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RESUMO

A constante busca por garantia de qualidade dos processos, associada a reducédo de
custos, prevencdo de defeitos, reducao de falhas, redugcédo do tempo de resposta as
variagbes do processo, aumentou o interesse das empresas para 0s adventos da
industria 4.0. A quarta revolucdo industrial € caracterizada pelo uso de sistemas
computacionais para atender as demandas da industria de tornar a producédo cada
vez mais agil e dindmica e melhorar a eficiéncia dos processos. A inteligéncia artificial
tem realizado um papel importante nesse cenario, fornecendo ferramentas para ajudar
nas tomadas de decisdes, diminuindo a intervencdo humana dos processos e 0s
tornando mais produtivos. A secagem de areia € um processo custoso e com grande
contribuicdo nas emissdes na producdo da areia industrial. Um controle eficiente
nesse processo implica em redugdo de consumo de combustivel por tonelada
alimentada e evita a saida de areia Umida do processo. Este trabalho, diante desse
contexto, visa criar um modelo prescritivo baseado no aprendizado de maquina que
possa sugerir a carga de gas do queimador de modo que reduza o consumo de gas
por tonelada alimentada sem perda de qualidade. Para atingir este objetivo foi utilizado
técnicas de tratamento de dados, tais como deteccdo de outliers, substituicdo dos
valores faltantes por interpolacdo e normaliza¢do dos dados. Os modelos de Random
Florest, Multi-Layer Perception e Gradient Boosting foram implementados em Python
para avaliar a assertividade de cada modelo frente ao conjunto de dados. Como
resultado, os modelos apresentaram boa assertividade de carga do queimador, com
R2 entre 0,88 e 0,92, e a aplicacdo dos modelos de inteligéncia artificial se mostrou

viavel para aplicacdo nesse processo.

Palavras-chave: Aprendizado de maquina. Secagem por Leito Fluidizado.

Inteligéncia artificial. Areia Industrial. Industria 4.0



ABSTRACT

The constant search for process quality assurance, associated with cost reduction,
defect prevention, failure reduction, reduced response time to process variations, has
increased companies' interest in the advent of Industry 4.0. The fourth industrial
revolution is characterized by the use of computer systems to meet the industry's
demands to make production more agile and dynamic and improve process efficiency.
Artificial intelligence has played an important role in this scenario, providing tools to
help in decision making, reducing human intervention in processes and making them
more productive. Sand drying is a costly process with a large contribution to emissions
in industrial sand production. An efficient control in this process implies a reduction in
fuel consumption per ton fed and prevents the exit of wet sand from the process. This
work aims to create a prescriptive model based on machine learning that can suggest
the burner gas charge in a way that reduces gas consumption per ton fed without loss
of quality. To achieve this objective, data processing techniques were used, such as
detection of outliers, replacement of missing values by data interpolation and data
normalization. Random Forest, Multi-Layer Perception and Gradient Boosting models
were implemented in Python to assess the assertiveness of each model against the
dataset. As a result, the models showed good assertiveness of burner charge, with R2
between 0.88 and 0.92, and the application of artificial intelligence models proved to

be viable for application in this process.

Keywords: Machine learning. Fluidized Bed Drying. Artificial intelligence. Industrial

sand. Industry 4.0
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1 INTRODUCAO

A quarta revolucdo industrial, também conhecida como Industria 4.0, tornou os
ambientes de manufatura cada vez mais dindmicos, conectados, mas também
intrinsicamente mais complexos, com interdependéncias adicionais, incertezas e
grandes volumes de dados sendo gerados. Avancos da indastria 4.0 geram uma
grande vantagem em acelerar a fabricacdo com custo mais baixo e aumentar a
producdo com reducao a desperdicios e aumento de eficiéncia, além de contribuir com

objetivos de reducdo emissdes de carbono (JANA, 2019).

