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ABSTRACT

Fouling in heat exchangers compromises thermal efficiency and increases operational costs
in industrial systems. This dissertation proposes a data-driven methodology for fouling
detection, based on the construction of simplified digital representations of the thermal
behavior of heat exchangers, combined with Transfer Learning, which enables the model
to adapt to different equipment geometries. The approach utilizes real-time process data,
including temperature, flow rate, and pressure, thereby eliminating the need for com-
putationally expensive advanced numerical simulations. Since collecting and validating
real data can be challenging, the techniques were initially tested with a reduced-order
model that employs ordinary differential equations to represent the thermal dynamics,
combined with a stochastic model for the overall heat transfer coefficient to account for
uncertainties and emulate fouling progression. Since there is no real-time communication
with the physical system, it is not a Digital Twin, but rather a Digital Shadow. Three
distinct datasets were analyzed: the first simulates the thermal aging of a heat exchan-
ger through a stochastic model calibrated using Bayesian computation; the second uses
synthetic thermal curves generated from a probabilistic distribution of the overall heat
transfer coefficient, enabling the identification of autoregressive models; and the third
dataset consists of experimental data from two heat exchangers with different geometries,
where fouling conditions were simulated by varying thermal response parameters. From
the temperature signals, metrics such as the variance of prediction errors and signal energy
are extracted and used in an automatic classification process of the operating states th-
rough Support Vector Machines. Transfer Learning, using the JDA method, generalizes
the detection algorithm, enabling the reuse of knowledge across different heat exchangers.
The proposed methodology demonstrated robustness and satisfactory performance in de-
tecting fouling levels and generalizing the algorithm across different scenarios, even in
contexts with simplified instrumentation, providing a versatile tool to enhance predictive

maintenance practices in industrial environments.

Keywords: heat exchangers; fouling detection; digital shadow; bayesian calibration;

autoregressive modeling; transfer learning.



RESUMO

A incrustagao em trocadores de calor compromete a eficiéncia térmica e eleva os cus-
tos operacionais em sistemas industriais. E proposta uma metodologia orientada por
dados para a detec¢ao de incrustacao, baseada na construcao de representacoes digitais
simplificadas do comportamento térmico dos trocadores de calor e na Transferéncia de
Aprendizado, permitindo a adaptagdo do modelo a diferentes geometrias de equipamen-
tos. A abordagem utiliza dados de processo em tempo real, como temperatura, vazao e
pressao, dispensando simulagoes numéricas avangadas, que sao computacionalmente cus-
tosas. Como a coleta e validagdo de dados reais podem ser desafiadoras, as técnicas foram
testadas inicialmente com um modelo de ordem reduzida, que emprega equagoes diferen-
ciais ordinarias para representar a dindmica térmica, combinadas a um modelo estocastico
do coeficiente global de troca de calor, para considerar incertezas e emular a progressao
da incrustac¢ao. Por nao haver comunica¢do em tempo real com o sistema fisico, nao se
trata de um Gémeo Digital, mas sim uma Sombra Digital. Foram analisadas trés bases
de dados distintas: a primeira simula o envelhecimento térmico de um trocador de ca-
lor por meio de um modelo estocastico calibrado com computacao bayesiana; a segunda
utiliza curvas térmicas sintéticas, isto é, simuladas numericamente a partir de uma dis-
tribuicao probabilistica do coeficiente global de troca de calor, permitindo a identificacao
de modelos autorregressivos; e a terceira base ¢ composta por dados experimentais de
dois trocadores com geometrias diferentes, em que a condi¢do de incrustacao foi simulada
por variagoes nos parametros de resposta térmica. A partir dos sinais de temperatura,
sao extraidas métricas como a variancia dos erros de predi¢ao e a energia do sinal, utili-
zadas em um processo de classificagdo automatica dos estados operacionais por meio de
maquinas de vetores de suporte. A Transferéncia de Aprendizado, usando o método JDA,
generaliza o algoritmo, permitindo o reaproveitamento de conhecimento entre trocadores
de calor distintos. A metodologia demonstrou robustez e bom desempenho na detecc¢ao
do nivel de incrustacao e na generalizacao do algoritmo em diferentes cenarios, mesmo
em contextos com instrumentacao simplificada, oferecendo uma ferramenta versatil para

aprimorar praticas de manutencao preditiva em ambientes industriais.

Palavras-chave: trocadores de calor; deteccao de incrustacao; sombra digital; calibracao

bayesiana; modelagem autoregressiva; transferéncia de aprendizado.



LISTA DE SIMBOLOS

TERMICO / TROCADOR DE CALOR

Ti(t) — Temperatura instantanea do fluido no tubo [K]
T.(t) — Temperatura instantdnea do fluido no casco [K]
T;o — Temperatura inicial do fluido no tubo [K]

T.o — Temperatura inicial do fluido no casco [K]

Tin — Temperatura de entrada do fluido [K]

T'(t) — Temperatura instantanea do fluido [K]

1y — Vazao méssica no tubo [kg/s]

e — Vazao méssica no casco [kg/s]

m — Vazao méssica genérica [kg/s]

¢yt — Calor especifico do fluido no tubo [J/(kg - K)]

¢p.e — Calor especifico do fluido no casco [J/(kg - K)]

¢, — Calor especifico genérico [J/(kg - K)]

U — Coeficiente global de transferéncia de calor (deterministico)

[W/(m? - K)]

U — Coeficiente global de transferéncia de calor, modelado como

variavel aleatéria (estocastico) [W/(m? - K)]

Uy — Valor inicial de U [W/(m? - K))]

Umea — Valor médio de U [W/(m? - K)]

A — Area de troca térmica [m?

pr — Massa especifica do fluido no tubo [kg/m?|
p. — Massa especifica do fluido no casco [kg/m?]
p — Massa especifica (genérica) [kg/m?]

V; — Volume do fluido no tubo [m?|

Ve — Volume do fluido no casco [m?



k — Ganho estatico do modelo de 1* ordem [°C]
7 — Constante de tempo do modelo de 1* ordem [s]
t — Tempo [s]

At — Passo de amostragem [s]

DECAIMENTO / ESTOCASTICO

A — Taxa de decaimento exponencial de U (incrustacao) [s7!]
py — Média da distribuicao de U [W/(m? - K)]

oy — Desvio padrao da distribuicao de U [W/(m? - K)]
['(forma, escala) — Distribui¢ado gama (pardmetros forma e escala)
-

CALIBRACAO BAYESIANA (ABC)

y — Dados observados (vetor) [—|

f(6; ) — Saida do modelo paramétrico [—|

0 — Vetor de parametros do modelo (ex.: Uy, ) [—]

x — Vetor de entradas [—]

e — Erro de medi¢ao/ruido [—]

7(0)y) — Distribuigao a posteriori dos parametros [—|

7(y|0) — Verossimilhanga [—]

7(0) — Distribuicdo a priori dos parametros [—|

MODELOS AR / METRICAS

y(k) — Temperatura de referéncia (limpa) no instante k [K]

x(k) — Temperatura sob condi¢do desconhecida no instante &k [K]
A(q) — Polindmio AR: A(q) =1+ a1qg ' + -+ ap,qg? [-]

g~ ' — Operador de atraso [—]

a; — Coeficientes do modelo AR [—]



p — Ordem do modelo AR [—]

eref(k) — Erro de predicao do sinal de referéncia [K]
€desc(k) — Erro de predicao do sinal sob diagnéstico [K]
X, — Razao de variancias dos erros 02(egesc) /0% (€ret) [—]

Xy — Energia do sinal de temperatura (integral trapezoidal) [K - s]

CLASSIFICACAO (SVM)

x; — Vetor de caracteristicas (amostra i) [—|

y; — Rétulo da amostra (41 limpo, —1 incrustado) [—|
w — Vetor de pesos do hiperplano [—]

b — Viés do hiperplano [—|

TRANSFER LEARNING / JDA

X, — Matriz de atributos do dominio fonte [—]

ys — Rotulos do dominio fonte [—]

X; — Matriz de atributos do dominio alvo (nao rotulado) [—]
A — Matriz de projegdo para o espago latente [—]

C' — Numero de classes (aqui C' = 2) [—]

| - [|[# — Norma de Frobenius [—]

Ajpa — Pardmetro de regularizacao da JDA [—]

CONSTANTES / OUTROS
a — Constante de tempo associada (a = 4000 s no texto) [s]

RMSE — Raiz do erro quadratico médio [K]



CONTEUDO

1 INTRODUCAO . . . ottt et e e e e e e e e e e 11
1.1 OBJETIVOS E CONTRIBUICOES ESPERADAS . . . . .. ... ... 15
1.2 ORGANIZACAO DO TEXTO . . . . . oo oot 16
2 METODOLOGIA GERAL: MODELAGEM, CLASSIFICACAO

E TRANSFERENCIA DE APRENDIZADO .. ........ 20
2.1 MODELAGEM ESTOCASTICA E CALIBRACAO BAYESIANA (ABC) 21
2.1.1 Modelagem Analitica de Ordem Reduzida . . . . . . .. ... ... .. 22
2.1.2 Calibragiao por Computaciao Bayesiana Aproximada (ABC) . ... .. 24
2.2 MODELOS AUTOREGRESSIVOS (AR) . . ... ... ... ... ... 26
2.2.1 Extracao de Atributos Estatisticos . . . . . . . ... .. .. ... ... 27
2.3 CLASSIFICACAO COM MAQUINAS DE VETOR SUPORTE (SVM) 28
24 TRANSFERENCIA DE APRENDIZADO POR ADAPTACAO DE DISTRIBUICAO

CONJUNTA (JDA) . . . . 30
2.5 CONCLUSAO DO CAPITULO . . . ... ... ... .. .. ... ... 32
3 APLICACAO NAS SIMULACOES NUMERICAS . . . . ... 33
3.1 BASE 1 - SIMULACAO COM ABC E DECAIMENTODEU . . . .. 33
3.1.1 Geometria dos Trocadores Fonte e Alvo . . . . . . .. .. . ... ... 34
3.1.2 Detecgao no Espago Original de Caracteristicas . . . . . . ... .. .. 35
3.1.3 Detecgao no Espago Latente . . . . . . . . . . ... ... ... ..... 37
3.2 BASE 2 - SIMULACAO COM AREU~T . ... ... ... ..... 38
3.3 CONCLUSAO DO CAPITULO . . . ... 48
4 VALIDACAO EXPERIMENTAL COM TROCADORES REAIS 49
4.1 TROCADOR CASCO ETUBO . .. ... ... ... ... ....... 49
4.2 TROCADOR DE PLACAS PLANAS . . . . . .. .. ... ... .... 50
4.3 AJUSTE DAS CURVAS E SIMULACAO DE INCRUSTACAO . . . . . 50
4.4 CLASSIFICACAO COM MODELOS AR E TRANSFERENCIA DE

APRENDIZADO . . . . . . . . 54
4.5 CONCLUSAO DO CAPITULO . . . . ... ..., 58

5 CONCLUSOES E PERSPECTIVAS . ... ........... 59



5.1 CONCLUSOES . . . . o, 59

5.2 TRABALHOS FUTUROS . . . o o oot 61
5.3 LISTA DE PUBLICACOES ATE O MOMENTO . . . . ........ 62
5.4 DISPONIBILIDADE DE DADOS . . .« ot oo 62
5.5 FINANCIAMENTO . . . o o oot e e 63

REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS . . . . . . . . 64



Capitulo 1. Introdugdo 11

1 INTRODUCAO

Os trocadores de calor sdo componentes essenciais em diversos setores industriais,
como geracao de energia, processos quimicos e sistemas de refrigeracao, devido a sua
capacidade de transferir calor eficientemente entre fluidos. A eficiéncia energética e a
reducao de custos operacionais desses sistemas dependem diretamente da manutencao da
integridade e do desempenho dos trocadores, o que os torna fundamentais para otimizar
processos energéticos em larga escala.

Dentre os problemas em vida que os trocadores podem apresentar, a incrustacao é
uma preocupacao bem documentada desde os primeiros estudos sobre a eficiéncia desses
sistemas. Bott e Melo (1997) destacaram os impactos da formacao de depdsitos solidos
em superficies de troca térmica, observando que esse fenomeno prejudica o desempenho
térmico, aumenta a resisténcia ao fluxo de calor e resulta em elevagoes significativas
nos custos operacionais devido a paradas frequentes para limpeza e manutencao (Miiller-
Steinhagen; Watkinson, 2011). Em setores como refinarias e plantas de geracao de energia,
esses problemas podem representar bilhoes de délares em custos anuais (Diaz-Bejarano et
al., 2017). Estima-se que, nos Estados Unidos, os custos anuais associados a manutengao
de trocadores de calor, em grande parte devido & incrustacao, ultrapassem US$ 14 bilhoes
(Sheriff et al., 2022). Esse valor ressalta a importancia do desenvolvimento de técnicas
mais eficientes para monitoramento, manutencao preditiva e limpeza desses equipamentos.

Como apontado por Inamdar et al. (2016) em sua revisao bibliografica, nos anos
1980 e 1990, estudos experimentais como o de Bott e Bemrose (1983) comegaram a in-
vestigar a incrustacao em geometrias mais complexas, como trocadores de calor com
tubos aletados em espiral. Os autores utilizaram carbonato de calcio para promover a
incrustacao e observaram que o acimulo afetava significativamente o fator J de Colburn
(uma grandeza adimensional usada para avaliar a eficiéncia da transferéncia de calor em
escoamentos for¢ados, como em um trocador de calor) e o fator de atrito, indicando a
necessidade de modelagem mais precisa para prever o comportamento do fendmeno. No
entanto, devido a complexidade dos trocadores de calor, a modelagem preditiva desses
processos ainda permanecia desafiadora.

Inamdar et al. (2016) apontam que a partir dos anos 2000, houve um avanco
significativo na modelagem fisica da incrustagdo. Um exemplo é o estudo de Siegel e

Nazaroff (2003), que desenvolveram um modelo utilizando simulag¢ées de Monte Carlo
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para prever a deposicao de particulas em trocadores de calor, abrangendo uma ampla
faixa de diametros de particulas. Eles identificaram que, para particulas menores, o
movimento Browniano era predominante, enquanto para particulas maiores, a impaccao
e outros mecanismos se tornavam mais significativos. A abordagem aplicada é bastante
relevante, pois oferece um modelo flexivel que pode ser adaptado para diferentes cenarios
e condigbes operacionais. O modelo é inovador também do ponto de vista da abordagem
estocéstica, porém busca caracterizar o movimento do particulado dentro da regiao de
fluxo, quando a preocupagao industrial se concentra mais na eficiéncia da troca de calor
através de relagoes entrada e saida, em que o transiente do trocador nao é tao relevante.

Historicamente, a detec¢ao de incrustacao nos trocadores de calor utilizou métodos
baseados em medi¢oes de pressao e temperatura, que, apesar de eficientes para indicar
perdas de eficiéncia, sdo limitados por sua abordagem reativa. Ou seja, apenas detectam
a presenca de incrustacoes quando estas ja impactaram significativamente o desempenho
do sistema (Wallh&duBler; Hussein; Becker, 2012). Por exemplo, a sobrecarga gerada pela
deposicao de material nas superficies de troca térmica aumenta a queda de pressao e dimi-
nui a transferéncia de calor, mas a incrustacao ja é, normalmente, de grande magnitude,
quando essa variagao é detectada (Jackowski; Smith, 2017). Isso limita a capacidade de
planejar manutencgoes de maneira eficiente, muitas vezes levando a custos elevados e per-
das de producao. Essas limitagoes motivaram o desenvolvimento de técnicas preditivas
baseadas em modelos mais sofisticados.

Nos tltimos anos, os avangos em aprendizado de maquina e técnicas orientadas por
dados abriram novas possibilidades para o monitoramento preditivo dos sistemas industri-
ais, incluindo trocadores de calor. Técnicas como o filtro de Kalman tém sido aplicadas,
melhorando a precisdao e adaptabilidade ao incorporar variagoes operacionais (Muenthong;
Chattakarn; Lersbamrungsuk, 2020). Outra técnica de interesse sdo os gémeos digitais,
por exemplo, que permitem que dados coletados em tempo real para finalidades de con-
trole de processos, como temperatura, vazao e pressao, sejam utilizados para criar replicas
digitais que simulam o comportamento do sistema (Chen; Zhao; Tao, 2023; Yu et al.,
2022). Uma vez calibrados, esses modelos podem fornecer informagoes importantes sobre
o estado de saude dos trocadores de calor, permitindo uma deteccao mais eficiente da
incrustacao e a implementacao de estratégias de manutencao mais eficazes. Uma vez que
um gémeo digital é composto de sensores e atuadores, seria possivel detectar alteragoes

na operacao indicadoras de incrustagao, emitir um alerta ao operador e também adap-
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tar as variaveis de entrada de forma a compensar o fendmeno indesejado. Além disso,
técnicas de calibracao bayesiana para integrar incertezas operacionais em gémeos digitais
se mostram promissoras, especialmente em contextos industriais onde é dificil modelar
todos os aspectos de maneira deterministica (Diaz-Bejarano; Coletti; Macchietto, 2017).
A aplicagao dessas técnicas permite que o modelo seja ajustado em tempo real com base
nos dados operacionais, aprimorando a adaptacao e a precisao preditiva dos sistemas de
monitoramento.

Estudos recentes destacam o uso de métodos baseados em modelos para monitorar,
visualizar e diagnosticar a incrustacao em trocadores de calor. Ao integrar sistemas de
monitoramento dindmico e andlise de dados avancada, esses métodos demonstram uma
capacidade aprimorada de otimizar cronogramas de limpeza e melhorar o desempenho
operacional (Diaz-Bejarano; Coletti; Macchietto, 2020; Diaz-Bejarano; Coletti; Macchi-
etto, 2019). Outra inovacao importante é a Transferéncia de Aprendizado, que surge como
uma técnica promissora para generalizar modelos de detec¢ao de incrustagao, permitindo
que o conhecimento adquirido em um trocador de calor seja transferido para outro com
geometria diferente, como demonstrado em aplicacdo em pontes por Souza et al. (2024).
Essa abordagem pode reduzir significativamente a necessidade de coleta de grandes volu-
mes de dados para cada trocador, acelerando o processo de desenvolvimento de modelos
preditivos.

Com base nas técnicas discutidas, este trabalho propoe uma abordagem orientada
por dados para detecgao e diagnostico de incrustacao em trocadores de calor, utilizando
modelos autoregressivos (Auto Regressive — AR) e Transferéncia de Aprendizado ( Transfer
Learning — TL). Por ainda ndo haver comunicagdo em tempo real com o sistema fisico,
nao se pode chamar a metodologia de “Gémeo Digital”, neste caso, havendo um modelo
computacional com classificagdo de estados de incrustacgao calibrado com dados reais (mas
sem realimentacao do sistema fisico), podemos chamar de “Sombra Digital”, ou Digital
Shadow. A metodologia baseia-se na construcao de Digital Shadows, identificados a partir
de curvas de temperatura em condi¢ao limpa, com o objetivo de monitorar desvios no
comportamento térmico associados a incrustacao.

Trés bases de dados sao analisadas: duas obtidas por simulagao numérica e uma
experimental. A primeira base simula dois trocadores do tipo casco e tubo, ambos com
agua como fluido de trabalho, porém com geometrias distintas. As condig¢oes limpa e

incrustada sao fruto de parametros calibrados via Computacao Bayesiana Aproximada
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(ABC), sendo a incrustagao consequéncia de um modelo de envelhecimento do trocador
de calor através da redugao do coeficiente global de transferéncia de calor U ao longo do
tempo. Nessa base, as variaveis de entrada no classificador sao as temperaturas de saida
dos compartimentos.

A segunda base numérica considera também dois trocadores casco e tubo de ge-
ometrias diferentes, mas com fluidos distintos: o trocador fonte opera com agua-agua e
o alvo com Oleo-dgua. Aqui, as curvas de temperatura sao geradas sinteticamente com
base em variacoes estocésticas de U modeladas por uma distribuicao gama. Modelos AR
sao identificados para cada curva em condi¢ao limpa, e caracteristicas estatisticas como
razao entre variancias dos erros de predicao e energia do sinal sdo extraidas para compor o
espago de atributos. Por fim, a base experimental é composta por dados coletados em dois
trocadores reais: um do tipo casco e tubo e outro de placas planas. Ambos operam com
agua e foram instrumentados em condicao limpa. A partir das curvas obtidas, aplicou-se
o mesmo procedimento de modelagem AR e extracdo de atributos utilizado na segunda
base.

A partir desses dados (numéricos e experimentais) sdo construidos os conjuntos de
treinamento e teste. Um classificador binario do tipo Support Vector Machine (SVM) é
treinado inicialmente no dominio fonte para distinguir entre estados limpo e incrustado.
No entanto, observou-se queda de desempenho ao aplicar diretamente esse classificador
ao dominio alvo, devido as discrepancias estruturais e operacionais entre os trocadores.

Para contornar essa limitacao, é aplicada a técnica de Joint Distribution Adap-
tation (JDA), que projeta os atributos fonte e alvo em um espago latente comum. O
espaco latente é o resultado da transformacao feita por um algoritmo de adaptagdo de
dominio, ou seja, é a representacgao visual dos atributos projetados no novo dominio. Nesse
espaco, a distancia estatistica entre os dominios é minimizada, permitindo a reutilizacao
do classificador mesmo sem dados rotulados no alvo. A JDA pertence a classe de técnicas
de transferéncia de aprendizado baseadas em caracteristicas, sendo ideal para aplicag¢oes
industriais com instrumentacao limitada e dados escassos.

A Figura 1 ilustra esse processo, destacando como o conhecimento adquirido em um
trocador bem instrumentado pode ser transferido para outro com baixa disponibilidade
de dados. Isso torna a abordagem promissora para a expansao de estratégias preditivas
em sistemas térmicos de diferentes configuracoes.

A proposta se mostra especialmente relevante para contextos industriais, onde ape-
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Figura 1 — Fluxograma da metodologia proposta
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nas alguns trocadores sao monitorados de forma intensiva, enquanto a maioria opera com
numero reduzido de sensores. Ao permitir a transferéncia de conhecimento mesmo entre
trocadores com geometrias e condi¢oes distintas, a metodologia oferece uma solugao es-
calavel, pratica e de baixo custo para o diagnoéstico de incrustagao e suporte a manutencao

preditiva.

1.1.  OBJETIVOS E CONTRIBUICOES ESPERADAS

O objetivo principal deste trabalho é desenvolver e validar uma metodologia orien-
tada por dados para deteccao de incrustagao em trocadores de calor, com capacidade de
generalizagao entre diferentes geometrias e condigoes operacionais, por meio de técnicas de
Transferéncia de Aprendizado. A abordagem proposta combina modelagem autoregres-
siva, extracao de atributos estatisticos e adaptac¢ao de dominios utilizando o algoritmo
Joint Distribution Adaptation (JDA).

Para isso, sao consideradas trés bases de dados distintas: duas simuladas nume-
ricamente (uma com modelagem estocastica e calibracao bayesiana do coeficiente global
de transferéncia de calor, e outra com geracgao sintética baseada em modelos AR) além
de uma base experimental obtida em bancada com trocadores de geometrias reais (casco
e tubo, e placas planas).

As principais contribuigoes esperadas deste estudo sao:

e Proposicao de uma metodologia unificada de diagnéstico térmico por
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dados, aplicavel tanto a cendrios simulados quanto experimentais, com potencial

de generalizacao entre trocadores distintos;

« Construcao de Sombras Digitais por modelos autoregressivos (AR), permi-
tindo representar o comportamento térmico esperado em condicao limpa e detectar

desvios por meio de métricas extraidas do erro de predigao;

o Aplicacado de Transferéncia de Aprendizado baseada em caracteristicas
(JDA), com mapeamento para espaco latente compartilhado entre dominios, per-
mitindo o reaproveitamento de classificadores treinados mesmo em contextos com

poucos dados rotulados;

» Validacao da metodologia em diferentes cenarios, incluindo trocadores com
fluidos distintos (dgua e 6leo), geometrias diversas e dados reais, demonstrando

robustez frente a variagoes operacionais e de instrumentacao.

Com essa abordagem, espera-se contribuir com solugbes viaveis e escalaveis para
manutencao preditiva de trocadores de calor, particularmente em ambientes industriais

com restricao de sensores ou escassez de dados historicos.

1.2.  ORGANIZACAO DO TEXTO

Este trabalho esta estruturado em seis capitulos, além das referéncias bibliograficas,

conforme descrito a seguir:

o Capitulo 1 — Introducao: Apresenta o contexto industrial da incrustacdo em
trocadores de calor, seus impactos econémicos e operacionais, e a motivagao para o
desenvolvimento de metodologias preditivas orientadas por dados. Define os objeti-

vos do estudo, destaca suas contribuigoes e resume a organizacao da dissertacao.

— 1.1 Objetivos e Contribuicoes Esperadas: Expoe o propésito central do

trabalho e os avancos metodoldgicos propostos.

— 1.2 Organizagao do Texto: Apresenta a estrutura dos capitulos e suas res-

pectivas funcdes.

o Capitulo 2 — Metodologia Geral: Modelagem, Classificacdo e Trans-

feréncia de Aprendizado: Apresenta os fundamentos das técnicas aplicadas ao
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longo da dissertacao, comuns as trés bases de dados. Este capitulo estabelece a base

tedrica e computacional da metodologia proposta.

2.1 Modelagem Estocéastica e Calibragao Bayesiana (ABC): Detalha o
modelo térmico com degradacgao do coeficiente global U, tratado como variavel

aleatéria, e sua calibracao via Computagao Bayesiana Aproximada.

