodelo ou nao.
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Figura 22: Dados de testes aplicados ao metamodelo comparados com os dados reais de simulacao no Simulink (Caso 2). Fonte: Proprio Autor.
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A Figura 21 apresenta os resultados obtidos para o algoritmo aplicado a
simulagdo em Simulink na condicdo do caso 2, com Lola-Voronoi. Observa-se
que todas as respostas, exceto as respostas 5 e 7, convergiram com o valor do
Q2 acima do limite inferior de 0,97. As respostas 1, 2, 3, 4 e 8 convergiram pelo
método de regressao linear dos minimos quadrados. A resposta 6 convergiu pelo
método de regressdo nao linear com funcdo de covariancia
“ardperiodicmattern52”. As respostas 5 e 7 ndo convergiram, embora a resposta
7 apresente seu valor de Q2 acima do limite inferior. Neste caso, cabe ao usuario

decidir se aceitara os metamodelos ou ndo.
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Figura 23: Dados de testes aplicados ao metamodelo comparados com os dados reais de simulacao no Simulink (Caso 3). Fonte: Préprio Autor.
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A Figura 22 apresenta os resultados obtidos para o algoritmo aplicado a
simulacdo em Simulink na condicdo do caso 3, apenas regressao linear.
Observa-se que todas as respostas, exceto as respostas 5 e 6, convergiram com
o valor do Q? acima do limite inferior de 0,97. Todas as respostas convergidas
foram pelo método de regressao linear dos minimos quadrados. As respostas 5
e 6 ndo convergiram mesmo tendo seu valor de Q2 acima do limite inferior. Neste

caso, cabe ao usuario decidir se aceitara os metamodelos ou nao.
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Figura 24: Dados de testes aplicados ao metamodelo comparados com os dados reais de simulacao no Simulink (Caso 4). Fonte: Préprio Autor.
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A Figura 23 apresenta os resultados obtidos para o algoritmo aplicado a
simulacdo em Simulink na condicdo do caso 4, apenas regressao nao linear.
Observa-se que todas as respostas, exceto a respostas 5, convergiram com o
valor do Q2 acima do limite inferior de 0,97. As respostas 1 e 2 convergiram pelo
método de regressao linear dos minimos quadrados. As respostas 3,4,6,7 e 8
convergiram pelo método de regressao nao linear, sendo as respostas 3,4, 7 e
8 com a fungao de covariancia “squaredexponential” e a resposta 6 com a funcéo

de covariancia “ardrationalquadratic”. A resposta 5 ndao convergiu.

De forma geral percebe-se que a capacidade preditiva de cada
metamodelo gerado é bastante significativa. Mesmo metamodelos que nao
convergiram ou que nao ultrapassaram o limite minimo permitido para o valor de
Q?, mostram boa capacidade de prever informacdées nao utilizadas para a
construcdo. E possivel observar ainda que os valores do Q2 do processo de
construcao e do Q2 do teste comparativo sdo bem préximos, indicando que a
técnica de validagao cruzada é realmente eficiente em detectar a capacidade
preditiva de um metamodelo. Outro destaque é o aparecimento de metamodelos
gerados a partir da regressao linear pelo método dos minimos quadrados mesmo
na modalidade do caso 4. Note que apesar do método de regressao ser linear,
0s regressores gerados s&o na grande maioria ndo-lineares, o que confere ndo-

linearidade ao metamodelo final.

A introducé&o do método Lola-Voronoi ndo melhorou significativamente a
capacidade preditiva dos metamodelos. Isso provavelmente se deve ao fato de
que este método adiciona amostras especificamente para a detec¢cao das nédo-
linearidades da resposta em processamento, 0 que pode acarretar o
adensamento de pontos em regides especificas que ndo sdo de interesse para

as outras respostas processadas em “background”.

A evolucdo do processo iterativo de contrucdo dos metamodelos é
mostrada nos graficos das Figuras 24 a 35, onde sdo exibidos os valores dos
desvios do SER (Erro) e do Q? de validacao cruzada de cada metamodelo,

contando ainda com a adicao sequencial de amostras no eixo das abscissas.
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Figura 25: Evolucao do processo iterativo do algoritmo aplicado as equac6es matematicas em Matlab (Caso 1). Fonte: Proprio Autor
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Figura 26: Evolucao do processo iterativo do algoritmo aplicado as equac6es matematicas em Matlab (Caso 2). Fonte: Proprio Autor
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Figura 27: Evolucao do processo iterativo do algoritmo aplicado as equacoes matematicas em Matlab (Caso 3). Fonte: Préprio Autor
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Figura 28: Evolucao do processo iterativo do algoritmo aplicado as equac6es matematicas em Matlab (Caso 4). Fonte: Proprio Autor
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Figura 30: Evolugio do processo iterativo do algoritmo aplicado & simulagdo de uma coluna de destilagdo em Aspen Plus (Caso 2). Fonte: Proprio Autor
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Evolution of iterative process
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Figura 31: Evolucao do processo iterativo do algoritmo aplicado a simulacdao de uma coluna de destilacao em Aspen Plus (Caso 3). Fonte: Proprio Autor
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Figura 32: Evolucao do processo iterativo do algoritmo aplicado a simulacdao de uma coluna de destilacdo em Aspen Plus (Caso 4). Fonte: Proprio Autor
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Figura 33: Evolucao do processo iterativo do algoritmo aplicado a simulacao de uma planta de tratamento de efluentes em Simulink (Caso 1). Fonte: Préprio Autor
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Figura 34: Evolucao do processo iterativo do algoritmo aplicado a simulacao de uma planta de tratamento de efluentes em Simulink (Caso 2). Fonte: Proprio Autor
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Figura 35: Evolucdo do processo iterativo do algoritmo aplicado a simulacido de uma planta de tratamento de efluentes em Simulink (Caso 3). Fonte: Préprio Autor
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Figura 36: Evolugao do processo iterativo do algoritmo aplicado a simulacdo de uma planta de tratamento de efluentes em Simulink (Caso 4). Fonte: Proprio Autor



159

Pode-se perceber que a tendéncia é sempre trazer o valor do desvio do
SER (Erro) ao setpoint definido “zero”, indicando que a estratégia “feedback”
adotada no algoritmo realmente funciona conforme programada. Como
consequéncia, o Q2 de validagao cruzada tende a estabilizar em torno de valores
altos, em todos os casos, devido ao algoritmo de otimizagéo inteira o qual
objetiva a busca do metamodelo que maximiza este valor de Q2. No entanto, ndo
ha garantia que a convergéncia sera atingida. Na verdade, pode-se observar que
algumas respostas possuem um comportamento oscilatério expressivo,
especialmente na regidao de valores altos de Q2. Uma provavel causa deste
comportamento pode estar relacionada ao mecanismo de busca utilizado pelo
algoritmo de otimizacao para a selecdo dos metamodelos de regressao, como
por exemplo, a otimizagao bayesiana. Contudo, um possivel remédio para evitar
tais oscilagbes seria a utilizacdo das rotinas consagradas ja mencionadas no
texto (AutoWEKA, Auto-sklearn, AutoGluon ou H20 AutoML) em substituicao as
rotinas de otimizacdo usadas neste trabalho para a selecdo dos metamodelos

de regressao.

E importante notar que a estratégia inclusiva funciona exatamente
conforme programado, como mostra uma das tabelas de evolugéo dos conjuntos
das respostas convergidas e nado convergidas. Veja que respostas nao
convergidas passam a convergidas durante o processo iterativo gragas a
estratégia adotada no algoritmo que permite o processamento de respostas nao-
convergidas mesmo essas tendo atingido o numero maximo de iteragées quando
estavam em processamento. Vale observar ainda que o processamento em
background proposto no algoritmo inclusivo promove a convergéncia de varias
respostas ativas durante as iteragdes. Isso representa uma enorme vantagem

em termos de aumento de eficiéncia e redugéo de tempo computacional.

A tabela a seguir apresenta as itera¢oes para o exemplo do Matlab (caso

2; com Lola-Voronoi).
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Tabela 3: Iteracoes para o exemplo do Matlab (Caso 2). Fonte: Préprio Autor

Conjunto de

lteracdo Resposta em Conjunto de C;';l::;?age respostas
processamento respostas ativas convergidas nao_
convergidas

1 6 12345678

2 6 12345678

3 6 123568 47

4 6 123568 4 7

5 6 123568 4 7

6 6 12356 478

7 6 12356 478

8 6 12356 478

9 6 12356 478

10 6 12356 478

11 6 12356 478

12 6 12356 478

13 6 12356 478

14 6 12356 478

15 6 12356 478

16 6 12356 478

17 6 12356 478

18 6 12356 478

19 6 12356 478

20 6 12356 478

21 6 12356 478

22 6 12356 478

23 6 12356 478

24 6 12356 478

25 6 1236 4578

26 6 1236 4578

27 6 136 24578

28 6 136 24578

29 6 136 24578

30 6 13 24578 6
3 1 13 24578 6
32 1 13 24578 6
33 1 13 24578 6
34 1 13 24578 6
35 1 13 24578 6
36 1 13 24578 6
37 1 13 24578 6
38 1 13 24578 6
39 1 13 24578 6
40 1 13 24578 6
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As Figuras 36 a 40 mostram os resultados das métricas de eficiéncia do

algoritmo feedback inclusivo.
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Figura 37: Tempo de processamento do algoritmo para todos os casos estudados.
Fonte: Préprio Autor

A Figura 36 apresenta o tempo de processamento do algoritmo em todos
os casos estudados. Observa-se que o0s tempos de processamento para
construgdo de metamodelos obtidos por métodos de regressao nao-lineares sao
maiores do que os da regressao linear devido ao tempo gasto com a otimizacéo
dos hiper-parametros do modelo gaussiano, condicdo para obtencdo de

metamodelos com alta capacidade preditiva.
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Os tempos de processamento podem ser reduzidos através da re-
implementacdo do algoritmo em linguagens compiladas, como o Python, e
também pelo uso de rotinas consagradas de selecdo de metamodelos de
regressao, como por exemplo AutoWEKA, Auto-sklearn, AutoGluon ou H20
AutoML. Entretanto, este tempo de processamento pode ser considerado
irrelevante se o simulador utilizado para geragéao de dados levar um tempo muito
mais longo para simulacdo das amostras. Isto € comum acontecer em

simuladores de Fluidodindmica Computacional (CFD).

Sinndink

inreei Pl

rAnunrEed Mreparacs

100 Hanbrmar BIEA¥ Tisar BANK liear 11D mER Linra

Figura 38: Porcentagem de respostas convergidas para todos os casos estudados

A Figura 39 apresenta a porcentagem de respostas convergidas em todos
0os casos estudados. Observa-se em geral que o percentual de respostas
convergidas para o caso dos metamodelos obtidos puramente por métodos nao-

lineares foi um pouco maior, em alguns casos, em relacao a regressao linear.
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Figura 39: Porcentagem de respostas com o valor do Q2 acima do limite inferior de 0,97 para todos
os casos. Fonte: Proprio Autor
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A Figura 38 apresenta a porcentagem de respostas que obtiveram o valor
do Q2 acima do limite inferior de 0,97. Este limite inferior representa o padrao
ideal de convergéncia mas esse objetivo nem sempre é atingido. Pelos
resultados, observa-se o alto percentual de respostas com valor de Q2 de
validagéao cruzada maior que o limite minimo para o caso onde os metamodelos
foram obtidos puramente por métodos nao-lineares. Para os casos onde
métodos lineares de geragcdo de metamodelos foram considerados, 0s
percentuais de Q2 de validagao cruzada maior que o limite minimo apresentaram

valores significativos.
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Figura 40: Numero total de amostras necessarias para a construcao dos metamodelos em cada um
dos casos estudados. Fonte: Proprio Autor

A Figura 39 apresenta o numero total de amostras necessarias para a
construcdo dos metamodelos em cada caso analisado. Como esperado,
metamodelos obtidos puramente por métodos nao-lineares (Caso 4) requerem
em geral menos amostras, apesar do tempo de processamento ser maior. Trata-
se, portanto, de um caso ideal para aplicagdes de CFD, visto que o tempo de
simulagéo costuma ser extremamente maior do que o tempo de processamento
do algoritmo. Por outro lado, o numero total de amostras usadas quando
considerados os métodos de regressao linear para construcdo de metamodelos
sd0 maiores, isto porque o algoritmo tem que explorar uma regido maior do
espaco de busca na tentativa de encontrar um metamodelo que minimize o valor
do Erro. Este fato ocorre devito a limitagdo dos metamodelos gerados por tais
métodos em capturar as ndo-linearidades das respostas. Metamodelos oriundos
de regressédo linear consistem em um somatério de fungdes nao-lineares

elementares poderadas por coeficientes. J& os metamodelos oriundos de
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regressdao nao linear possuem funcbes de covariancia, as quais sao

responsaveis em ajustar as respostas a estas nao-linearidades.
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Figura 41: Numero minimo de amostras necessarias para a construcao dos metamodelos em cada
um dos casos estudados. Fonte: Proprio Autor

A Figura 40 apresenta o nUmero minimo de amostras necessarias para a
construcdo dos metamodelos em cada um dos casos analisados. Respostas
consideradas “faceis” de convergir requerem um numero menor de amostras. O
algoritmo deve ser eficiente em detectar estas respostas de forma a processa-
las preferencialmente em background, reduzindo o tempo de processamento e
o0 numero total de amostras. Nota-se que quando métodos puramente nao-
lineares sdo empregados, o numero minimo de amostras € sempre menor em
relacdo aos outros casos. Isto ocorre devido a capacidade de tais métodos em
convergir eficientemente respostas com baixo grau de n&o-linearidade.
Novamente, estes métodos séo ideais para aplicagdes em que o tempo de
simulacdo € bem maior que o tempo de processamento, como € 0 caso de

aplicagbes em CFD.

A tabela a seguir apresenta as respostas que foram processadas no
algoritmo de otimizacdo. As demais respostas de cada caso foram solucionadas

em “background”.
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Tabela 4: Respostas processadas no algoritmo de otimizagado “kresp”. Fonte: Préprio Autor

Simulador Respostas
Matlab (Caso 1) 6,1,3
Matlab (Caso 2 — Lola-Voronoi) 6,1,3
Matlab (Caso 3 — 100% Linear) 6,1,3
Matlab (Caso 4 — 100% nao linear) 6,1,3
Aspen Plus (Caso 1) 2,9,4,1
Aspen Plus (Caso 2 — Lola-Voronoi) 2,9,4,1
Aspen Plus (Caso 3 — 100% Linear) 2,941
Aspen Plus (Caso 4 — 100% n&o linear) 1,9,8,4,2
Simulink (Caso 1) 8,5,6,7
Simulink (Caso 2 — Lola-Voronoi) 8,5,6,7
Simulink (Caso 3 — 100% Linear) 8,5,6,7
Simulink (Caso 4 — 100% nao linear) 5,6

Observando a Tabela 4, percebe-se que nao ha diferenga entre a ordem
das respostas “kresp” para os casos 1, 2 e 3 apresentados. Entretando observa-
se que para simulagdes de plantas no caso 4, a ordem de escolha da resposta

“kresp” é alterada.

Em resumo, metamodelos obtidos por métodos de regressao nao-linear
possuem capacidade preditiva maior, convergem mais respostas (0 que néo
caracteriza uma vantagem pois o0 Q? de validacdo cruzada pode nédo exceder o
limite minimo estabelecido pelo usuario), conferem mais respostas com maiores
valores do Q? de validagédo cruzada (o que indica maior capacidade preditiva
para um maior numero de respostas), usam menos amostras e detectam
eficientemente respostas com baixo grau de nao-linearidade. No entanto, séo os

que consomem mais tempo de CPU para processamento.

Toda a andlise feita nesta secédo para os casos considerados revela que
0 uso de técnicas lineares de constru¢cdo de metamodelos deveria sempre ser
considerado em conjunto com um percentual do total maximo de amostras
permitidas destinado as técnicas nao-lineares. A sugestdo € que estes
percentuais dependam do tempo que o simulador leva para a obtencao dos

dados para uso no algoritmo.
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6. CONCLUSOES E SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho objetivou o desenvolvimento de um algoritmo “feedback”
inclusivo destinado a selecdao automatica de metamodelos construidos a partir
de dados de simulacdo dentro do escopo do “Automated Machine Learning”.
Como resultado, foram obtidos metamodelos de estrutura simples, como os
gerados pelo método de regressao linear dos minimos quadrados com selecéao
de recursos, sempre que possivel, com um minimo niumero de amostras e no
menor espaco de tempo. Desta forma, esta contribuicdo respondeu a questao
que era relacionada ao numero de amostras necessarias para construcao de
metamodelos. A aplicacdo do algoritmo aos casos representativos revelaram a
eficacia da estratégia montada ao promover a construcao de metamodelos com
ampla capacidade preditiva. A sugestdo é usar métodos de construcdo que
gerem metamodelos ndo-lineares mais complexos somente em casos onde o
tempo de simulacao é bem maior que o tempo de processamento. Do contrario,
deveria-se optar por um mix de métodos lineares e ndo-lineares usados no

processo iterativo de construgdo de tais metamodelos.
Para trabalhos futuros, este trabalho apresenta as seguintes sugestoes:

e Reimplementar o algoritmo em linguagem compilada, como o Python;

e Criar interface gréfica para interagdo com o usuario;

e Implementar comunicagao do algoritmo com simuladores CFD para coleta
de dados;

e Incluir comunicagao do algoritmo com Aspen Hysys e Aspen Dynamics
(em particular, para processos em batelada);

e Implentar “ensemble learning” no algoritmo inclusivo. O “ensemble
learning” é um paradigma de aprendizado de maquina em que varios
modelos séo treinados para resolver 0 mesmo problema e combinados
para obter melhores resultados. A principal hipétese é que quando os
modelos “menores” sdo combinados corretamente pode-se obter
metamodelos mais precisos ou robustos;

e Implementar o algoritmo para o caso onde os dados para regressao sao
fornecidos previamente pelo usuario. Neste caso, o objetivo é determinar
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as melhores transformacdes de variaveis, o melhor escalonamento destas

variaveis e o0 melhor metamodelo através da rotina de otimizacao.
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Sumarios das informagdes do processo de construg¢ao de todos os metamodelos.

Tabela 5: Matlab Caso1

Resp Status Estado Q2 com validacéao Método de Nu:‘jneero
Estacionario cruzada regressao amostras
'GPR with
1 'Unconverged' no’ 0.932512877295056 | "squaredexponential” 342
covariance function'
2 ‘Converged no’ 0.99473041954927g |  OLS With feature 142
selection
, , . 'GPR with "matern32"
3 Unconverged no 0.999967327997049 covariance function’ 342
. , N 'OLS with feature
4 Converged yes 1 selection’ 83
5 ‘Converged! no' 0.991766325963268 | OS5 With feature 196
selection
'GPR with
6 'Unconverged' no’ 0.926585693827701 | "ardperiodicmatern52" 342
covariance function'
7 '‘Converged' 'yes' 1 OLS with .fea}ture 84
selection
8 '‘Converged' yes' 0.999999120437316 |  OLS With feature 114
selection
Tabela 6: Matlab Caso 2 (Lola-Voronoi)
. Numero
Estado Q2 com validacao . ~
Resp. Status Estacionario cruzada Método de regressao de
amostras
'GPR with
1 '‘Converged' 'yes' 0.913802490116617 "squaredexponential” 288
covariance function'
2 'Converged' 'yes' 0.983494596948956 | 'OLS with feature selection’ 128
'GPR with
3 'Unconverged' 'no’ 0.987037670062193 | "ardperiodicrationalquadratic" 339
covariance function'
4 'Converged' 'yes' 1 'OLS with feature selection’ 79
5 'Converged' 'no’ 0.989342472603396 | 'OLS with feature selection’ 125
'GPR with
6 '‘Converged' no’ 0.995015632384107 "squaredexponential” 320
covariance function’
7 'Converged' 'yes' 1 'OLS with feature selection’ 79
8 'Converged' 'ves' 0.999999967438788 | 'OLS with feature selection’ 84




Tabela 7: Matlab Caso 3 (100% Linear)
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Estado Q2 com validacao Método de Numero
Resp. Status Estacionario cruzada regressao de
amostras
'GPR with
1 'Unconverged' no’ 0.928714544553013 | "ardrationalquadratic” 342
covariance function'
. . . 'OLS with feature
2 Converged no 0.994557741310222 selection’ 209
, , . 'OLS with feature
3 Unconverged no 0.990205114569002 selection’ 342
4 '‘Converged' 'yes' 1 OLS with .fea}ture 83
selection
. . . 'OLS with feature
5 Converged no 0.991191997194272 selection’ 180
'GPR with
6 'Converged' 'yes' 0.975187139027213 | "squaredexponential” 187
covariance function'
7 '‘Converged' 'yes' 1 OLS with .fea}ture 84
selection
. . . 'OLS with feature
8 Converged yes 0.999999836224329 selection’ 116
Tabela 8: Matlab Caso 4 (100% nao linear)
. = . Numero
2
Resp. | Suws | g e | Coomuiesio | Meeiode | e
9 amostras
1 ‘Unconverged' o’ 0.943366547443433 | GPR with "ardgabor 282
covariance function
'GPR with
2 '‘Converged' 'yes' 0.995845886880569 | "squaredexponential” 168
covariance function'
'GPR with
3 '‘Converged' 'yes' 0.999987772102903 | "ardperiodicmatern52" 282
covariance function'
4 '‘Converged' 'ves' 1 OLS with .featture 54
selection
'GPR with
5 '‘Converged' no’ 0.983964205683187 | "squaredexponential” 116
covariance function'
'GPR with
6 'Unconverged' no’ 0.996321810199090 | "ardperiodicmatern52" 282
covariance function'
' ' Nrae! 'OLS with feature
7 Converged yes 1 selection’ 55
'GPR with
8 '‘Converged' 'yes' 0.999999999729212 | "squaredexponential” 111

covariance function'




Tabela 9: Aspen Plus Caso 1
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Estado Q2 com validacao Método de Numero
Resp. Status Estacionario cruzada regressao de
amostras
1 ‘Converged! yes' 0.957869873240457 |  OLS With feature 347
selection
'GPR with
2 '‘Converged' 'yes' 0.987616346034445 | "ardperiodicmatern52" 141
covariance function'
, , N 'OLS with feature
3 Converged yes 0.985798880161756 selection’ 92
'GPR with
4 'Unconverged' 'no’ 0.999097449905682 | "squaredexponential” 347
covariance function'
, , . 'OLS with feature
5 Converged yes 0.985653917288413 selection’ 139
6 ‘Converged! yes' 0.983303359378001 | QLS With feature 101
selection
7 ‘Converged! yes' 0.981165262064719 |  OLS With feature 136
selection
. , . 'OLS with feature
8 Converged yes 0.949898748051213 selection’ 160
'GPR with
9 '‘Converged' 'yes' 0.990933017941704 | "ardperiodicmatern52" 301
covariance function'
Tabela 10: Aspen Plus Caso 2 (Lola-Voronoi)
. = . Numero
Estado Q2 com validacao Método de
Resp. Status Estacionario cruzada regressao de
amostras
. , N 'OLS with feature
1 Converged yes 0.957347559961815 selection’ 287
'GPR with
2 '‘Converged' no’ 0.991273959687103 | "ardperiodicmatern52" 147
covariance function'
3 '‘Converged' ves' 0.984124150283802 |  OLS With feature 93
selection
'GPR with
4 'Unconverged' no’ 0.998220445651789 | "squaredexponential” 287
covariance function'
5 '‘Converged' ves' 0.985782530313727 |  OLS With feature 95
selection
, ' "t 'OLS with feature
6 Converged yes 0.981615609257594 selection’ 114
, ' "t 'OLS with feature
7 Converged yes 0.975677164922070 selection’ 92
, ' "t 'OLS with feature
8 Converged yes 0.940099263239464 selection’ 165
, ' "t 'OLS with feature
9 Converged yes 0.914864742150115 selection’ 174




Tabela 11: Aspen Plus Caso 3 (100% Linear)
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Estado Q2 com validacao Método de Numero
Resp. Status Estacionario cruzada regressao de
amostras
1 ‘Converged! yes' 0.957347559961815 | QLS With feature 287
selection
'GPR with
2 'Converged' 'no' 0.991273959687103 | "ardperiodicmatern52" 147
covariance function'
, , N 'OLS with feature
3 Converged yes 0.984124150283802 selection’ 93
'GPR with
4 'Unconverged' 'no’ 0.998220445651789 | "squaredexponential” 287
covariance function'
, , . 'OLS with feature
5 Converged yes 0.985782530313727 selection’ 95
6 ‘Converged! yes' 0.981615609257594 |  OLS With feature 114
selection
7 '‘Converged' ves' 0.975677164922070 |  OLS With feature 92
selection
. , . 'OLS with feature
8 Converged yes 0.940099263239464 selection’ 165
. , . 'OLS with feature
9 Converged yes 0.914864742150115 selection’ 174
Tabela 12: Aspen Plus Caso 4 (100% Néo linear)
. ~ Numero
Estado Q2 com validacao . ~
Resp. Status Estacionario cruzada Método de regressao de
amostras
'GPR with
1 '‘Converged' no’ 0.989708571829076 "squaredexponential” 58
covariance function'
. , . 'GPR with "matern32"
2 Converged yes 0.996062853150310 covariance function’ 320
3 '‘Converged' 'ves' 0.986626296250506 OLS with feature 66
selection
' ' Wac! 'GPR with "ardgabor"
4 Converged yes 0.998960134959784 covariance function' 264
. . . 'OLS with feature
5 Converged no 0.989020575578295 selection’ 102
'GPR with
6 '‘Converged' 'yes' 0.983877217168739 "squaredexponential” 78
covariance function'
'GPR with
7 '‘Converged' 'yes' 0.985102684642280 "squaredexponential” 149
covariance function'
'GPR with
8 '‘Converged' 'yes' 0.989048104089269 | "ardsquaredexponential” 200
covariance function'
'GPR with
9 'Unconverged’ no’ 0.959863189298849 | "ardperiodicmatern52" 320
covariance function'




Tabela 13: Simulink Caso 1
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. = Numero
Estado Q2 com validagao . =
Resp. Status S Método de regressao de
Estacionario cruzada amostras
, . . 'OLS with feature
1 Converged yes 0.992779911717020 selection’ 59
2 '‘Converged' ves' 0.992962524239706 OLS with feature 59
selection
, . .o 'OLS with feature
3 Converged yes 0.995300800493081 selection’ 59
. . .o 'OLS with feature
4 Converged yes 0.995816221783398 selection’ 59
'GPR with
5 'Unconverged' no’ 0.965543949985539 | "ardsquaredexponential” 378
covariance function'
'GPR with
6 '‘Converged' 'yes' 0.996501542812051 "piecewisepoly” 302
covariance function'
'GPR with
7 'Unconverged' no’ 0.999898254264918 | "ardperiodicmatern52" 378
covariance function'
, . . 'OLS with feature
8 Converged no 0.991161865273363 selection’ 67
Tabela 14: Simulink Caso 2 (Lola-Voronoi)
. ~ . Numero
2
Resp. | s | g fede | Geomaesio | eesode | e
g amostras
1 ‘Converged! yes' 0.995156632388841 |  OLS With feature 61
selection
2 ‘Converged! yes' 0.995487218140507 |  OLS With feature 61
selection
. ' et 'OLS with feature
3 Converged yes 0.995520264535623 selection’ 61
4 '‘Converged' 'ves' 0.996969129459752 |  OLS with feature 61
selection
5 | 'Unconverged' o’ 0.964560756106292 | G R with "ardgabor 388
covariance function
'GPR with
6 '‘Converged' 'yes' 0.995780093567590 | "ardperiodicmatern52" 298
covariance function'
'GPR with
7 'Unconverged’ no’ 0.995715298066695 | "squaredexponential” 388
covariance function'
, ' "t 'OLS with feature
8 Converged yes 0.991042454131312 selection’ 77




Tabela 15: Simulink Caso 3 (100% linear)
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Estado Q2 com validacao Método de Numero
Resp. Status Estacionario cruzada regressao de
amostras
1 ‘Converged' ves' 0.992779911717020 | OLS With feature 59
selection
2 ‘Converged' ves' 0.992962524239706 | OLS With feature 59
selection
' ' oact 'OLS with feature
3 Converged yes 0.995300800493081 selection’ 59
4 ‘Converged' ves' 0.995816221783398 | OL-S With feature 59
selection
'GPR with
5 'Unconverged' no’ 0.935657469337737 | "squaredexponential 277
covariance function'
'GPR with
6 '‘Unconverged' 'no’ 0.996998547731801 | "squaredexponential” 277
covariance function'
7 ‘Converged' 'ves' 0.974873315720505 | OLS With feature 277
selection
' ' v 'OLS with feature
8 Converged no 0.991161865273363 selection’ 67
Tabela 16: Simulink Caso 4 (100% nao linear)
2 . = . Numero
Resp. Status Estlizitiz(r’!grio ? c%Tu;:ggagao I:‘neegt?:sosgg de
amostras
1 ‘Converged! yes' 0.995676269825428 |  OLS with feature 55
selection
2 ‘Converged! yes' 0.996001037938493 |  OLS with feature 55
selection
'GPR with
3 '‘Converged' 'yes' 0.997125087808457 | "squaredexponential” 55
covariance function'
'GPR with
4 '‘Converged' 'yes' 0.998989035881597 | "squaredexponential” 53
covariance function'
'GPR with
5 'Unconverged' no’ 0.851472222626928 | "ardperiodicmatern52" 196
covariance function'
'GPR with
6 '‘Converged' 'yes' 0.996105396066127 | "ardrationalquadratic” 196
covariance function'
'GPR with
7 '‘Converged' 'yes' 0.968616448159191 | "squaredexponential” 100
covariance function'
'GPR with
8 '‘Converged' 'yes' 0.996690432067959 | "squaredexponential” 59

covariance function'
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ANEXO |
# ASPEN Dictionary - OUTPUTS
# Written by BRCOMM Team
# _____________________________________________________________________
## BLOCKS ##
RadFrac = {"B_PRES": ["\Data\Blocks\BlockName\Output\B PRES", 'Pressure
Profile for each stage']l,
"B _TEMP": ["\Data\Blocks\BlockName\Output\B TEMP",
'Temperature Profile for each stage'],
"TOP_TEMP": ['\Data\Blocks\BlockName\Output\TOP_TEMP',
'Temperature of Condenser/Top Stage'l],
"SCTEMP" : ['"\Data\Blocks\BlockName\Output\SCTEMP',
'Subcooled temperature of Condenser/Top Stage'],
"COND_DUTY": ['\Data\Blocks\BlockName\Output\COND DUTY',
'Heat duty of Condenser/Top Stage'],
"SCDUTY" : ['"\Data\Blocks\BlockName\Output\SCDUTY',
'Subcooled duty of Condenser/Top Stage'],
"MOLE D": ['\Data\Blocks\BlockName\Output\MOLE D',
'Distillate rate'],
"MOLE L1": ['\Data\Blocks\BlockName\Output\MOLE L1',
'Reflux rate'],
"MOLE RR": ['\Data\Blocks\BlockName\Output\MOLE RR',
'Reflux ratio'],
"MOLE DW": ['\Data\Blocks\BlockName\Output\MOLE DW', 'Free
water distillate rate'],
"RW" : ["\Data\Blocks\BlockName\Output\RW"', 'Free water
reflux ratio'],
"MOLE DFR": ['\Data\Blocks\BlockName\Output \MOLE DFR',
'Distillate to feed ratio'l],
"BOTTOM TEMP":
['\Data\Blocks\BlockName\Output\BOTTOM TEMP', 'Temperature of Reboiler
Bottom Stage'l]l,
"REB DUTY": ['\Data\Blocks\BlockName\Output\REB DUTY',
'Heat duty of Reboiler Bottom Stage'l],
"MOLE B": ['\Data\Blocks\BlockName\Output\MOLE B', 'Bottoms
rate'],
"MOLE VN": ['\Data\Blocks\BlockName\Output \MOLE VN',
'Boilup rate'],
"MOLE BR": ['\Data\Blocks\BlockName\Output \MOLE BR',
'Boilup ratio'],
"MOLE BFR": ['\Data\Blocks\BlockName\Output \MOLE BFR',
'Bottoms to feed ratio']}
Mixer = {"B TEMP": ['\Data\Blocks\BlockName\Output\B TEMP', 'Outlet
temperature'],
"B PRES": ['"\Data\Blocks\BlockName\Output\B PRES', 'Outlet
pressure'],
"B VFRAC": ['"\Data\Blocks\BlockName\Output\B VFRAC', 'Vapor
fraction'],
"LIQ RATIO": ['\Data\Blocks\BlockName\Output\LIQ RATIO', 'lst
liquid/total liquid'],
"PDROP": ['\Data\Blocks\BlockName\Output\PDROP"', 'Pressure

drop']}
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Flash2 = {"B TEMP": ['\Data\Blocks\BlockName\Output\B TEMP', 'Outlet
temperature'],

"B _PRES": ['\Data\Blocks\BlockName\Output\B PRES', 'Outlet
pressure'],

"B VFRAC": ['\Data\Blocks\BlockName\Output\B VFRAC', 'Vapor
fraction(mole) '],

"MVFRAC" : ['\Data\Blocks\BlockName\Output\MVFRAC', 'Vapor
fraction(mass) '],

"QCALC": ['\Data\Blocks\BlockName\Output\QCALC"', 'Heat
duty'l,

"ONET": ['\Data\Blocks\BlockName\Output\QNET', 'Net Duty'],

"LIQ RATIO": ['\Data\Blocks\BlockName\Output\LIQ RATIO', 'lst
liquid/total liquid'],

"PDROP": ['\Data\Blocks\BlockName\Output\PDROP', 'Pressure
drop']}
Heater = {"B TEMP": ['\Data\Blocks\BlockName\Output\B TEMP', 'Outlet
temperature'],

"B _PRES": ['\Data\Blocks\BlockName\Output\B PRES', 'Outlet
pressure'],

"B VFRAC": ['\Data\Blocks\BlockName\Output\B VFRAC', 'Vapor
fraction'],

"QCALC": ['"\Data\Blocks\BlockName\Output\QCALC', 'Heat
duty'],

"ONET": ['\Data\Blocks\BlockName\Output\QNET', 'Net Duty'],

"LIQ RATIO": ['\Data\Blocks\BlockName\Output\LIQ RATIO', 'lst
liquid/total liquid'],

"PDROP" : ['"\Data\Blocks\BlockName\Output\PDROP', 'Pressure
drop']}
FSplit = {"STREAMFRAC" :
['\Data\Blocks\BlockName\Output\STREAMFRAC\StreamName', 'Split

fraction'],
"STREAM ORDER":

['\Data\Blocks\BlockName\Output\STREAM ORDER\StreamName', 'Stream
Order']}
Pump = ({"FLUID POWER": ["\Data\Blocks\BlockName\Output\FLUID POWER',
'Fluid Power'],

"BRAKE POWER": ['\Data\Blocks\BlockName\Output \BRAKE POWER',
'Brake Power'],

"ELEC POWER": ['\Data\Blocks\BlockName\Output\ELEC POWER',
'Electricity'],

"VEFLOW" : ['\Data\Blocks\BlockName\Output \VFLOW', '"Volumetric
Flow Rate'],

"PDRP": ['\Data\Blocks\BlockName\Output\PDRP', 'Pressure
Change'],

"NPSH-AVAIL": [r'\Data\Blocks\BlockName\Output\NPSH-AVAIL"',
'NPSH Available'],

"HEAD CAL": ['\Data\Blocks\BlockName\Output \HEAD CAL', 'Head
Developed'],

"CEFF": ['\Data\Blocks\BlockName\Output\CEFF', 'Pump Efficiency
used'],

"WNET" : ["\Data\Blocks\BlockName\OQutput \WNET"', 'Net Work
Required'],

"POC": ['\Data\Blocks\BlockName\Output\POC", 'Outlet
Pressure'],

"TOC": ['\Data\Blocks\BlockName\Output\TOC"', 'Outlet

Temperature']}
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Compr = {"IND POWER": ["\Data\Blocks\BlockName\Output\IND POWER',
'Indicated horsepower'],

"BRAKE POWER": ['"\Data\Blocks\BlockName\Output \BRAKE POWER',
'Brake horsepower'],

"WNET" : ['"\Data\Blocks\BlockName\Output\WNET", 'Net work
required'],

"POWER LOSS": ['\Data\Blocks\BlockName\Output \POWER LOSS',
'Power loss'],

"EPC": ['\Data\Blocks\BlockName\Output\EPC', 'Efficiency'],

"EFF MECH": ['\Data\Blocks\BlockName\Output \EFF MECH',
'Mechanical efficiency'],

"POC": ['\Data\Blocks\BlockName\Output\POC', 'Outlet
pressure'],

"TOC": ['\Data\Blocks\BlockName\Output\TOC', 'Outlet
temperature'],

"TOS": ['\Data\Blocks\BlockName\Output\TOS", 'Isentropic
outlet temperature'],

"B VFRAC": ['\Data\Blocks\BlockName\Output\B VFRAC', 'Vapor
fraction'],

"DIS": ['\Data\Blocks\BlockName\Output\DIS', 'Displacement'],

"EV": ['"\Data\Blocks\BlockName\Output\EV"', '"Volumetric

efficiency']}

HeatX = {"HOTINT": ['\Data\Blocks\BlockName\Output\HOTINT',
'Temperature of the inlet hot stream'],

"HOTINP": ["\Data\Blocks\BlockName\Output\HOTINP', 'Pressure
of the inlet hot stream'],

"HOTINVE": ["\Data\Blocks\BlockName\Output \HOTINVF', 'Vapor
fraction of the inlet hot stream'],

"HIN L1FRAC": ['\Data\Blocks\BlockName\Output\HIN L1FRAC',
'lst liquid/total liquid of the inlet hot stream'],

"COLDINT": ["\Data\Blocks\BlockName\Output\COLDINT',
'Temperature of the inlet cold stream'],

"COLDINP": ['\Data\Blocks\BlockName\Output\COLDINP', 'Pressure
of the inlet cold stream'],

"COLDINVF": ['\Data\Blocks\BlockName\Output\COLDINVFEF', 'Vapor
fraction of the inlet cold stream'],

"CIN L1FRAC": ['\Data\Blocks\BlockName\Output\CIN LI1FRAC',
'Ist liquid/total liquid of the inlet cold stream'],

"HOT TEMP": ['\Data\Blocks\BlockName\Output \HOT TEMP',
'Temperature of the outlet hot stream'],

"HOT PRES": ['\Data\Blocks\BlockName\Output \HOT PRES',
'Pressure of the outlet hot stream'],

"HOT VFRAC": ['\Data\Blocks\BlockName\Output\HOT VFRAC',
'Vapor fraction of the outlet hot stream'],

"HOUT L1FRAC": ['\Data\Blocks\BlockName\Output \HOUT L1FRAC',
'Ist liquid/total liquid of the outlet hot stream'],

"COLD TEMP": ['\Data\Blocks\BlockName\Output\COLD TEMP',
'Temperature of the outlet cold stream'],

"COLD PRES": ['\Data\Blocks\BlockName\Output\COLD PRES',
'Pressure of the outlet cold stream'],

"COLD_ FRAC": ['\Data\Blocks\BlockName\Output\COLD FRAC',
'Vapor fraction of the outlet cold stream'],

"COUT L1FRAC": ["\Data\Blocks\BlockName\Output\COUT L1FRAC',

'"lst liquid/total liquid of the outlet cold stream']}

Valve = {"P_OUT OUT": ['"\Data\Blocks\BlockName\Output\P_ OUT OUT',
'Outlet Pressure'],
"VALVE DP": ['\Data\Blocks\BlockName\Output\VALVE DP',

'Pressure Drop'],
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"TCALC": ['\Data\Blocks\BlockName\Output\TCALC', 'Outlet
Temperature'],
"VCALC": ['\Data\Blocks\BlockName\Output\VCALC', 'Outlet Vapor

Fraction'],

"PIPE_FIT FAC2":
['\Data\Blocks\BlockName\Output\PIPE FIT FAC2', 'Piping Geometry
Factor']}

Flash3 = {"B TEMP": ['\Data\Blocks\BlockName\Output\B TEMP', 'Outlet
Temperature'],
"B _PRES": ['\Data\Blocks\BlockName\Output\B PRES', 'Outlet
Pressure'],
"B VFRAC": ['\Data\Blocks\BlockName\Output\B VFRAC', 'Vapor
Fraction (mole)'],
"MVFRAC" : ['\Data\Blocks\BlockName\Output\MVFRAC', 'Vapor
Fraction (mass)'],
"QCALC": ['\Data\Blocks\BlockName\Output\QCALC"', 'Heat
Duty'],
"ONET": ['\Data\Blocks\BlockName\Output\QNET', 'Net Duty'],
"LIQ RATIO": ['\Data\Blocks\BlockName\Output\LIQ RATIO', 'lst
Liquid/Total Liquid'],
"PDROP": ['\Data\Blocks\BlockName\Output\PDROP', 'Pressure
Drop']}
RPlug = {"QCALC": ['\Data\Blocks\BlockName\Output\QCALC', 'Reactor
Calculated Heat Duty.'],
"TMIN": ['\Data\Blocks\BlockName\Output\TMIN', 'Reactor Lowest
Temperature.'],
"TMAX" : ["\Data\Blocks\BlockName\Output\TMIN', 'Reactor
Highest Temperature.'],
"RES TIME": ['\Data\Blocks\BlockName\Output\RES TIME',
'Reactor Residence Time.']}
RCSTR = {"QCALC": ['\Data\Blocks\BlockName\Output\QCALC', 'Reactor
Calculated Heat Duty.'l]l,
"TOT VOL": ['\Data\Blocks\BlockName\Output\TOT VOL', 'Reactor
Total Volume.'],
"TOT RES TIME": ['\Data\Blocks\BlockName\Output\TOT RES TIME',
'Reactor Total Res. Time.'],
"VAP VOL": ['\Data\Blocks\BlockName\Output\VAP VOL', 'Reactor
Vapor Phase Volume.'],
"LIQ VOL": ['\Data\Blocks\BlockName\Output\LIQ VOL', 'Reactor
Liquid Phase Volume.']}
# _____________________________________________________________________

## STREAMS ##

MATERIAL = {"TEMP_OUT":
['\Data\Streams\StreamName\Output\TEMP OUT\MIXED', 'Temperature'l],

"PRES OUT":
['\Data\Streams\StreamName\Output\PRES OUT\MIXED', 'Pressure'],

"VFRAC OUT":
['\Data\Streams\StreamName\Output\VFRAC OUT\MIXED', 'Molar Vapor
Fraction'],

"LFRAC": ['\Data\Streams\StreamName\Output \LFRAC\MIXED',
'Molar Liquid Fraction'],

"SFRAC": ["\Data\Streams\StreamName\Output \SFRAC\MIXED',
'Molar Solid Fraction'],

"MASSVFRA" : ['\Data\Streams\StreamName\Output\MASSVFRA',

'Mass Vapor Fraction'],
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"MASSSFRA": ['\Data\Streams\StreamName\Output \MASSSFRA",
'Mass Solid Fraction'],

"HMX": ['\Data\Streams\StreamName\Output\HMX\MIXED', 'Molar
Enthalpy'],

"HMX MASS":
['\Data\Streams\StreamName\Output\HMX MASS\MIXED', 'Mass Enthalpy'],

"SMX": ['\Data\Streams\StreamName\Output\SMX\MIXED', 'Molar
Entropy'l],

"SMX MASS":
['\Data\Streams\StreamName\Output\SMX MASS\MIXED', 'Mass Entropy'],

"RHOMX" : ['\Data\Streams\StreamName\Output \RHOMX\MIXED"',
'Molar Density'l],

"RHOMX MASS":
['\Data\Streams\StreamName\Output\RHOMX MASS\MIXED', 'Mass Density'],

"HMX FLOW":
['\Data\Streams\StreamName\Output\HMX FLOW\MIXED', 'Enthalpy Flow'],

"MWMX" : ['\Data\Streams\StreamName\Output \MWMX\MIXED"',
'Average Molecular Weight'],

"MOLEFLMX" :
['\Data\Streams\StreamName\Output \MOLEFLMX\MIXED', 'Total Mole Flow'],

"MOLEFLOW" :
['\Data\Streams\StreamName\Output \MOLEFLOW\MIXED', 'Mole Flow of
Component'],

"MOLEFRAC" :
['\Data\Streams\StreamName\Output \MOLEFRAC\MIXED', 'Mole Fraction of
Component'],

"MASSEFLMX" :
['\Data\Streams\StreamName\Output \MASSFLMX\MIXED', 'Total Mass Flow'],

"MASSFLOW" :
['\Data\Streams\StreamName\Output \MASSFLOW\MIXED', 'Mass Flow of
Component'],

"MASSFRAC" :
['\Data\Streams\StreamName\Output \MASSFRAC\MIXED', 'Mass Fraction of
Component'],

"VOLFLMX" :

['\Data\Streams\StreamName\Output\VOLFLMX\MIXED', 'Total Volume Flow']}
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