Existe um movimento global das empresas que visa reduzir as emissdes de
carbono em 50% até 2050. Para atingir esse objetivo as empresas estao trocando as
matrizes energéticas por energias consideradas limpas, como biocombustiveis,
energia elétrica verde, como energia elétrica oriunda de hidrelétricas e usinas eolicas
e também a reducao de residuos e aproveitamento dos mesmos. Além dessas acoes,
ha investimentos no desenvolvimento de processos mais inteligentes suportados por
tecnologias da industria 4.0, que tornam 0s processos mais inteligentes, eficientes e
produtivos o que tem contribuido com as indlstrias para reduzir as emissdes
(ALLWOOD, 2010).

Uma vez que o queimador é um grande emissor de CO:2 devido a grande
quantidade de combustivel utilizada na queima para se realizar a secagem da areia e
sendo o principal componente do custo processo, este trabalho visa criar um modelo
prescritivo baseado no aprendizado de maquina para prescrever a carga de
combustivel do queimador em um sistema de secagem por leito fluidizado buscando
atingir os parametros de qualidade do processo para assim reduzir 0 consumo
especifico de combustivel, diminuindo o tempo de resposta do operador em relacao

as variacdes do processo.
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1.1 OBJETIVOS
1.1.1 OBJETIVO GERAL

O objetivo desse trabalho € desenvolver um modelo de aprendizado de
maquina para prescrever sugestdes de carga de um queimador industrial de um
sistema de secagem de areia por leito fluidizado a fim de reduzir o consumo de
combustivel do sistema e reduzir o tempo de resposta do operador diante das

variagdes do processo.

1.1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Para atingir o objetivo geral proposto, estabeleceu-se os seguintes objetivos
secundarios:

1. Criar modelos prescritivos por meio dos métodos de random forest, multi layer
perception e gradient boosting, a fim de gerar prescricbes da carga do
gueimador visando de reduzir o consumo de combustivel e reduzir o tempo de
resposta dos ajustes do processo em relacdo as variacdes do processo.

2. Analisar a performance e assertividade dos modelos utilizando métricas de
avaliacdo de desempenho dos modelos para validar a possibilidade de
aplicacdo no processo.

3. Gerar visualizacbes dos dados de modo a gerar insights das melhores
condicBes do processo, tendo em vista a reducdo do consumo de combustivel

por tonelada alimentada.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 AREIA

Agregado é definido como o material natural de propriedades adequadas, ou
obtido artificialmente pela cominagéo de rocha, com o didmetro das particulas entre
100 mm, passante em aberturas de 4”, e 0,075 mm, retido em malha 200#. Dentro do
grupo dos agregados, a areia é definida como o material natural, com propriedade
adequada e com granulometria passante em aberturas de 2 mm (ALMEIDA, 2007).

A areia pode ser classificada quanto ao seu uso, quando a areia € destinada
para processos industriais, como na fabricacéo de vidros, na industria de fundicdo, na
indUstria ceramica, na fabricacdo de refratarios e de cimento; na inddstria quimica
para fabricacdo de acidos e de fertilizantes; no fraturamento hidraulico, e também para
usos como horticultura e locais de lazer, esta é considerada areia industrial. As areias
industriais geralmente apresentam granulometria entre 0,5 e 0,1 mm, com teores mais
elevados de silicas, SiO2, na forma de quartzo, o teor de silica e a quantidade de

impurezas € determinado a partir do uso que sera destinado a areia (DAVIS, 1985).

2.2 SECAGEM EM LEITO FLUIDIZADO

Os secadores de leito fluidizados sdo comumente utilizados na secagem de
areia, pelotas, pos e outros produtos granulados em varios setores, como no setor
agricola, farmacéutico e no beneficiamento mineral. O processo de secagem neste
equipamento consiste na injecdo de ar quente, oriundo da queima de combustivel,
fluidizando o leito de sélidos. No processo de secagem por leito fluidizado, o ar de um
soprador € aquecido por um queimador e € distribuido para o leito de sélidos por meio
de uma placa perfurada, fazendo com que o material de alimentacdo Umido seja
fluidizado. Conforme o ar aquecido passa pelo material umido, o ar carrega a umidade
e € exaurido por uma saida de gases. A Figura 1 mostra o processo de secagem das
particulas de areia. As vantagens dos secadores de leito fluidizado sobre outros
métodos de secagem sdo a alta taxa de secagem devido & boa interacdo entre as
particulas e o ar, melhor controle de temperatura e operacéao ao longo do processo e
menor custo de manutencéo devido a auséncia de movimento componentes dentro
do secador. (JIBIN, 2016)
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Figura 1 - Representacédo do secador de leito fluidizado.
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Fonte: GATTI & RESCHINI LTDA, 2019

2.2.1 FATORES QUE AFETAM O DESEMPENHO DO PROCESSO

O desempenho do secador de leito fluidizado esta intimamente ligado a
qualidade da fluidizacédo do leito da areia. Os modelos hidrodinamicos séo obtidos
pelo balanco de forcas entre as particulas e a velocidade do géas, portanto a velocidade
do gas que passa pelo leito de sélidos determina a fluidizacao do leito, quanto menor
for a velocidade do gas mais estatico € o leito e quanto maior a velocidade maior a
turbuléncia, podendo chegar a se tornar um regime borbulhante. Outro fator relevante,
€ a queda de presséo relacionada com a velocidade do gas, quando o gas passa pela
placa perfurada acontece uma queda de pressao. A pressao cai linearmente com a
velocidade do gas, com o aumento gradual da velocidade do gas a queda de presséo
provoca o equilibrio do balango de forcas das particulas provocando a fluidizagcdo do
leito, essa velocidade de gas que provoca o equilibrio € chamada de velocidade
minima de fluidizacdo (umf). Quando a queda de pressao se mantém constante com o
aumento da velocidade do gas, é estabelecido o regime borbulhante. A queda de

pressdo diminui quando a velocidade do gas se torna maior que a velocidade terminal
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das particulas e isso ocorre quando o regime de transporte pneuméatico comeca.
(PHILIPPSEN, 2015). E possivel observar os diferentes regimes de fluidizacéo de
acordo com a velocidade do fluido e diferenga de pressao na figura 2.

Figura 2 - Regimes de fluidizacao do leito em funcéo da velocidade superficial

do fluido.
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A vazao de gas ideal de modo que mantenha o regime do leito no estado de
fluidizacdo minima onde a troca de calor entre o gas e as particulas seja maxima,
evitando com que a perda de calor pela saida dos gases. Em regime borbulhante a
troca de calor entre 0 gas e as particulas € minimizada fazendo com que a temperatura
da saida dos gases seja maior. A temperatura do ar de entrada € inversamente
proporcional ao tempo de secagem, porém deve ser suficiente para secar a areia
temperaturas do ar muito elevadas geram desperdicio de energia térmica
(BODHANWALLA, 2017).
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2.3 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Inteligéncia artificial (IA) € a inteligéncia atribuida para as maquinas. Na ciéncia
da computagédo, campo de pesquisa de IA define-se como o estudo de "agentes
inteligentes": qualquer dispositivo que percebe seu ambiente e toma acdes que
maximizam sua chance de sucesso em algum objetivo. Coloquialmente, o termo
“inteligéncia artificial" é aplicada quando uma maquina imita fungdes "cognitivas" que
0S humanos associam a mente humana como "aprender” e "resolver problemas".
Atualmente é classificado como IA a compreensao da fala humana por uma maquina,
sistemas que competem em alto nivel em jogos estratégicos (como xadrez e Go),
carros autbnomos, roteamento inteligente em redes de entrega de conteudo,
simulagbes militares e interpretar dados complexos (INTERNATIONAL
CONFERENCE ON ICT AND KNOWLEDGE ENGINEERING, 2017).

2.4 APRENDIZADO DE MAQUINA

O aprendizado de maquina é definido como o campo de estudo que da aos
computadores a capacidade de aprender sem serem programados explicitamente. O
aprendizado de maquina (machine learning) é usado para ensinar as maquinas a lidar
com os dados com mais eficiéncia. As vezes, depois de visualizar os dados, néo é
possivel interpretar as informacfes extraidas dos dados, por muitas vezes uma
variavel tem forte influéncia na outra e quando se avalia mais de 3 variaveis existem
limitagOes nas visualizacOes destes dados. Nesse caso, aplicamos 0 aprendizado de
maquina. Com a abundancia de conjuntos de dados disponiveis, a demanda por
aprendizado de maquina estd aumentando. Muitos setores aplicam o aprendizado de
maquina para extrair dados relevantes. O objetivo do aprendizado de maquina é
aprender com os dados. Muitos estudos foram feitos sobre como fazer as maquinas
aprenderem por si mesmas sem serem explicitamente programadas. Muitos
matematicos e programadores aplicam varias abordagens para encontrar a solugédo

deste problema que possuem enormes conjuntos de dados (MAHESH, 2020).

O aprendizado de maquina depende de diferentes algoritmos para resolver
problemas de dados. O tipo de algoritmo empregado depende sobre o tipo de
problema que vocé deseja resolver, 0 niumero de variaveis, o tipo de modelo que

melhor se adequa a ele e assim por diante (BOUSQUET, 2003).
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2.5 TIPOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA
2.5.1 APRENDIZADO SUPERVISIONADO

A aprendizagem supervisionada é um tipo de aprendizado de maquina onde
uma funcdo mapeia uma entrada para uma saida com base noz exemplos de pares
de entrada-saida fornecida pelo usuario. Os algoritmos supervisionados de
aprendizado de maquina séo aqueles que precisam de ajuda externa. O conjunto de
dados de entrada é dividido em dados de treino e dados teste. O conjunto de dados
do treino tem uma variavel de saida que precisa ser previsto ou classificado. Todos
os algoritmos aprendem alguns tipos de padrdes do conjunto de dados de treinamento
e o0s aplica ao conjunto de dados de teste para previsao ou classificacdo. O fluxo de
trabalho de algoritmos de aprendizado de maquina supervisionado € dado pela Figura
3 (MAHESH, 2020).

Figura 3 - Fluxograma de aprendizado de maquina supervisionado.

Refinamento

Treino do

Modelo

Dados de

Producido
Treino ¢

Banco de
Dados

Avaliacdo do

Dados de modelos
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Fonte: MAHESH, 2020 com traducédo de elaboracéo propria

2.5.2 APRENDIZAGEM NAO SUPERVISIONADA

Imagine uma maquina que recebe alguma sequéncia de entradas xi, X2, X3, ...,
onde x: € a entrada sensorial no tempo t. Essas entradas ou dados, pode corresponder
a uma imagem na retina, aos pixels de uma camera ou a uma forma de onda de som.
Na aprendizagem néo supervisionada, a maquina recebe entradas xi, X2, X3, ..., mas
nao obtém resultados alvo supervisionados, nem recompensas de seu ambiente.
Pode parecer um tanto misterioso imaginar o que a maquina poderia aprender, uma

vez que nao recebe nenhum feedback de seu ambiente. No entanto, € possivel
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desenvolver uma estrutura formal para aprendizagem nao supervisionada com base
na nocado de que o objetivo da maquina é construir representacdes da entrada que
podem ser usadas para a tomada de decisdo, prever entradas futuras, comunicar
eficientemente as entradas para outra maquina, etc. Em certo sentido, a
aprendizagem nao supervisionada pode ser considerada como encontrar padrées nos
dados acima e além do que seria considerado puro ruido ndo estruturado. Dois
exemplos classicos muito simples de aprendizagem ndo supervisionada sao

agrupamento e reducéo de dimensionalidade (BOUSQUET, 2003).

2.5.3 APRENDIZADO SEMI-SUPERVISIONADO

O aprendizado semi-supervisionado € um tipo de técnica de aprendizado de
méaquina. E o meio caminho entre o aprendizado supervisionado e o n&o
supervisionado. O conjunto de dados parcialmente rotulado é mostrado na Figura 4.
O principal objetivo do aprendizado semi-supervisionado é superar as desvantagens
da aprendizagem supervisionada e n&o supervisionada. O aprendizado
supervisionado requer uma grande quantidade de dados de treinamento para
classificar os dados de teste, 0 que € um processo econdmico e demorado. Por outro
lado, a aprendizagem nao supervisionada ndo requer nenhum dado rotulado, o que
agrupa os dados com base na similaridade nos pontos de dados usando agrupamento
ou abordagem de maxima verossimilhanca. A principal desvantagem desta
abordagem é que ela ndo consegue agrupar dados desconhecidos com preciséo.
Para superar esses problemas, o aprendizado semi-supervisionado foi proposto pela
comunidade de pesquisa, que pode aprender com uma pequena quantidade de dados
de treinamento e pode rotular os dados de teste desconhecidos. A aprendizado semi-
supervisionado constréi um modelo com poucos padrdes rotulados como dados de

treinamento e trata o restante dos padrées como dados de teste (REDDY, 2018).
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Figura 4 - Dados semi-classificados.
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Fonte: REDDY, 2018
2.6 METODOS COMUNS DE APRENDIZADO DE MAQUINA
2.6.1 ARVORE DE DECISAO

A aprendizagem por arvore de decisdo é um dos algoritmos de aprendizagem
mais populares, devido as suas varias caracteristicas que o tornam atrativo:
simplicidade, compreensibilidade, sem parametros e capacidade de lidar com dados
de diferentes tipos como objetos, nUmeros e datas. Na aprendizagem da arvore de
decisdo, uma arvore de decisdo é induzida a partir de um conjunto de instancias de
treinamento rotuladas representado por um turple de valores de atributo e um rétulo
de classe. Por causa do vasto espaco de busca, a aprendizagem da arvore de decisdo
€ normalmente um processo ganancioso, de cima para baixo e recursivo comec¢ando
com todos os dados de treinamento e uma arvore vazia. Um atributo que melhor
particiona os dados de treinamento € escolhido como a diviséo para a raiz e os dados
de treinamento sao entdo particionados em subconjuntos separados que satisfazem
os valores do atributo de divisdo. Para cada subconjunto, o algoritmo prossegue
recursivamente até que todas as instancias em um subconjunto pertencam a mesma
classe (SU, 2006).
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Figura 5 - Representacao da arvore de decisao.

Decisao
Possibilidade 1 Possibilidade 2
Evento Evento
Aleatério Aleatorio
Probabilidade 1 \Probabilidade 2 Probabilidade 3/ Probabilidade 4
Resultado ’ ‘ Resultado ’ ‘ Resultado J ‘ Resultado

Fonte: Adaptado de GAMA 2011.

2.6.2 NAIVE BAYERS

O classificador de Naive Bayers € uma técnica de classificacdo baseada no
Teorema de Bayes com forte suposicdo de independéncia entre os recursos. Um
classificador Naive Bayes assume que a presenca de um recurso especifico em uma
classe ndo esta relacionada a presenca de qualquer outro recurso. Naive Bayes visa
principalmente a classificacao e é utilizado principalmente para realizar clusters, onde
0 proposito da classificacdo depende da probabilidade condicional de acontecer
(MAHESH, 2020).

Seja x = (X1, X2, ..., Xn) um vetor de caracteristicas e C = (c1, C2, ..., Cm) denotar
todas as categorias possiveis as quais o0s vetores podem pertencer. O principio de um
classificador Naive Bayes € calcular as probabilidades p1, p2, ..., pn para cada x onde
pj € a probabilidade que x pertenca a categoria cj. Determinando o valor maximo (pa,
p2, ---, Pj), Saberemos a qual categoria o vetor de caracteristicas x pertence. