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RESUMO - Os avangos na modelagem computacional de processos
quimicos permitiram a engenharia a obtencdo de resultados cada vez mais
confidveis, baseados em modelos rigorosos, os quais partem da fundamentacdo
tedrica oriunda de principios como o de conservacdo da massa e da energia.
Todavia, tais modelos requerem geralmente um maior esforco computacional,
devido a sua complexidade. Com isso, existe a necessidade da geracdo de modelos
reduzidos, baseados em aproximacbes do modelo rigoroso, denominados
metamodelos. A vantagem da construcdo de metamodelos para substituicdo
parcial ou total dos modelos rigorosos originais esta no ganho de tempo na
obtencdo de resultados e na reducdo do esforco computacional, aspectos
importantes na modelagem de processos quimicos. O presente trabalho propde-se
a modelar, simular e validar um metamodelo de um processo quimico de alta
complexidade e altamente ndo-linear: O setor reacional de uma unidade de
tratamento de efluentes. O metamodelo foi gerado através da técnica da Kriging.
Os resultados obtidos no metamodelo foram comparados com o modelo original
no que diz respeito a qualidade do efluente e ao custo anual da planta. Os
resultados apresentaram-se altamente satisfatérios, ao executar uma validagdo
através do método de andlise de varidncia entre as variaveis de saida do modelo
original e o metamodelo, com 99% de confianca.

1. INTRODUCAO

Com o aumento da preocupacdo da questdo ambiental nos Ultimos anos, gerando
regulamentos cada vez mais rigorosos para a questdo do tratamento de efluentes, é evidente
que a manipulacdo correta e eficaz desses sistemas que possuem uma alta ndo-linearidade e
que sofrem altas perturbacdes no influente de entrada, como observado por Jeppsson et al.
(2011), se faz necessaria. Alem disso, A medida que a tecnologia avanca, melhorando a
eficacia das plantas reais, muitas vezes os modelos tradicionais tornam-se demasiadamente
complexos, 0 que atrasa a convergéncia de resultados e diminui a eficacia do estudo, pesquisa
e investigacdo de tais sistemas.

Portanto, é necessaria a construcdo de modelos que sejam capazes de representar 0S
processos quimicos com o maximo de precisdo possivel sem perder a velocidade de obtencédo
de resultados, que é onde se encaixam 0s metamodelos. Assim, pode-se afirmar que
construcdo de metamodelos estdo associadas, geralmente, a situagdes onde o esforco
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computacional, o tempo para obtencdo dos resultados e a confiabilidade dos resultados sé&o
aspectos conflitantes, porém vitais. (Gomes, 2007).

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

A modelagem da unidade de tratamento de efluentes, utilizada neste trabalho como
modelo rigoroso-base para construcdo do metamodelo kriging, € a proposta por Alex et al.
(2008) e Jeppsson et al. (2011). O modelo consiste em um reator de lodo ativado composto
por cinco compartimentos, onde os dois primeiros si0 andxicos e os trés dltimos aerados. E
considerada uma vazdo média de efluente de 18446 m?/d. O sistema possui um volume total
de 12000 me, onde 6000m? corresponde ao volume total do reator de lodo ativado e 6000m?
para o sedimentador. A vazdo de descarte corresponde a 385m?/d.

Figura 1 - Layout geral da BSM1. Adaptado de Jeppsson et al. (2011)
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2.1. METAMODELQOS

Definem-se como metamodelos, segundo Palmer e Realff (2002) como fungdes
matematicas simplificadas, baseadas em dados que foram obtidos através de uma simulacao
computacional com um modelo rigoroso. O objetivo de um metamodelo é substituir 0 modelo
original em casos onde este demanda um esforco computacional elevado ou segundo Gomes
(2007), quando o modelo rigoroso apresenta limitacdes que dizem respeito a sua
confiabilidade, tal como problemas de convergéncia em rotinas iterativas.

2.2. PLANEJAMENTO EXPERIMENTAL-O HIPERCUBO LATINO

Neste trabalho, a técnica de planejamento experimental utilizada entra na categoria das
técnicas de preenchimento de espaco (space filling). Essa categoria de técnicas parte da
hipotese que as caracteristicas importantes do modelo original (rigoroso) estdo distribuidas
uniformemente no espaco experimental com a mesma probabilidade, como observado por
Gomes (2007). Entre essas técnicas, uma das mais famosas e usadas € a amostragem por
hipercubo latino (latin hypercube sampling).

Figura 2 - Hipercubo latino em projeto bidimensional. Fonte: Forrester (2008)
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Observa-se que os pontos sdo distribuidos pelos subintervalos do espaco de projeto de
tal forma que eles ndo se repetem nas linhas e colunas, aparecendo apenas uma vez em cada.

2.3. METAMODELOSKRIGING

Os metamodelos kriging pertencem a uma categoria maior de funcbes matematicas
denominadas modelos de superficie. A premissa tedrica principal da metamodelagem por
krigagem baseia-se que pontos proximos entre si em um espaco qualquer, possuem valores
mais semelhantes do que pontos que estejam mais afastados entre si. Esse principio baseia-se
no principio da geoestatistica.

A fundamentacdo mateméatica a seguir do método Kriging € a mais usada utilizada na
literatura, conforme os estudos de Lophaven et al. (2002). Inicialmente, considera-se um
conjunto de funcBes Yi(X,P), que representa um modelo matemético:
¥, =Y(X,P) 1)

Onde X sdo as variaveis independentes do sistema, também chamados de pontos de
projeto e P os parametros. Assim, a predicdo via Kriging que se aproxima do modelo rigoroso
é dado por:

P =1.(x) +2z:(x) 2)

Onde as fungdes T sdo modelos de regressdo dados por:

B = ) Bufil)
= 3)

As funcdes f sdo fungdes atribuidas de forma que o modelo de regressdo T seja
polinomial. J& para o segundo termo do metamodelo kriging, z(x), este é denominado de
termo de correlacdo, e sdo baseadas em fungdes randdmicas gaussianas, de acordo com
Santner (2003). A covariancia entre dois pontos quaisquer do ponto de projeto X, se
correlaciona com a funcdo de correlagdo Z da seguinte forma:

E[z(w),z(x)] = o *R(8, w,x) = cow(w, x) (4)

Onde R ¢ a matriz de correlacdo entre os dois pontos em questdo e 6 um vetor de
parametros. De maneira geral para um vetor qualquer, a matriz de correlagdo, para 0 modelo
da familia exponencial por exemplo, é dada por:

K
cor[V(x),¥(x1)] = exp(—z 6; |« —x}_lr’ )
©
(cor[Y(xlj,Y(xlj] cor[Y(xlj,Y(x”)])
R = : - :

co‘r[Y(x’l’j,Y(x Ml cor[Y(x’;j,Y(x”j]

(6)
3. METODOLOGIA

Sacks et al. (1989) descreveu a metodologia para geracdo de metamodelos e nomeou a
mesma pelo acrénimo DACE (Design and Analysis of Computer Experiments). A
metodologia bésica para geracdo de um metamodelo consiste em:
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* Selecdo de um planejamento experimental para gerar os dados de entrada;

* Alimentacdo dos dados de entrada no modelo rigoroso, com o objetivo de gerar as
saidas do modelo rigoroso (experimento computacional)

* Alimentacdo dos dados de entrada gerados pelo planejamento experimental e dos
dados de saida gerados pelo modelo rigoroso, no algoritmo que ird gerar o metamodelo;

« Validacdo do metamodelo, fazendo-o avaliar variaveis-resposta diferentes das que
foram utilizadas em sua construcdo, e comparar essas respostas com o modelo rigoroso
(validacdo cruzada). Esta técnica é amplamente utilizada na literatura, como pode ser visto em
Santner (2003), e 0 comportamento esperado é o linear entre as variaveis.

A escolha das variaveis de entrada seguiu a modelagem original de Alex et al. (2008) e
Jeppsson et al. (2011), conforme a tabela 1:

Tabela 1 - Variaveis de Entrada do modelo rigoroso consideradas no metamodelo kriging.

., . . e Limites (unidades
Variawel Descricéo Unidades Classificacéo da variawel)

S Matéria Organica inerte solvel gDQO.m3 Disturbio +-10% do nominal
Matéria Organica rapidamente " C 0 )

Ss biodegradavel (solavel) gDQO.m Disturbio +-10% do nominal

Xi Matéria Organica particulada gDQO.m3 Disturbio +-10% do nominal
Matéria Organica lentamente 3 o e :

Xs biodegradavel (particulada) gDQO.m Disturbio +-10% do nominal

XB.H Biomassa Heterétrofa gDQO.m3 Distlrbio +-10% do nominal

XB A Biomassa Autdtrofa gDQO.m3 Disturbio +-10% do nominal
Matéria Organica particulada B P 0 .