2.2 Modelos Autoregressivos (AR): Apresenta os fundamentos dos mode-

los AR e sua utilizagdo como Sombras Digitais para diagnostico térmico.

2.3 Extracao de Atributos Estatisticos: Descreve as métricas utilizadas
para caracterizar o estado térmico do trocador, como razao de variancia de

erro e integral do sinal de temperatura.

2.4 Classificagao com Support Vector Machine (SVM): Introduz o clas-

sificador SVM e sua aplicagdo ao problema de deteccao binaria de incrustacao.

2.5 Transferéncia de Aprendizado por Adaptacao de Distribuigao
Conjunta (JDA): Apresenta o algoritmo de Adaptagao de Distribuigao Con-

junta como técnica para adaptagdo de dominios.

2.6 Conclusao do Capitulo: Resume os conceitos apresentados e sua inte-

gracao na metodologia.

o Capitulo 3 — Aplicacao nas Simula¢gées Numéricas: Aplica a metodologia

proposta a duas bases de dados sintéticas, com diferentes abordagens de simulagao,

avaliando o desempenho do processo de classificacao e transferéncia de aprendizado.

3.1 Base 1 — Simulacdo com ABC e Decaimento de U: Aplica SVM
e JDA a dados de dois trocadores com geometrias distintas, simulados com

degradacao estocastica do coeficiente de troca térmica.
* 3.1.1 Geometria dos Trocadores Fonte e Alvo: Detalha os sistemas
simulados e suas condi¢oes de contorno.
* 3.1.2 Deteccao no Espaco Original de Caracteristicas: Avalia o
desempenho da classificacao sem adaptacao de dominio.
x 3.1.3 Deteccao no Espago Latente: Analisa a aplicagdo de JDA e a

adaptacao entre dominios.
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— 3.2 Base 2 — Simulacdao com AR e U ~ Gama: Utiliza curvas sintéticas
de dois trocadores casco e tubo, com modelagem AR e extracao de atributos

para detecgao de incrustacao.

— 3.3 Conclusao do Capitulo: Compara os resultados entre as bases numéricas

e discute a robustez dos métodos.

o Capitulo 4 — Validacao Experimental com Trocadores Reais: Retine a des-
cricao da bancada experimental, os procedimentos de aquisi¢ao e pré-processamento
de dados, e a aplicacao da metodologia de classificacdo com Transferéncia de Apren-

dizado (JDA) a dois trocadores reais com geometrias distintas.

— 4.1 Trocador Casco e Tubo: Descreve o trocador utilizado como dominio

fonte e sua instrumentacao.

— 4.2 Trocador de Placas Planas: Apresenta o trocador alvo com geometria

plana e diferentes regimes de operacao.

— 4.3 Ajuste das Curvas e Simulacao de Incrustacao: Detalha a obtencao
dos parametros térmicos e a geragao de curvas sintéticas representando dife-

rentes condi¢des operacionais.

— 4.4 Classificagcao com Modelos AR e Transferéncia de Aprendizado:
Apresenta os resultados de classificacao utilizando SVM e JDA a partir dos

atributos extraidos dos modelos AR.

— 4.5 Conclusao do Capitulo: Resume os resultados obtidos com os dados

reais e valida a aplicabilidade da metodologia.

o Capitulo 5 — Conclusoes e Perspectivas: Retne as principais conclusoes do
estudo, analisa limitagoes e propoe desdobramentos futuros para aplicagao pratica

e extensao da metodologia.

— 5.1 Conclusoes: Resume as contribuigoes e os resultados da pesquisa.

— 5.2 Trabalhos Futuros: Aponta dire¢oes futuras, como aplicagdo em plantas

industriais e integracdo com gémeos digitais.

— 5.3 Lista de Publicacoes até o Momento: Relaciona os trabalhos académicos

derivados desta dissertacao.
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— 5.4 Disponibilidade de Dados: Apresenta os dados e algoritmos em plata-

forma livre para divulgacao e reproducao.

— 5.5 Financiamento: Registra o apoio financeiro recebido de agéncias de fo-

mento a pesquisa.

Ao final, sdo apresentadas as Referéncias Bibliograficas, contendo todas as

fontes técnicas e cientificas que fundamentam o desenvolvimento do trabalho.
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2 METODOLOGIA GERAL: MODELAGEM, CLASSIFICACAO E TRANS-
FERENCIA DE APRENDIZADO

Neste capitulo sao apresentados os fundamentos metodologicos da abordagem pro-
posta nesta dissertacao, aplicaveis as trés bases de dados analisadas. Essas bases foram
desenvolvidas com caracteristicas distintas, a fim de validar a metodologia em diferentes

niveis de fidelidade e complexidade:

« Base 1 — Simulagdo com Calibracdo Bayesiana (ABC): Simula dois troca-
dores do tipo casco e tubo com geometrias distintas e agua como fluido em ambos
os compartimentos. A incrustagao é representada pelo envelhecimento progressivo,
descrito por uma alteracao do coeficiente global de transferéncia de calor U, mo-
delado como uma variavel aleatéria com decaimento exponencial. Os parametros

foram calibrados por Computagao Bayesiana Aproximada (ABC). Nesta base:
— Utiliza-se um modelo de ordem reduzida baseado em equacoes diferenciais;

— A modelagem de U é estocastica e temporal;

— As variaveis de entrada no classificador sdo as temperaturas de saida dos flui-

dos;
— A classificagao é realizada via SVM;
— Aplica-se Transferéncia de Aprendizado via JDA.

« Base 2 — Simulacdo com AR e U ~ Gama: Simula também dois trocadores
casco e tubo com geometrias diferentes. O trocador fonte opera com agua-agua
e o alvo com 6leo-agua. A condicdo de incrustacdo é gerada por variagdoes nos
parametros da distribuicao gama de U, sem modelar o tempo. Para cada curva
gerada, sao identificados modelos AR e extraidas métricas estatisticas dos residuos.
Nesta base:

— Utiliza-se geracao sintética de curvas térmicas;
— Sao aplicados modelos autoregressivos (AR);

— As variaveis de entrada no classificador sao métricas extraidas dos modelos

AR;

— A classificacao é feita via SVM,;
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— A adaptacao de dominios é realizada com JDA.

« Base 3 — Experimental: Dados coletados em bancada experimental envolvendo
dois trocadores reais com geometrias distintas: um casco e tubo (fonte) e um de
placas planas (alvo), ambos operando com agua. As curvas de temperatura sao
utilizadas para identificacdo de modelos AR, a partir dos quais se extraem atributos
estatisticos. A condicdo de incrustagao é simulada artificialmente pela alteracao
dos parametros térmicos aproximados em um sistema de primeira ordem, descrito
por um ganho e por uma constante de tempo, gerando por Monte Carlo, sinais de

temperatura como resposta deste sistema. Nesta base:
— Os dados sao reais e obtidos com instrumentagao experimental;
— Sao identificados modelos AR para cada curva;
— Utiliza-se extracao de atributos baseada no erro de predicao e energia do sinal;
— A classificacao também é feita com SVM;

— A transferéncia de aprendizado é aplicada via JDA.

As préoximas segoes deste capitulo apresentam em detalhes as técnicas utilizadas:
(i) modelagem estocastica e calibragao ABC, (ii) modelos autoregressivos para construgao
de Digital Shadows, (iii) extracao de atributos estatisticos, (iv) classificacdo com Support

Vector Machine e (v) adaptacdo de dominios com Joint Distribution Adaptation (JDA).
2.1. MODELAGEM ESTOCASTICA E CALIBRACAO BAYESIANA (ABC)

Para as bases de dados 1 e 2 (numéricas), a dindmica da troca térmica em trocado-
res do tipo casco e tubo concéntricos e contrafluxo foi modelada utilizando equacoes dife-
renciais ordindrias (EDOs) para capturar as variacoes de temperatura dos fluidos quente
e frio, bem como o comportamento estocastico do coeficiente global de transferéncia de
calor U. Essas EDOs foram integradas utilizando o método de Runge-Kutta de 4.¢ ordem,

com o comando ode45 do MATLAB®.
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2.1.1 Modelagem Analitica de Ordem Reduzida

O sistema de EDOs que descreve a variacao da temperatura dos fluidos do casco
e do tubo e o decaimento de U ao longo do tempo é definido pelas seguintes equagoes,

adaptadas de Garcia (2022):

Cgt =U(t)- (mt_’ipt> (Ta(t) = Te(t) + (ptﬁ_“vt) (T = Tu(1)) (2.1)

T v () mo-nos () @e-ne) e

dU U, e
@~ 1000 ¢

sendo Ti(t) e T.(t) as temperaturas instantdneas dos fluidos no tubo e no casco, res-

(2.3)

pectivamente, em graus Celsius (°C) e Tio e T¢o as temperaturas de entrada; m é a
vazao massica dos fluidos, em kg/s; ¢, é a capacidade calorifica especifica dos fluidos, em
J/(kg - K); U(¢) é o coeficiente global de transferéncia de calor, em W/(m? - K); A é a 4rea
de troca térmica, em m?; p é a massa especifica do fluido, em kg/m3; V. é o volume do
fluido no casco e V; no tubo, em m?. Aqui, U(¢) representa o coeficiente global de trans-
feréncia de calor, modelado como uma varidvel estocastica que decai ao longo do tempo,
devido a incrustacao acumulada no sistema. Para a presente andlise, foi considerada a
transferéncia de calor direta entre o fluido quente e o fluido frio, ou seja, o coeficiente de
troca de calor por conducao k foi desconsiderado, porém seu efeito pode ser dissolvido
dentro do coeficiente U estocéstico, inclusive incorporando sua incerteza.

Para lidar com as incertezas inerentes ao processo de conducgao, as vazoes dos
fluidos e ao proprio fendmeno de incrustacdo, o modelo adota um coeficiente global de
transferéncia de calor modelado como uma variavel aleatoria U. Com isso, a simulacao dos
campos de temperatura, sera feita usando o método de Monte Carlo. Miltiplas simulagoes
sao realizadas com valores iniciais aleatérios para U, gerando possiveis cenarios. Para
garantir que os valores de U sejam fisicamente vidveis, isto é, estritamente positivos,
foi escolhida a distribui¢ao de probabilidade gama. Os pardametros de forma e escala da
distribui¢ao gama nao sao tao intuitivos quanto os da distribui¢ao normal, portanto foram

calculados a partir da média uy e varidncia oy da prépria distribui¢ao normal, de forma
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que ainda seja uma distribui¢do gama estritamente positiva, mas que emule a forma de
uma distribuicdo normal. A distribuicao representada por I" é mostrada na equacao a

seguir, onde ¢é possivel notar como os parametros da distribuicao normal foram usados:

2
0y Hu

A escolha da distribuicao de probabilidade para o coeficiente global de transferéncia

U~T (“ “) (24)

de calor U, bem como seus parametros estatisticos, foi baseada em estudos anteriores que
adotaram abordagens semelhantes para modelar o comportamento estocastico de sistemas
térmicos sob condigoes operacionais varidveis (Cholette et al., 2019).

Na base de dados 2, o foco foi avaliar a sensibilidade do modelo a deteccao de
incrustacao com base na discrepancia do erro de predi¢cdo de modelos AR identificados
na condigao limpa (associada ao valor inicial de U). Assim, as curvas representando a
condicao incrustada foram obtidas por meio da alteracdo dos parametros estatisticos da
distribuicao gama de U, sem a necessidade de modelar explicitamente um decaimento
temporal nem de aplicar um novo modelo AR (ambos explicados em se¢bes seguintes).

Por outro lado, na base de dados 1, o objetivo era analisar a evoluc¢ao da incrustacao
ao longo do tempo de operagao de um trocador de calor. Para isso, modelou-se o decai-
mento progressivo de U utilizando uma fun¢ao exponencial, representando a deterioracao

térmica causada pelo acimulo de depositos:

U(t) = Uy - e, (2.5)

onde \ é a taxa de decaimento associada a incrustacao, ajustavel de acordo com os dados
empiricos obtidos para refletir condi¢oes operacionais reais. Para este estudo, simula-se
a incrustacao ao longo de 4 anos, com A calibrada para representar as condigoes tipicas

de operagao, portanto foi adotado o valor A = ﬁ = 2,5 x 107571, equivalente a uma
constante de tempo a = 4000s. O horizonte de simulacao foi definido de forma arbitraria
em quatro anos, nao havendo um motivo especifico para a escolha desse valor exato. A
intencao foi representar um periodo prolongado de operagao continua sem manutencao, de
modo a reproduzir o aciimulo progressivo de incrustacao. Essa escolha, além de viabilizar
a analise do envelhecimento térmico do equipamento ao longo de sua vida 1util, também
auxilia no balanceamento da classificacao: considera-se o primeiro ano como “limpo” e

os trés subsequentes como “incrustados”, resultando em uma propor¢ao de 1:3 entre as
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classes. Assim, o treinamento pode ser realizado apenas com dados limpos, enquanto os
demais anos fornecem diferentes estagios de degradacao para fins de teste e validacao.
A abordagem estocastica permite uma simulacdo com menos parametros, refletindo as
incertezas operacionais do sistema e proporcionando uma base sélida para a modelagem
preditiva. Para garantir que o coeficiente esteja dentro de faixas de valores plausiveis, foi

aplicada uma calibragdo utilizando Computagao Bayesiana Aproximada, ou calibracao

ABC.

2.1.2 Calibracao por Computagiao Bayesiana Aproximada (ABC)

Para estimar o coeficiente global de transferéncia de calor, U(t), dentro do mo-
delo de ordem reduzida, utilizamos a calibra¢ao por Computacao Bayesiana Aproximada
(ABC). Esse método ¢ eficaz para inferir pardmetros do modelo, como a taxa de decai-
mento A\, ao comparar os perfis de temperatura simulados com os dados reais e ajustar o
modelo de forma a minimizar as discrepancias, sem a necessidade de conhecer a funcao
de verossimilhanca. Ao contrario do método de Monte Carlo com Cadeia de Markov
(MCMC), que exige a definigdo prévia da funcdo de verossimilhanga, o ABC é vantajoso,
especialmente porque a imposicao de uma verossimilhancga a priori pode ser complexa em
muitos casos. O processo é formulado como um problema de regressao, que compara os

resultados do modelo as observagoes experimentais (Csilléry et al., 2010):

y=f(0;x)+e¢, (2.6)

sendo y € RY os dados observados, f(0;x) a funcio que representa a safda do modelo
com parametros § € R" (como Uy e \) e entradas « € R? (e.g., temperaturas dos fluidos),
e € € R corresponde aos erros de medicdo.

A abordagem bayesiana permite a atualizacdo das estimativas de # incorporando
os dados observados para ajustar a verossimilhanga. A distribuicdo a posteriori de 6 é

descrita por:

m(y|0)7(0)
m(y)

O método ABC avalia a distancia entre os dados simulados e os observados sem

m(0ly) = : (2.7)

exigir uma funcao explicita de verossimilhanca, amostrando candidatos de pardmetros da
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distribuicao anterior, simulando o modelo e aceitando os candidatos que geram resultados
proximos o suficiente dos dados observados. Um fluxograma da calibracao ABC utilizado

no caso dos trocadores de calor é apresentado na Figura 2.

Figura 2 — Fluxograma do Processo de Calibragdo ABC para Ajuste de A e U
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Dado que o modelo é baseado em EDOs que descrevem as temperaturas dos fluidos

e o comportamento de U(t), o processo de calibragao visa alinhar esses perfis de tempera-
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tura com dados experimentais. A distribuicao I' é usada para A, garantindo que Uy seja
sempre nao negativo. Esse método aproxima a distribui¢ao a posteriori 7(6|y) de maneira
iterativa, ajustando A e Uy até que a convergéncia seja atingida, representando o método
classico de amostragem por rejeicao na ABC (Castello; Ritto, 2023).

A abordagem de calibragdo bayesiana por meio da Computagdo Bayesiana Aproxi-
mada (ABC) ja foi aplicada anteriormente ao problema de monitoramento de trocadores
de calor no contexto do grupo de pesquisa. Godoy, Silva e Teloli (2024) utilizaram o
método ABC para estimar parametros térmicos de trocadores reais a partir de dados ex-
perimentais, demonstrando sua robustez frente a incertezas operacionais e viabilizando o
uso de modelos de ordem reduzida. Este trabalho segue essa mesma linha metodolégica,
adaptando a abordagem para a simulacao da degradacao do coeficiente global de troca
térmica U, utilizando dados sintéticos para avaliacao do desempenho do modelo e poste-
rior aplicacdo em Transferéncia de Aprendizado.

No caso da base de dados 1, que utiliza esta metodologia, os atributos utilizados
na classificagao apds a calibracao sao as temperaturas de saida dos fluidos no casco e no
tubo. Para as bases de dados 2 e 3, utiliza-se extracao de atributos provenientes de um

modelo AR.

2.2.  MODELOS AUTOREGRESSIVOS (AR)

Para a base de dados 2 e para os dados experimentais (base 3), foi adotada a
modelagem de cada curva de temperatura em condicao limpa como uma resposta de pri-
meira ordem, posteriormente ajustada por modelos autorregressivos (AR) para capturar
o comportamento dindmico do sistema.

Para a medi¢ao da temperatura de saida do tubo de um trocador de calor em
condicdo limpa, denotada por y(k), com k = 1,2,--- /N, um modelo AR pode prever a
temperatura um passo a frente com base em observagoes passadas (Ljung, 1999; Billings,

2013):

A(Q)y(k) = eres(k) (2.8)

onde A(q) =1+ aiqg' + -+ ayq? é o polindmio do modelo AR. Os coeficientes a; sdo
estimados, ¢! é o operador de atraso e p é a ordem do sistema. Os coeficientes podem ser

obtidos por métodos como minimos quadrados ou Yule-Walker (Ljung, 1999; Figueiredo
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et al., 2011). Se o modelo estiver bem ajustado, o erro e,.f(k) sera ruido branco, indicando
que toda informagcao dindmica foi capturada por A(q).

A Equagao 2.8 funciona como uma sombra digital do comportamento esperado do
trocador. Para um novo sinal de temperatura z(k), a aplicagdo do mesmo modelo fornece

o erro de predicao sob condigao desconhecida:

A(q)z(k) = €qgesc(k) (2.9)

Se z(k) for uma curva de uma condicao limpa, eges.(k) serd semelhante a e,.r(k); caso
contrario, um desvio significativo indica possivel incrustagdo (Sohn; Farrar, 2001; Lu;
Gao, 2005).

Cabe ressaltar que, neste trabalho, as expressoes “temperatura do tubo” e
“temperatura do casco” (como aparece em muitos dos graficos) referem-se sempre as
temperaturas instantaneas de saida medidas ao final do trocador em cada compartimento.
O termo “saida” foi omitido para evitar ambiguidade com o conceito de saida em sistemas
dindmicos. Do ponto de vista fisico, cada compartimento possui uma temperatura de
entrada e uma de saida, sendo esta ultima a tnica utilizada para tracar curvas e extrair
atributos. Do ponto de vista matematico, em modelos autorregressivos, qualquer série
observada pode ser tratada como saida, inclusive a temperatura de entrada, uma vez
que se trata de variaveis acessiveis ao observador, isto é, saidas observaveis no contexto
da modelagem estatistica. Ressalta-se, entretanto, que neste trabalho a temperatura de
entrada (inlet) foi considerada apenas em modelos numéricos, nao integrando o conjunto

de medigoes experimentais.
2.2.1 Extracao de Atributos Estatisticos

Utilizando as Equagcoes (2.8) e (2.9), propde-se como primeira métrica a razao entre
as variancias dos erros de predicao, sensivel a desvios que podem indicar alteracoes no

regime térmico do sistema:

02 (edesc)

X —
LT o2(ery)

(2.10)

em que o2(+) representa o operador de variancia aplicado aos vetores de erro. Essa razao ¢

equivalente a estatistica F', frequentemente utilizada em testes de hipotese para comparar
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a variancia de duas amostras distintas (Hogg; Ledolter, 1987; Kopsaftopoulos; Fassois,
2010). No contexto deste trabalho, essa comparagdo permite identificar desvios entre a
resposta térmica esperada (limpa) e uma condigdo desconhecida (possivelmente incrus-
tada). Um pressuposto importante para a validade dessa métrica é que os residuos e, (k)
da modelagem AR em condi¢ao limpa apresentem distribui¢ao Gaussiana (ruido branco),
o que indica que o modelo foi bem ajustado. Caso essa hipdtese nao se sustente ao aplicar
o modelo a novos dados, isso pode sinalizar que houve uma mudanca na dindmica do
sistema, como ocorre em casos de incrustagao.

Além da razao de variancias, uma segunda caracteristica extraida dos sinais térmicos
¢ a energia total associada a curva de temperatura. Essa métrica é obtida por meio da
integragao numeérica do sinal usando a regra do trapézio, o que fornece uma estimativa
da energia térmica acumulada ao longo do tempo:

E D g (2.11)

S

em que At representa o intervalo de tempo entre as amostras discretas, e a soma corres-
ponde a integragdo numérica da curva de temperatura x(k). Esse valor pode ser interpre-
tado como a energia térmica trocada ao longo do experimento, sendo 1til para identificar
quedas de eficiéncia térmica associadas a presenca de incrustacgoes.

A combinagao das métricas X; (razao de varidncias) e Xy (energia térmica) forma
um espago de caracteristicas bidimensional capaz de discriminar entre os estados limpo
e incrustado de um trocador de calor. Com esse conjunto de dados histéricos, modelos
AR podem ser identificados de forma robusta, permitindo a classificacdo automatica do
estado operacional com o uso de algoritmos como o Maquina de Vetor Suporte, do inglés

Support Vector Machine (SVM), abordado na préxima segao.
2.3.  CLASSIFICACAO COM MAQUINAS DE VETOR SUPORTE (SVM)

A classificacdo entre os estados limpo e incrustado para as trés bases de dados
foi realizada com o algoritmo Support Vector Machine (SVM), que busca maximizar a

margem entre as classes. A funcao objetivo da SVM linear é:

1
migl §H'w\|2 sujeito a  y;(wlx; +b) > 1 (2.12)

)
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No contexto deste trabalho, a SVM busca encontrar um hiperplano 6timo que
separe duas condigoes operacionais de um trocador de calor (estado limpo e estado

incrustado) com base nos atributos extraidos das curvas de temperatura.

o x; € R™ é o vetor de caracteristicas extraidas da i-ésima curva de temperatura do
trocador. Dependendo da base, essas caracteristicas incluem a razao entre variancias

dos erros de predi¢ao, a energia do sinal, ou diretamente a temperatura de saida

dos fluidos.

e y; € {—1,+1}: é o rétulo associado ao vetor de caracteristicas «;, indicando se a

curva corresponde a um estado limpo (+1) ou incrustado (—1).

o w: é o vetor de pesos que define a orientacdo do hiperplano de separa¢ao no espaco
de atributos. No contexto térmico, ele representa a direcao no espago de carac-
teristicas que mais separa os efeitos da incrustagao dos comportamentos tipicos do

trocador limpo.

e b: é 0 viés (ou termo de deslocamento) do hiperplano. Ele ajusta a posigao da
fronteira de decisao no espago de atributos para maximizar a margem entre as duas

classes.

. %HwHQ: ¢ o termo de regularizacao que a SVM tenta minimizar, pois ele representa a
complexidade do modelo. Reduzir esse termo garante que a margem entre as classes

(limpo e incrustado) seja a maior possivel, promovendo uma boa generalizagao.

« A condicio y;(wTx; +b) > 1 assegura que todos os pontos de treinamento estejam
corretamente classificados com uma margem minima de separagao. No caso dos
trocadores, isso implica que o classificador deve ser capaz de separar corretamente
os padroes térmicos associados a operacao limpa daqueles que sugerem perda de

desempenho devido a incrustacao.

A SVM foi treinada com os dados do dominio fonte e testada inicialmente no

dominio alvo, com e sem adaptacao de dominio.
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2.4. TRANSFERENCIA DE APRENDIZADO POR ADAPTACAO DE DISTRIBUICAO
CONJUNTA (JDA)

A Transferéncia de Aprendizado ( Transfer Learning - TL) é uma técnica que per-
mite aplicar o conhecimento adquirido em um conjunto de dados fonte para prever o
comportamento de um conjunto de dados alvo. Muitas vezes a escolha do conjunto fonte
¢ feita levando em considerag¢ao sua maior quantidade de dados em relacao ao alvo. A
transferéncia do aprendizado é feita através de uma adaptacdo de dominio, em que os
dois conjuntos de dados sdo mapeados para um novo dominio latente, em que ambos os
conjuntos tenham caracteristicas similares. KEsse processo reduz a necessidade de cole-
tar extensos dados de treinamento para cada novo ambiente, tornando a TL vantajosa
para aplicagoes industriais com restri¢coes de coleta e processamento de dados, como o
monitoramento de trocadores de calor (Pan; Yang, 2010).

Existem diferentes tipos de TL, como a baseada em caracteristicas (feature-based)
e a baseada em modelos (model-based). A abordagem baseada em caracteristicas, como a
Adaptagao de Distribui¢ao Conjunta (Joint Distribution Adaptation - JDA) (Long et al.,
2013), mapeia as caracteristicas dos dados de origem e de destino em um espago compar-
tilhado. Ao minimizar a discrepancia entre as distribui¢oes de probabilidade condicional
e marginal dos conjuntos, o JDA permite uma adaptacao eficiente do classificador, sem
a necessidade de ajustes de hiperparametros ou complexas estruturas de redes neurais
(Nguyen; Xue; Andreae, 2018). Em termos mais simples, JDA faz com que as carac-
teristicas de ambos os trocadores de calor no espaco original sejam projetadas em um
espaco latente tendo a menor discrepancia possivel, sendo possivel interpretar as nuvens
de pontos de conjuntos de dados distintos como as de um tunico conjunto neste espaco
latente.

As principais vantagens dessa abordagem em relacao a abordagem baseada em
modelos sao a reducao no tempo de processamento e a dispensa de calibracao
de hiperparametros, sendo menos dependente de ajustes especificos, o que a torna
ideal para dispositivos com restrigoes de processamento, como sensores industriais (Wang
et al., 2019). Porém, no desenvolvimento de gémeos digitais de trocadores de calor,
o padrao desejado é a transferéncia baseada em modelos, uma vez que a abordagem
por caracteristicas tem a limitacdo de precisar de grandes histéoricos de dados de

trocadores fonte para captar a tendéncia estatistica das caracteristicas.
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Em trocadores de calor, a aplicacdo de TL ainda é rara. A maioria das aborda-
gens utiliza métodos ajustados para cada equipamento, com modelos customizados que
nao aproveitam a possibilidade de transferir conhecimento entre trocadores de diferentes
geometrias ou condigoes operacionais (Chiang; Lu; Hsu, 2017).

Na aplicacao de JDA, temos um conjunto de dados de origem {(Xs,ys)}, com
X, € R¥" gendo a matriz de atributos e y, € R'*" os r6tulos associados, e um conjunto
de dados de destino X; € R¥™ sem rétulos, a JDA busca uma matriz de projecio
A € R¥F tal que:

C
2
mAmZHATxg—ATXf LA (2.13)
c=1

em que:

o X¢ e XY representam os subconjuntos de dados da classe ¢ nos dominios de origem

e destino, respectivamente;
o (' é o numero total de classes (neste caso, dois: limpo e incrustado);
* ||-||F denota a norma de Frobenius, usada para mensurar a distdncia entre matrizes;

e )\ é um parametro de regularizacao que controla o ajuste da projecao para evitar

sobreajuste.

Apoés a projecao dos dados para esse novo espaco latente, é possivel treinar um
classificador utilizando apenas os dados rotulados do dominio de origem. Esse classificador
pode, entdo, ser aplicado com eficacia aos dados do dominio de destino, mesmo sem a
presenca de rétulos. A JDA, portanto, permite que o conhecimento aprendido com um
trocador de calor bem monitorado (e.g., casco e tubo com instrumentagdo completa) seja
transferido para outro trocador com geometria distinta ou instrumentagao reduzida (e.g.,
trocador de placas planas).

Cabe destacar que a aplicacdo de técnicas de Transferéncia de Aprendizado neste
trabalho segue uma linha de pesquisa continua do grupo. Trabalhos anteriores abordaram
o uso de TL para diagnéstico de danos estruturais em pontes com base em modelos
numéricos (Figueiredo et al., 2022), para classificagdo de estados estruturais em modelos
de viga por andlise de similaridade (Almeida; Silva; Ritto, 2024), e para transferéncia de

modelos entre condigoes de fronteira distintas em detec¢ao de falhas (Souza et al., 2024).



Capitulo 2. Metodologia Geral: Modelagem, Classificacdo e Transferéncia de Aprendizado 32

O presente trabalho expande essa linha para o dominio térmico, aplicando TL no contexto

do monitoramento de trocadores de calor com distintas geometrias e regimes operacionais.

2.5.  CONCLUSAO DO CAPITULO

Este capitulo apresentou a estrutura metodolégica adotada neste trabalho, comum
as trés bases de dados consideradas. Foram descritos os procedimentos de modelagem
estocéastica com calibracao bayesiana, utilizados para a geracao de dados sintéticos com
degradagao térmica progressiva, e a formulagdo de modelos autorregressivos (AR), em-
pregados como sombras digitais para caracterizacdo do comportamento dinamico. Em
seguida, detalhou-se o processo de extracao de atributos estatisticos a partir dos residuos
e dos sinais de temperatura, que compoem o espaco de caracteristicas a ser explorado. Por
fim, foram expostos os fundamentos do classificador Support Vector Machine (SVM) e da
técnica de adaptacao de dominios por Joint Distribution Adaptation (JDA), que consti-
tuem os elementos centrais da etapa de classificacao e de transferéncia de aprendizado.

Dessa forma, este capitulo consolidou o conjunto de ferramentas conceituais e
computacionais que sustentam as analises posteriores, servindo de base para a aplicacao

pratica nas diferentes bases de dados apresentadas nos capitulos seguintes.
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3 APLICACAO NAS SIMULACOES NUMERICAS

Neste capitulo, sao analisadas duas aplicagoes da metodologia proposta utilizando
conjuntos de dados gerados por simulacao numérica. O objetivo é avaliar a capacidade de
generalizacao da técnica de Transferéncia de Aprendizado (TL) frente a diferentes niveis
de modelagem e discrepancia entre dominios. Em ambas as simulagoes, a metodologia
é composta por trés etapas principais: construcao de modelos, extracao de atributos e
aplicacao de técnicas de classificacdo com e sem adaptacao de dominio.

As simulagoes foram divididas em duas bases numéricas distintas:

« Base 1 — Simulacdo com ABC e Decaimento de U: modelos de ordem reduzida
com decaimento estocastico do coeficiente global de troca térmica. Os dados de

entrada da SVM sao as temperaturas de saida dos fluidos.

« Base 2 — Simulacdo com AR e U ~ Gama: curvas geradas sinteticamente por
variacoes estocésticas de U, com modelagem AR e extracao de métricas como razao

de variancias e energia do sinal.

Os dados gerados foram organizados em dominios fonte e alvo, para avaliar a
deteccao de incrustacao com e sem técnicas de Transferéncia de Aprendizado. A seguir,

sao apresentados os resultados para a Base 1.

3.1. BASE 1 - SIMULACAO COM ABC E DECAIMENTO DE U

Para testar a metodologia elaborada, foram simulados dois trocadores com geo-
metrias distintas: um considerado como trocador fonte, e outro como trocador alvo.
O trocador fonte representa aquele com maior confiabilidade de dados ou conhecimento
prévio, e o trocador alvo, aquele para o qual se deseja transferir esse conhecimento, mesmo
em condicoes operacionais diferentes.

Embora ambos os trocadores contenham o mesmo nimero de amostras nesta
aplicacao, o trocador fonte foi modelado com base na geometria de uma bancada ex-
perimental didatica, enquanto o trocador alvo foi definido com uma geometria distinta,
projetada para ter menor area de troca térmica e parametros de entrada diferentes. O
objetivo é verificar se o conhecimento extraido do trocador fonte é suficiente para ge-

neralizar a detec¢ao de incrustagdo no trocador alvo, mesmo com diferencas estruturais
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significativas. Fica como proposta futura avaliar o desempenho da metodologia também

sob desbalanceamento de volume de dados entre os dominios.

3.1.1 Geometria dos Trocadores Fonte e Alvo

As geometrias e os parametros de entrada dos trocadores simulados sao:

Tabela 1 — Parametros do Trocador de Calor Fonte

Parametro Valor
Comprimento 1,00 x 10° m
Didmetro do casco 2815 x 1072 m
Diametro do tubo 1,520 x 1072 m
Temperatura de entrada do tubo 9,00 x 10! °C
Temperatura de entrada do casco 2,00 x 10! °C

Vazao massica no tubo
Vazao massica no casco

6,99 x 1072 kg /s
6,00 x 1072 kg/s

Fonte: Producao do préprio autor

Tabela 2 — Parametros do Trocador de Calor Alvo

Parametro Valor

Comprimento 5,00 x 107t m
Diametro do casco 5,00 x 1072 m
Diametro do tubo 2,50 x 1072 m
Temperatura de entrada do tubo 8,00 x 10! °C
Temperatura de entrada do casco 3,00 x 10! °C

Vazao massica no tubo
Vazao massica no casco

7,00 x 1072 kg /s
5,00 x 1072 kg/s
Fonte: Producao do proprio autor

Ambos os trocadores utilizam agua como fluido em seus compartimentos quente e
frio. As propriedades termofisicas da dgua liquida foram definidas de acordo com valo-
res tipicos encontrados na literatura para temperatura ambiente, conforme utilizado por
Garcia (2022). O comportamento térmico dos trocadores foi modelado por um sistema
de equagoes diferenciais ordindrias (EDOs), resolvido numericamente com o método de
Runge-Kutta de quarta ordem, por meio da funcdo ode45 do MATLAB®.

Cada simulacao correspondeu a um horizonte de quatro anos de operacao continua,
com discretizacao temporal de 0,1s. Isso resulta, em termos computacionais, em centenas

de milhares de pontos de calculo por curva, valores que podem parecer elevados, mas que
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nao devem ser interpretados como “amostras” independentes, e sim como discretizagoes
numéricas de trajetérias temporais.

Para evitar distorcoes associadas ao regime transiente inicial, os primeiros 4000
pontos de cada curva foram descartados, garantindo que apenas o regime permanente
fosse considerado. A degradacao térmica decorrente da incrustacao foi simulada por meio
de um decaimento exponencial do coeficiente global de transferéncia de calor U(t), dado

por:

U(t) = Uy -e M, (3.1)

1

005 = 25 X 10~*s7!, representando o envelhecimento

com taxa de decaimento \ =
progressivo do equipamento.

A condig¢ao limpa foi definida a partir do regime permanente correspondente ao
primeiro ano de operagao, enquanto os trés anos subsequentes foram considerados como
condi¢ao incrustada. Os parametros iniciais do modelo foram calibrados por Computagcao
Bayesiana Aproximada (ABC), e as curvas utilizadas na anélise foram obtidas por amos-
tragem de Monte Carlo, com sele¢ao aleatéria de 500 amostras de cada condi¢ao (limpo
e incrustado) para ambos os trocadores, garantindo diversidade estatistica no conjunto
de dados. Para a calibragao bayesiana (ABC), nao se utilizou toda a trajetoria simulada,
mas apenas o ponto final de cada curva em cada periodo analisado, de modo que o grande

volume de pontos gerados pela discretizacao serviu apenas para garantir a robustez da

simulagao, sem impactar diretamente no niimero de observagoes empregadas.

3.1.2 Detecgao no Espago Original de Caracteristicas

Como descrito anteriormente, os dois trocadores foram simulados sob as condigoes
de incrustagao com decaimento progressivo de U. Os dados do primeiro ano representaram
o estado limpo, enquanto os anos subsequentes o estado incrustado.

A deteccgao de incrustacgao foi realizada com um classificador binario do tipo Maquina
de Vetores de Suporte (SVM) linear, treinado com os dados do trocador fonte e aplicado
aos dados de ambos os trocadores, para verificar a capacidade de separacgao entre as classes
limpo e incrustado.

A Figura 3 ilustra o espaco de caracteristicas original, formado pela temperatura
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de saida do casco pela temperatura de saida do tubo!. A fronteira de decisao da SVM
é representada na figura. A direita e abaixo estdo os dados do trocador fonte, em azul
(limpo) e vermelho (incrustado); a esquerda e acima estdo os dados do trocador alvo, em

verde (limpo) e magenta (incrustado).

Figura 3 — Espaco original e classificacado SVM para ambos os trocadores de calor
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Fonte: Producao do proprio autor

Como pode ser observado, a fronteira de decisdo é pouco eficaz no dominio origi-
nal, indicando que um classificador treinado com dados do trocador fonte nao é capaz de
generalizar com sucesso para o trocador alvo sem adaptacao de dominio. A Tabela 3 apre-
senta o desempenho da classificacao bindria no espago original dos atributos, utilizando a
SVM treinada com dados do trocador fonte. Observa-se que apenas 48,0% das amostras
incrustadas foram corretamente classificadas, enquanto 52,0% foram confundidas com a

condicao limpa.

Tabela 3 — Desempenho do classificador no espago original (valores em porcentagem)

Classe Verdadeira Incrustado (Previsto) Limpo (Previsto)

Incrustado 48,0% 52,0%
Limpo 1,1% 98,9%
Fonte: Producao do proprio autor

Para quantificar a capacidade do classificador em detectar corretamente a condigao
de incrustacao, calcula-se o escore F; da classe incrustado, que combina precisao e re-

vocagdo em uma Unica métrica. A precisdao (precision) mede a propor¢ao de instancias

1

Neste trabalho, as expressoes “temperatura do tubo” e “temperatura do casco” (como aparecem nos
rétulos de graficos) referem-se as temperaturas instantaneas medidas ao final do trocador em cada
compartimento. Omitiu-se a palavra “saida” para evitar confusdo com o conceito de saida em sistemas
dindmicos.
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realmente incrustadas entre todas aquelas que o modelo classificou como incrustadas, isto
é, avalia a confiabilidade das predi¢oes positivas. Ja a revocacao (recall ou sensibilidade)
mede a proporcao de instancias incrustadas corretamente identificadas pelo modelo em
relacdo ao total de casos incrustados existentes, ou seja, indica a capacidade do classifi-
cador em nao deixar passar exemplos positivos. O escore F; é a média harmonica entre
precisao e revocagao, equilibrando essas duas dimensoes: ele s6 assume valores elevados
quando ambas sao altas, tornando-se uma medida mais adequada em problemas com

classes desbalanceadas, como é o caso deste estudo.

48,0 48,0
Precisao = ————— ~ 97,8 R 30 = ——————— =480
recisao 180+ L1 8%, evocacao 18.0 1 520 ,0%

97,8% - 48,0%
97,8% + 48,0%

O elevado ntimero de classificagoes incorretas do estado incrustado como limpo

F =2 ~ 64,4%

sugere que as caracteristicas extraidas diretamente dos dados nao sao suficientemente
discriminantes entre os estados operacionais. Como alternativa, adota-se a Transferéncia

de Aprendizado para melhorar a separagao das classes.

3.1.3 Deteccao no Espago Latente

Aplicou-se a técnica de Transferéncia de Aprendizado com Joint Distribution Adap-
tation (JDA), projetando os dados de ambos os trocadores em um espago latente, onde a
discrepancia entre os dominios é minimizada. A Figura 4 mostra o novo espago de carac-
teristicas apods essa transformacao, com uma clara separagao entre os estados operacionais,
mesmo no trocador alvo.

Apos a projecao, a SVM treinada unicamente com dados do trocador fonte passou a
ser eficaz na classificacao dos dados do trocador alvo. A Tabela 4 apresenta o desempenho
do classificador apds a aplicacdo da técnica de Transferéncia de Aprendizado via JDA,

evidenciando uma significativa melhoria na classificacdo do estado incrustado.
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Figura 4 — Espaco latente e classificacao SVM para ambos os trocadores de calor
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Tabela 4 — Desempenho para a classificacao no espaco latente

Classe Verdadeira Predito como Incrustado Predito como Limpo

Incrustado 98,7% 1,3%
Limpo 0,1% 99,9%

Fonte: Producao do préprio autor

A precisdo e a revocagao para a classe incrustado podem ser calculadas como:

98,7 98,7
P o o~ — ) % ~ — ) —
recisao 987101 99,9%, Revocacao 087+ 13 98,7%

99,9% - 98,7%
99,9% + 98,7%

Esse resultado confirma a efetividade da adaptagdao de dominio via JDA em ali-

Fl =2 ~ 99,3%

nhar as distribuicoes de atributos extraidos de trocadores com diferentes geometrias e
condicoes operacionais. A capacidade de generalizacdo do classificador treinado é am-
pliada, tornando a abordagem promissora para aplicagdo industrial, especialmente em

contextos com instrumentacao reduzida e escassez de dados rotulados no trocador alvo.

3.2. BASE 2 - SIMULACAO COM AREU~T

Nesta segunda base de dados simulada, foi adotado um modelo de troca térmica

simplificado, onde a dinamica da temperatura de saida de um fluido é descrita por uma
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equacao diferencial ordinaria de primeira ordem, considerando U como uma variavel
aleatoria:

dIr  UA

T = e T = T0) (3.2)
Nesta equagao, T'(t) é a temperatura instantanea do fluido, 7j, a temperatura de entrada,
A a drea de troca térmica, m a vazao méssica e ¢, o calor especifico. A integracao foi
realizada via método de Runge-Kutta de quarta ordem (ode45 do MATLAB®), com passo
de tempo de 0,01 s. Diferente da Base 1, nao foi considerada uma fun¢ao de decaimento
continuo para U. Em vez disso, a condi¢do de incrustacao foi simulada por meio da
reducao do valor médio de U, variando os parametros da distribui¢cao gama que rege essa

variavel, como descrito pela equacgao 3.3.

2 2
U~T (”y UU) (3.3)
Oy Hu

Essa abordagem permitiu gerar conjuntos de dados para trocadores em condigao

limpa e incrustada, sem necessidade de simulag¢ao ao longo de um periodo prolongado.

« Trocador Fonte: sistema dgua-dgua com 100 curvas simuladas (50 limpas e 50

incrustadas).

« Trocador Alvo: sistema 6leo-dgua com 40 curvas simuladas (20 limpas e 20 in-

crustadas).

Em ambos os trocadores, as curvas de temperatura (da saida do fluido de cada
compartimento) foram geradas por simulacdo de Monte Carlo, considerando um ruido
aleatério com desvio padrao de 2% do valor médio (RMS). A condigao de incrustagao foi
simulada por uma reducao de 25% no valor médio do coeficiente global de transferéncia
de calor U, representando uma menor eficiéncia térmica.

A Figura 5 apresenta as curvas simuladas para o trocador fonte, nas condi¢oes
limpa (azul) e incrustada (vermelho). A Figura 6 mostra as curvas do trocador alvo,
também simuladas com variabilidade estocastica e ruido, evidenciando maior dispersao
nos sinais.

Para representar o comportamento térmico de referéncia no trocador fonte, foi
identificado um modelo AR a partir de uma tnica curva de temperatura limpa, escolhida

aleatoriamente. A ordem do modelo foi definida com base no Critério de Informacao de
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Figura 5 — Curvas simuladas por Monte Carlo para o trocador fonte
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Figura 6 — Curvas simuladas por Monte Carlo para o trocador alvo
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Akaike (AIC), como mostra a Figura 7. O AIC é um critério amplamente utilizado para
selecao de modelos, pois busca o melhor equilibrio entre qualidade do ajuste e complexi-
dade do modelo: penaliza a adi¢do de parametros supérfluos, favorecendo representacgoes
parcimoniosas. No entanto, embora valores mais baixos de AIC indiquem melhor de-
sempenho relativo, a escolha da ordem nao pode se apoiar unicamente na minimizacao
do critério. Ordens muito elevadas tendem a levar ao fenomeno de overfitting, em que
o modelo passa a se ajustar a flutuagoes especificas da base de dados (ruido), perdendo
capacidade de generalizacao. Assim, apos analise dos resultados, adotou-se a ordem 6
como adequada: suficientemente baixa para evitar sobreajuste, mas capaz de capturar a
dindmica relevante do sistema e refletir corretamente a diferenca entre as condic¢oes limpas

e incrustadas.
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Figura 7 — Critério de Akaike (AIC) aplicado a sele¢ao da ordem do modelo AR — tro-
cador fonte
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A Figura 8 ilustra o ajuste do modelo AR de sexta ordem a uma curva de tempe-
ratura limpa distinta daquela usada na identificacdo. O erro de predicao é pequeno e o

modelo acompanha bem a dinamica térmica.

Figura 8 — Ajuste do modelo AR de sexta ordem a curva de temperatura do trocador
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A validagao do modelo foi feita pelo teste de brancura dos residuos, apresentado na
Figura 9. As autocorrelagoes dos residuos permanecem dentro do intervalo de confianca
de 99%, indicando que o modelo captura bem a dindmica do sistema.

O mesmo procedimento foi repetido para o trocador alvo. A Figura 10 apresenta
o critério AIC aplicado a uma curva limpa, indicando a ordem 10 como a mais adequada

para o modelo AR neste caso. Diferentemente do conjunto fonte, o conjunto alvo apre-
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Figura 9 — Analise de autocorrelacao dos residuos do modelo AR — trocador fonte
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senta dados mais ruidosos, o que demanda um modelo de ordem ligeiramente superior
para representar de forma satisfatoria as variagoes observadas. Além disso, por se tratar
do conjunto alvo, optou-se por permitir uma ordem maior a fim de capturar nuances
adicionais da dindmica, mesmo com a penalizacao associada a complexidade. Assim, a
ordem 10 mostrou-se um compromisso adequado: suficientemente elevada para lidar com
o ruido presente nos dados, mas ainda dentro de um limite que evita sobreajuste excessivo
e garante a utilidade do modelo para transferéncia de aprendizado.

Figura 10 — Critério de Akaike (AIC) para o modelo AR — trocador alvo
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A Figura 11 mostra o ajuste do modelo AR de décima ordem a uma curva limpa
do trocador alvo. Observa-se que o ajuste apresenta erro de predicao mais elevado, com
menor aderéncia ao sinal. Isso se deve a maior variabilidade dos dados simulados para o

trocador alvo, evidenciando menor qualidade do conjunto de dados.
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Figura 11 — Ajuste do modelo AR de décima ordem a curva de temperatura do trocador
alvo
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Esse comportamento refor¢a a motivacao para o uso de técnicas de Transfer Lear-
ning: a dificuldade em obter um modelo de qualidade diretamente no dominio alvo devido
ao maior nivel de ruido torna vantajosa a reutilizacao de conhecimento extraido de um
dominio fonte mais confiavel.

A Figura 12 apresenta o teste de brancura dos residuos para o modelo do trocador
alvo. Esse teste verifica se as autocorrelagoes dos residuos diferem estatisticamente de
zero, como esperado para um processo de ruido branco. As bandas representam o intervalo
de confianca de 99%, dentro do qual se espera que a maioria das autocorrelacoes se
mantenha quando o modelo é adequado.

Figura 12 — Teste de brancura dos residuos — modelo AR do trocador alvo
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Observa-se que, embora alguns valores se aproximem dos limites, a maior parte das



Capitulo 3. Aplicag¢do nas Simulagdes Numéricas 44

autocorrelagoes permanece contida nesse intervalo, nao havendo evidéncia significativa de
correlacao residual. Isso indica que o modelo consegue capturar de forma satisfatéria a
dindmica essencial do sistema, produzindo residuos compativeis com o comportamento de
ruido branco, indicando que o modelo ainda é 1til para extracao de atributos.

A curva utilizada para a identificacdo do modelo AR néo foi reutilizada nas etapas
de extracao de atributos. As demais curvas, tanto limpas quanto incrustadas, foram

submetidas ao modelo identificado, sendo entao calculadas duas métricas principais:

» Razao entre varincias dos erros de predigao (X)) da curva analisada em relacao a

curva de referéncia:
2
X, = M (3.4)
g (eTEf)

 Energia total da curva de temperatura (X,), estimada por integragao trapezoidal:

O S UL ;:(k +1)

k=1

At (3.5)

Essas duas métricas formam o espaco de atributos utilizado para a classificacao su-
pervisionada com SVM. Inicialmente, o classificador foi treinado com os dados do trocador
fonte e testado diretamente no trocador alvo, sem aplicacao de adaptacao de dominios.

A Figura 13 apresenta a classificacao SVM realizada diretamente no espago ori-
ginal dos atributos, utilizando dados simulados com base na modelagem AR da Base 2.
Observa-se que o classificador foi capaz de identificar corretamente todos os estados de

incrustacao, mas apresentou falhas ao distinguir as condig¢des limpas.

Figura 13 — Classificagao SVM no espaco original
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A Tabela 5 apresenta o desempenho do classificador, expresso em termos percen-
tuais. Verifica-se que 16, 1% das amostras limpas foram classificadas erroneamente como
incrustadas, o que compromete a confiabilidade do sistema em contextos onde a falsi-

ficacao de falhas representa custo ou interven¢ao desnecessaria.

Tabela 5 — Desempenho do classificador no espago original (valores em porcentagem)

Classe Verdadeira Incrustado (Previsto) Limpo (Previsto)

Incrustado 100,0% 0,0%
Limpo 16,1% 83,9%

Fonte: Producao do préprio autor

Para quantificar a capacidade do classificador em detectar corretamente a condi¢cao
de incrustacao, calcula-se o score F| da classe incrustado, que combina precisao e re-

vocagao em uma unica métrica:

1 1
00,0 ~ 86,1%, Revocagdo = 1000 _ 100,0%

Precisio = ———0
eSO = 00,0 + 16,1 1000 + 0,0

86.1% - 100,0%
F=2. 2 2 092.5%
L 86.1% + 100,0% 970

Apesar da alta taxa de detecgao do estado incrustado, o nimero de falsos positivos

reflete uma tnica observacao: todos os dados limpos do trocador alvo foram classifica-
dos como incrustados, o que mostra que o classificador nao generalizou bem (classificou
qualquer condic¢ao diferente da treinada como sendo incrustagao), reforcando a necessi-
dade de adaptacao de dominio para aprimorar a separacao entre classes em cenarios com
trocadores de geometrias distintas.

Para melhor compreensao da discrepancia entre os dominios, a Figura 14 apresenta
os histogramas das distribui¢oes dos atributos X; e Xy para os dois trocadores. Nota-se
a diferenca significativa nas distribuicoes, indicando a necessidade de uma adaptacao de
dominio.

Posteriormente, aplicou-se a técnica de Transferéncia de Aprendizado por Joint
Distribution Adaptation (JDA), que realiza a projecao dos dados para um espaco latente
no qual as distribui¢oes marginal e condicional sao alinhadas. Apods essa adaptagao,
observou-se melhoria expressiva na acuracia da classificagdo no dominio alvo, evidenciando

o sucesso da transferéncia de conhecimento.
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Figura 14 — Histogramas dos atributos X; e X5 — espaco original
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A Figura 15 ilustra a classificacao realizada apds aplicagao da JDA. Percebe-se
uma separacao mais clara entre os estados limpo e incrustado, mesmo no trocador alvo,

indicando a efetiva reducao da discrepancia entre os dominios.

Figura 15 — Classificacao SVM apés aplicacao da JDA
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A Tabela 6 apresenta o desempenho do classificador no espaco latente apds a
aplicagdo da técnica de Transferéncia de Aprendizado via JDA. Nota-se que todos os
estados incrustados foram corretamente identificados e apenas 0,8% das amostras lim-
pas foram confundidas com falhas, o que representa um ganho expressivo em relagao a
classificacao no espaco original. Além disso, estes 0,8% representam um tnico ponto, o
que mostra que treinando com mais dados eliminariamos completamente os falsos positi-

vos. Para quantificar o desempenho do classificador na detec¢ao da condi¢ao incrustado,



Capitulo 3. Aplicag¢do nas Simulagdes Numéricas 47

calcula-se novamente o escore F1:

Tabela 6 — Desempenho do classificador no espago latente (valores em porcentagem)

Classe Verdadeira Incrustado (Previsto) Limpo (Previsto)

Incrustado 100,0% 0,0%
Limpo 0,8% 99,2%
Fonte: Producao do proprio autor

100,0 100,0
P 189 et —, ~ 2 3 g —’ g ]_
recisao 1000 1 08 99,2%, Revocacao 1000 100 00,0%

99.2% - 100,0%
F,=2. -2 "~ 99,6
! 99,2% + 100,0% 7

O resultado evidencia a eficacia da JDA em alinhar os dominios fonte e alvo,

mesmo com diferentes geometrias e parametros operacionais. O ganho de desempenho na
deteccao de incrustacao valida a aplicabilidade da metodologia em cenarios industriais,
onde o conhecimento prévio sobre o comportamento de um trocador pode ser transferido
com sucesso para outro com baixa disponibilidade de dados.

Por fim, a Figura 16 apresenta os histogramas das distribui¢oes dos atributos A}
e Xy apos a aplicacdo da JDA. Nota-se uma sobreposicao muito mais préxima entre as

distribui¢oes dos dois dominios, confirmando a eficicia da adaptacao.

Figura 16 — Histogramas dos atributos X; e X5 apds JDA
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A analise desta segunda base complementa os resultados da Base 1, demonstrando
que a metodologia proposta mantém sua eficicia mesmo sob diferentes formas de mo-
delagem e maior discrepancia entre os dominios. Isso refor¢a a robustez da abordagem
baseada em AR, SVM e JDA para o monitoramento de incrustacdo em trocadores de

calor com caracteristicas variadas.

3.3. CONCLUSAO DO CAPITULO

Este capitulo apresentou a aplicacao da metodologia proposta em duas bases de
dados simuladas numericamente, com diferentes niveis de complexidade e estratégias de
modelagem. Na Base 1, adotou-se um modelo de ordem reduzida com envelhecimento
continuo do trocador através da reducao do coeficiente global de transferéncia de calor
(U), calibrado via Computacao Bayesiana Aproximada (ABC). A detecgao da incrustagao
foi realizada diretamente a partir das curvas de temperatura de saida, sem necessidade
de extracao de atributos.

Ja na Base 2, optou-se por uma modelagem simplificada, com geracao de curvas
por Monte Carlo considerando U ~ Gama e extracao de atributos a partir de modelos
AR. Neste caso, as métricas extraidas permitiram estruturar um espago de caracteristicas
mais robusto para a classificacdo supervisionada. Ambas as abordagens demonstraram
que, apesar das diferencas nas simulagoes, a técnica de Transferéncia de Aprendizado via
JDA foi eficaz na adaptacao entre trocadores fonte e alvo.

Os resultados evidenciam que a aplicagdo combinada de modelagem autorregres-
siva, classificagdo por SVM e adaptacao de dominios via JDA constitui uma abordagem
promissora para o diagnostico de incrustacao em trocadores de calor, mesmo diante de
diferentes geometrias, condigoes operacionais e complexidades de modelagem. A robus-
tez da metodologia frente a essas variagoes reforca seu potencial de generalizacao para
aplicacoes reais em manutencao preditiva.

No capitulo seguinte, a metodologia ¢ aplicada a dados experimentais coletados

em bancada, com o objetivo de validar sua aplicabilidade em um cenario real.
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4 VALIDACAO EXPERIMENTAL COM TROCADORES REAIS

Este capitulo apresenta a validacao experimental da metodologia proposta em dois
trocadores de calor reais de geometrias distintas, utilizando a Bancada Didatica AG-TRC,
desenvolvida pela empresa ALGETEC — Solugdes Tecnolégicas em Educacao'.
Os experimentos foram realizados com um trocador do tipo casco e tubo (modelo TST
30-2) e outro do tipo placas brasadas de ago inox (20 placas), operando sob diferentes
condigOes térmicas. Sao descritas as caracteristicas construtivas de cada equipamento,
os procedimentos de aquisicao e processamento de dados e os resultados obtidos com

a aplicacao das técnicas de modelagem AR, extracdo de atributos e classificacdo com

Transferéncia de Aprendizado (JDA).

4.1. TROCADOR CASCO E TUBO

O trocador de calor do tipo casco e tubo utilizado nos testes é o modelo TST 30-2,
da Apema?. Trata-se de um trocador contracorrente com passagem tinica, composto por
um unico tubo interno.

A Figura 17 apresenta a montagem experimental do médulo casco e tubo no labo-

ratorio, com os circuitos de aquecimento, resfriamento e aquisicao de dados.

Figura 17 — Montagem experimental do trocador de calor casco e tubo

Fonte: Producao do proprio autor

Mais informagoes em: https://www.algetec.com.br/bancada-didatica-de-trocadores-de-calor

2 Mais informagdes em: https://apema.com.br/pdf/catalogo-trocador-calor-casco-tubo.pdf


https://www.algetec.com.br/bancada-didatica-de-trocadores-de-calor
https://apema.com.br/pdf/catalogo-trocador-calor-casco-tubo.pdf
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4.2.  TROCADOR DE PLACAS PLANAS

O segundo trocador utilizado nos ensaios experimentais é um trocador de calor de
placas brasadas da Brewparts® com 20 placas de aco inox 304, soldadas com 99,9% de
cobre. Cada placa possui area de transferéncia térmica de aproximadamente 0,012 m?,
totalizando cerca de 0,24 m?. O corpo do equipamento mede 19 cm de comprimento,
7,5 cm de largura e 5,5 cm de altura 1til (7,5 cm no total com conexoes).

As conexdes de entrada e saida sdo do tipo BSP 1/2”, com disposi¢ao cruzada
entre os dois circuitos, permitindo operagao em contrafluxo. Trata-se de um equipamento
compacto e eficiente, comumente utilizado em chillers, aplicacoes domésticas e refrigeracao
de pequenos processos térmicos.

A Figura 18 mostra a montagem do modulo de placas brasadas com instrumentacao

para medicao de temperaturas e vazoes em ambas as linhas.

Figura 18 — Montagem experimental do trocador de placas planas

Fonte: Producao do préprio autor

4.3.  AJUSTE DAS CURVAS E SIMULACAO DE INCRUSTACAO

As curvas de temperatura foram obtidas por meio de sensores colocados nas en-

tradas e saldas dos trocadores. Para cada execugao experimental, extraiu-se o perfil de

3 Mais informagdes em: http://brewparts.com.br/index.php
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temperatura do fluido ao longo do tempo e ajustou-se uma resposta de primeira ordem
do tipo:
dar  k
—=—(T\w—=1T), 4.1
= (T -T) (1)
onde k£ é o ganho estatico, 7 a constante de tempo associada a resposta térmica e Tj,
a temperatura de entrada. Para a identificacdo dos pardmetros dinamicos das curvas

experimentais, foi adotado o ajuste por minimos quadrados nao lineares, utilizando a

funcdo 1sqcurvefit do MATLAB®. O modelo adotado possui a forma:

Tt)=k(1—e ")+ 1T, (4.2)

Em que k representa o ganho estatico, 7 a constante de tempo e Tj o valor inicial da
temperatura. Embora uma estimativa aproximada de 7 pudesse ser obtida pelo tempo
necessario para atingir 63% da resposta final (tipica de sistemas de primeira ordem), a
abordagem por ajuste direto aos dados é mais robusta frente a presenca de ruido e va-
riagcoes operacionais, permitindo a estimativa simultanea dos trés parametros do modelo.
O ajuste foi realizado individualmente para cada curva experimental, com os parametros
posteriormente utilizados na geracao de curvas sintéticas via simulacao de Monte Carlo.

Para simular a condicao de incrustacao, os parametros identificados para o regime
limpo foram alterados sistematicamente: o ganho k foi reduzido em 50% e a constante
de tempo 7 foi aumentada em 25%, simulando a perda de eficiéncia térmica e o au-
mento de inércia associados a incrustacao. Os valores de k e 7 foram modelados como
variaveis aleatorias seguindo distribui¢des gama, cujos parametros foram obtidos a par-
tir das médias e desvios padrao ajustados dos dados reais. A Tabela 7 apresenta os
parametros das distribuicoes utilizadas para a geracao das curvas sintéticas em condicao
limpa e incrustada. As Figuras 19 e 20 mostram as curvas de temperatura de saida no

casco para o trocador casco e tubo e para o trocador de placas planas, respectivamente.
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Tabela 7 — Parametros das distribui¢oes gama para simulagao das curvas térmicas

Condicdo Parametro Meédia  Ajuste de DP* Distribuigao I'(«, 6)

k2 . 2
k b edia 0,3 - oy (m &)

Limpa o ;% " Kmedia
2 2
T édi g
T Tmédia, 073 *O0r <&glaa —
(o= Tmédia,
(0,5kmeain)® O
Incrustada 075 média 073 O ( 0']% ) 075kmédia
(1725Tmédia>2 02
T 1,25 - Tineas 0,30 , =
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Figura 19 — Curvas de temperatura de saida no casco do trocador do tipo casco e tubo
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Em ambos os trocadores, foi identificado um modelo AR com base em uma tunica
curva de temperatura limpa, escolhida aleatoriamente. A ordem do modelo foi definida
com base no Critério de Informacao de Akaike (AIC), como apresentado nas Figuras 21
e 22. A ordem 10 foi selecionada para os dois casos, representando o melhor equilibrio
entre qualidade de ajuste e complexidade.

As Figuras 23 e 24 apresentam o ajuste do modelo AR as curvas de temperatura
do casco para cada trocador. Em ambos os casos, o ajuste foi satisfatério, indicando que o
modelo foi capaz de capturar adequadamente a dindmica dominante do sistema térmico.

A validagao final dos modelos foi feita por meio da analise de autocorrelacao dos

residuos (teste de brancura), como ilustrado nas Figuras 25 e 26. Em ambos os casos, os

4

O desvio padrio foi ajustado para reduzir a variabilidade das amostras sintéticas, isto é, aquelas
geradas por simulagdo de Monte Carlo. Essa estratégia visa evitar o entrelagamento excessivo entre
as curvas limpas e incrustadas, causado pela pequena quantidade de dados experimentais disponiveis.
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Figura 20 — Curvas de temperatura de saida no casco do trocador de placas planas
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Figura 21 — Critério AIC aplicado ao trocador casco e tubo
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Figura 22 — Critério AIC aplicado ao trocador de placas planas
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Fonte: Producao do préprio autor
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Figura 23 — Ajuste do modelo AR ao trocador casco e tubo
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Figura 24 — Ajuste do modelo AR ao trocador de placas planas
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residuos encontram-se dentro dos intervalos de confianga, indicando comportamento de
ruido branco e, portanto, auséncia de estrutura nos erros. Isso valida a adequacgao dos

modelos AR aplicados.

4.4.  CLASSIFICACAO COM MODELOS AR E TRANSFERENCIA DE APRENDI-
ZADO

As curvas simuladas foram utilizadas para estimar modelos AR de sexta ordem para
ambos os trocadores. A partir dos modelos, foram extraidas X; (razao entre variancias
dos erros de predigdo) e X, (integral do sinal de temperatura, uma medida de energia).

A Figura 27 apresenta o resultado da classificagdo por SVM no espaco original,
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Figura 25 — Teste de brancura dos residuos do modelo AR — trocador casco e tubo
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Figura 26 — Teste de brancura dos residuos do modelo AR — trocador de placas planas
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treinado apenas com os dados fonte. Desta vez, todas as condi¢oes adversas da treinada
foram classificadas como limpas, mostrando outro tipo de deficiéncia na generaliza¢ao do

classificador.
Para quantificar a capacidade de deteccao da condicao de incrustacao, a partir da

Tabela 8, calcula-se o score I da classe incrustado, que combina precisao e revocacao:

Tabela 8 — Desempenho do classificador no espago original (valores em porcentagem)

Classe Verdadeira Incrustado (Previsto) Limpo (Previsto)

Incrustado 51,0% 49.0%
Limpo 0,0% 100,0%
Fonte: Producao do proprio autor
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Figura 27 — Classificacao SVM no espaco original
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Apesar de nao apresentar falsos positivos, o classificador falha ao detectar cor-

FL=2 ~ 67,5%

retamente quase metade das condigoes incrustadas. Esse comportamento indica que o
modelo treinado no trocador fonte nao consegue generalizar adequadamente para o troca-
dor alvo no espago original dos atributos, o que justifica a necessidade de uma adaptacao
de dominio. A fim de compreender melhor a distribuicdo das caracteristicas nos dados
experimentais, a Figura 28 mostra os histogramas dos atributos X; (razdo de varidncias
dos erros de predigdo) e X, (energia do sinal de temperatura).

Para superar a limitacao de generalizacao observada no espaco original, aplicou-se a
técnica de Transferéncia de Aprendizado por Adaptagao de Distribuicao Conjunta (JDA),
projetando os dados em um novo espago latente. A Figura 29 mostra os resultados da
classificacao com SVM nesse espaco transformado, revelando uma separacao bem definida
entre as classes operacionais dos dois trocadores. Apods a aplicacao da JDA, o modelo
passou a classificar corretamente os estados limpo e incrustado mesmo no trocador alvo,
com desempenho significativamente superior.

Para avaliar a eficicia da adaptacao de dominio, a partir da Tabela 9, calcula-se o

escore F'1 da classe incrustado no espaco latente.
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Figura 28 — Histogramas dos atributos &} e X — espaco original
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Figura 29 — Classificacao SVM apés aplicagdo da JDA
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Tabela 9 — Desempenho do classificador no espaco latente (valores em porcentagem)

Classe Verdadeira Incrustado (Previsto) Limpo (Previsto)

Incrustado 100,0% 0,0%
Limpo 0,0% 100,0%

Fonte: Producao do préprio autor

1 1
00,0 = 100,0%, Revocacao = & = 100,0%

Precisio = —— 2
R0 = 100.0 + 0,0 100,0 + 0,0
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100,0% - 100,0%
100,0% + 100,0%

Esse resultado confirma que, apés a aplicagao da JDA, o classificador conseguiu

F1:2

= 100,0%

separar com precisao os estados limpo e incrustado nos dados do trocador alvo, validando
a eficacia da Transferéncia de Aprendizado para harmonizacdo de dominios com geome-
trias distintas. Complementarmente, a Figura 30 apresenta os histogramas dos atributos
no espaco latente. Apds a adaptacado com JDA, observa-se um alinhamento claro entre
as distribuicdes do trocador fonte e do trocador alvo, tanto para o atributo &; quanto
para X,, evidenciando a eficacia da técnica em harmonizar os dominios e possibilitar a

generalizacdo do classificador.

Figura 30 — Histogramas dos atributos apés aplicacao da JDA
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4.5. CONCLUSAO DO CAPITULO

Os resultados experimentais confirmam a aplicabilidade da metodologia proposta
em ambientes reais. Mesmo diante de configuracoes e comportamentos distintos entre os
trocadores casco e tubo e placas planas, a estratégia baseada em modelos AR, extragao
de atributos e Transferéncia de Aprendizado (JDA) foi capaz de distinguir com precisao
os estados operacionais, simulando o efeito de incrustagao. Essa abordagem demonstra
potencial para aplicagbes em campo na detec¢ao preditiva de falhas em trocadores de

calor industriais.
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5 CONCLUSOES E PERSPECTIVAS

5.1. CONCLUSOES

Este trabalho apresentou uma contribuicao relevante e inovadora para o monito-
ramento de trocadores de calor, propondo uma metodologia orientada por dados capaz
de identificar a presenca de incrustacgoes a partir de sinais térmicos e generalizar o di-
agnostico entre equipamentos distintos por meio de técnicas de Transfer Learning (TL).
A abordagem integra modelagem autoregressiva (AR), extragdo de atributos estatisticos
e classificagdo com Maquinas de Vetor Suporte (SVM), complementada pelo método de
Joint Distribution Adaptation (JDA), configurando um arcaboug¢o metodolégico sélido,
flexivel e aplicavel tanto em contextos simulados quanto experimentais.

Do ponto de vista cientifico, o presente trabalho avanca o estado da arte ao propor
o conceito de Sombras Digitais para trocadores de calor, que consistem em representacoes
compactas do comportamento térmico em condicao limpa. Novos sinais sao comparados
a essas representacoes para deteccao de desvios associados a incrustagao. FEssa proposta
se diferencia dos tradicionais modelos fisico-matematicos, pois prescinde da necessidade
de caracterizar detalhadamente os fendmenos de transporte e deposi¢ao, substituindo-os
por uma modelagem estatistica acessivel, com baixo custo computacional e alta adapta-
bilidade. O uso de modelos AR, combinado a analise de residuos e métricas de energia,
mostrou-se uma estratégia eficaz para traduzir fendmenos complexos em atributos simples
e discriminativos.

Do ponto de vista industrial, a principal contribui¢ao esta na demonstracao de que
¢ possivel detectar incrustacao mesmo em sistemas com instrumentacao reduzida, reali-
dade comum em plantas quimicas, petroquimicas e de geracao de energia. Ao basear-se
em grandezas como a temperatura de saida dos fluidos, uma das varidveis mais uni-
versalmente monitoradas, a metodologia proposta mostra-se imediatamente aplicavel a
parques industriais j& existentes, sem necessidade de investimentos em sensores adicionais
ou em modelos fisico-quimicos complexos. Essa caracteristica confere baixo custo de im-
plementacao e alta escalabilidade, permitindo que empresas apliquem a técnica de forma
padronizada em multiplos equipamentos e unidades produtivas.

Outro impacto relevante ¢é a capacidade de generalizacao entre dominios distintos.

Demonstrou-se que classificadores treinados em um trocador de calor podem ser reapro-
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veitados em outro, mesmo quando apresentam geometrias e condi¢des operacionais dife-
rentes, gracas a aplicacdo da JDA. Essa generalizacdo é particularmente importante em
ambientes industriais onde a coleta de dados rotulados é cara, demorada e, muitas vezes,
impraticavel. A possibilidade de treinar modelos a partir de poucos equipamentos bem
instrumentados e transferir o conhecimento para outros menos monitorados representa
um ganho substancial em tempo, custo e confiabilidade na implementacao de estratégias
de manutencao preditiva.

A validacao experimental realizada reforca o potencial de aplicagao pratica da
abordagem. Os resultados obtidos com dois trocadores reais (um de casco e tubo e outro
de placas brasadas) demonstraram que a metodologia mantém bom desempenho mesmo
diante do ruido inerente aos dados experimentais e das discrepancias geométricas entre
equipamentos. Essa constatacao fortalece a aplicabilidade do método fora do ambiente
académico, indicando que a transicdo para cenarios industriais em escala real é viavel.
Do ponto de vista pratico, o trabalho oferece a industria uma ferramenta capaz de redu-
zir custos de manutencao, otimizar paradas programadas e aumentar a disponibilidade
operacional dos sistemas térmicos.

Além disso, o estudo dialoga diretamente com tendéncias contemporéaneas da Industria
4.0, ao propor solucoes de monitoramento inteligente que podem ser integradas a arqui-
teturas digitais ja empregadas em plantas industriais. Embora a metodologia aqui apre-
sentada nao constitua um Gémeo Digital completo, sua formulagao como Sombra Digital
representa um passo intermediario essencial, de menor complexidade e custo, mas ja ca-
paz de agregar valor significativo em termos de confiabilidade operacional e redugao de
desperdicios energéticos. Em longo prazo, a integracao de sombras digitais a plataformas
digitais mais abrangentes podera acelerar a evolugdo rumo a sistemas de monitoramento
inteligentes, autonomos e autoajustaveis.

No campo académico, este trabalho também deixa um legado relevante. Primei-
ramente, consolida a aplicacao de Transfer Learning em sistemas térmicos, area em que
ainda sao raros os trabalhos comparaveis, ampliando a literatura até entao concentrada
em sistemas estruturais e mecanicos. Em segundo lugar, apresenta uma metodologia
replicavel e modular, que pode ser facilmente adaptada para outros problemas de di-
agnostico industrial, como corrosao, desgaste de materiais e falhas em turboméaquinas.
Finalmente, a pesquisa contribui para a formacao de uma base de conhecimento aberta,

uma vez que os codigos e dados produzidos foram disponibilizados em plataforma ptblica,
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favorecendo a reprodutibilidade cientifica e a continuidade de novas pesquisas.

Em sintese, este trabalho nao apenas propos e validou uma metodologia inova-
dora, mas também demonstrou sua viabilidade pratica, impacto econémico e relevancia
cientifica. Do ponto de vista industrial, abre caminho para aplicagdes reais em monitora-
mento preditivo de trocadores de calor, oferecendo ganhos diretos em reducao de custos,
eficiéncia energética e sustentabilidade. Do ponto de vista académico, amplia as fronteiras
da Transfer Learning para novos dominios de aplicacao, consolidando-se como uma con-
tribuicao original no cruzamento entre engenharia térmica, ciéncia de dados e manutencao
preditiva.

Assim, o presente trabalho reafirma a importancia de abordagens orientadas por
dados como complemento as modelagens fisico-matemaéticas tradicionais e aponta para um
futuro em que a integragao entre estatistica, aprendizado de maquina e engenharia térmica
sera elemento central na construcao de sistemas industriais mais eficientes, inteligentes e

resilientes.

5.2.  TRABALHOS FUTUROS

Como desdobramento deste trabalho, encontra-se em fase de elaboracao um artigo
em colaboragao com o Prof. Francesco Coletti (Brunel University, Reino Unido), visando
aprofundar a aplicagao de técnicas de Transferéncia de Aprendizado em trocadores de calor
reais, com base em critérios de similaridade térmica entre equipamentos e estratégias de
clusterizacao de atributos. Esse trabalho tem como objetivo propor métricas para selecao
inteligente de dominios fonte, otimizando a eficiéncia da transferéncia de conhecimento
em contextos industriais.

Além disso, pretende-se expandir a metodologia para monitoramento continuo
e online, com integracao a gémeos digitais e arquiteturas de manutencao preditiva em
ambientes industriais reais, envolvendo também ressintonia de controladores. Espera-se
também investigar abordagens baseadas em aprendizado profundo e modelos nao linea-
res, mantendo a compatibilidade com sensores de baixo custo e infraestrutura de dados

limitada.
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5.3.

LISTA DE PUBLICACOES ATE O MOMENTO

Até o momento, o candidato possui trés publicacoes relacionadas aos temas de

pesquisa desta dissertacao, sendo elas:

5.4.

o Um artigo publicado na revista da ASME Journal of Nondestructive Evaluation,

Diagnostics and Prognostics of Engineering Systems, intitulado “Similarity Analy-
sis to Enhance Transfer Learning for Damage Detection” (Almeida; Silva; Ritto,
2024), que aborda Andlise de Similaridade e Transferéncia de Aprendizado para
generalizagao de condig¢oes de contorno e aprimoramento da deteccao de danos em

estruturas de viga.

Um artigo apresentado no congresso DTE - AICOMAS 2025: Digital Twins in
Engineering € Artificial Intelligence and Computational Methods in Applied Science,
realizado em Paris/Franca, intitulado "Bayesian Calibration and Transfer Learning
for Fouling Diagnosis in Heat Exchangers” (Almeida; Silva; Godoy, 2025), que
trata de Calibracao Bayesiana e Transferéncia de Aprendizado para deteccao de

incrustagao em trocadores de calor.

Um artigo publicado e apresentado X VII Simpdsio Brasileiro de Automacao Inteli-
gente (SBAI 2025), promovido pela Sociedade Brasileira de Automaética, intitulado
"Monitoramento de Incrustacoes em Trocadores de Calor por Meio da Transferéncia
de Aprendizado de Sombras Digitais”, que apresenta parte da metodologia proposta

nesta dissertacao.

DISPONIBILIDADE DE DADOS

Todos os algoritmos, conjuntos de dados e scripts utilizados nesta dissertacao estao

disponiveis em repositorio piblico no GitHub, permitindo a total reprodutibilidade dos re-

sultados. O repositorio, intitulado ANITA (ANITA: Autoregressive aNalysis and feature-

based IdentificaTion for heat exchanger Assessment), contém os cédigos de simulagao,

extracao de atributos, identificacdo de modelos, aplicacao de técnicas de classificacdo e

transferéncia de aprendizado, bem como os dados experimentais coletados em bancada.

A estrutura foi organizada para facilitar a navegacao e o reaproveitamento dos métodos
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por outros pesquisadores interessados na aplicacao de técnicas orientadas por dados ao

monitoramento térmico de trocadores de calor.
Link para o repositério: https://github.com/EstenioFuzaro/ANITA. git

Solicita-se que o autor deste trabalho seja devidamente citado em quaisquer pu-
blicag¢oes ou projetos que utilizem total ou parcialmente os dados e algoritmos disponibi-

lizados no repositorio.
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