Xp resultante da morte microbiana gDQO.m Distarbio +-10% do nominal

So Oxigénio dissolvido gDQO.m3 Distarbio +-10% do nominal

SNo Nitrato e Nitrito gN.m3 Disturbio +-10% do nominal
SNH Amdnia e amdnio gN.m3 Disturbio +-10% do nominal
SND Nitrogénio orgéanico sollvel gN.m3 Disturbio +-10% do nominal

XND Oxigenio (J_rgan[co particulado gN.m3 Disturbio +-10% do nominal

(insolavel)
TSS Sélidos suspensostotais gSS.m3 Disturbio +-10% do nominal
Q Fluxo volumétrico mid-! Distlrbio +-10% do nominal
T Temperatura oC Disturbio +-10% do nominal
Qa Reciclo interno méd-1 MV 30972-103240
Qr Reciclo externo med-1 MV 10324-41296
Qw Descarte méd-1 MV 320-420
Coeficiente de transferéncia de massa 1

Kigs — compartimento 3 d MV 80 - 100
Coeficiente de transferéncia de massa 1

Kias — compartimento 4 d MV 80 - 100
Coeficiente de transferéncia de massa 4

Kiau — compartimento 5 d MV 80 - 100

Os limites para as variaveis manipuladas sdo os de Jeppsson et al. (2011) e foram
respeitados para manter a fidelidade ao modelo original. Para os distdrbios de entrada na
planta (vazbes, concentraces de contaminantes, biomassa, substratos e temperatura) foi
adotado um desvio de +-10% dos valores nominais presentes também em Jeppsson et al.
(2011).
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4. RESULTADOS

Foram construidos metamodelos kriging com diversas funcBes de regressdao e
correlacdo, e o que obteve melhor ajuste foi 0 que combinou um modelo de regressao
quadratica com um modelo de regressdo gaussiana, conforme pode ser visto na figura 1,
resultado grafico das variaveis de saida do modelo original de Alex et al. (2008) e Jeppsson et
al. (2011) versus as varidveis de saida previstas pelo metamodelo kriging. As variaveis de
saida correspondem a demanda quimica e biologica de oxigénio (DQO e DBO em gDQOmM™ e
gDBOmM? respectivamente), concentragédo total de nitrogénio (Tnefr em gNm3), concentragdo
de ambnia total (SNHefr em gNnr3), teor de sélidos suspensos (TSSefr em gSSmr3) e custo total
da planta (OCl em kWh/d), todos relativos ao efluente apOs o tratamento. Essas sdo as
principais variaveis e mais importantes de processos de tratamento de efluentes, pois tratam-
se de medicOes efetuadas na realidade por 6rgdos de inspecdo ambiental e o custo, trata-se do
gasto da planta em questdo. Sendo assim estas as melhores variaveis a ter o desempenho
analisado no metamodelo kriging. As modelagens da estimacdo de tais varidveis podem ser
apreciadas nos trabalhos de Alex et al. (2008) e Jeppsson et al. (2011).

Figura 3 - Comparacgéo entre as saidas do modelo original versus metamodelo kriging.
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Outra comparacdo efetuada além do método da validagdo cruzada, foi a utilizacdo de
uma andlise de variancia multivariada (MANOVA), onde foram utilizados os trés principais
testes: Teste de Wilk, Layley-Hottelling e Pillai, para um nivel de confianga de 99%. Foram

analisadas as saidas do modelo rigoroso wversus as saidas do metamodelo kriging. Os
resultados constam na tabela 2:

Tabela 2 - Resultados de testes estatisticos de andlise de varidncia multivariada (MANOVA)
Critério | Estatistica P
do Teste
Lawley- | 0,00023 | 0,998
Hotelling
Pillla’s | 0,00023 | 0,998
Wwilk’s | 0,99977 | 0,99

E possivel observar que os testes confirmam a teoria de igualdade estatistica entre o
metamodelo kriging construido neste trabalho e o proposto originalmente nos trabalhos de

Alex et al. (2008) e Jeppsson et al. (2011), uma vez que a poténcia dos trés testes (P) foi
superior ao erro admitido (1% ou 0,01).
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5. CONCLUSOES

O metamodelo gerado pela técnica kriging foi capaz de mimetizar com sucesso 0
comportamento da modelagem original proposta por Alex et al (2008) e Jeppsson et al.
(2008), sendo um candidato em potencial a substituicdo do modelo original em casos onde a
obtencdo dos resultados necessite ser efetuada de forma rapida, eficaz e robusta, além para
fins de otimizacdo de processos, uma vez que a otimizacdo de metamodelos convergird mais
rapidamente.

6. NOMENCLATURA

cor Funcdo de correlagdo Z Termo de correcao

cov Covariancia Letras gregas

E Esperanca matematica B Coeficiente de regressdo
MV  Varidvel Manipulavel c Variancia

P Parametros de processo T Funcédo de Regressédo

R Matriz de correlacdo

X Variavel Independente

Y Resposta do modelo/metamodelo
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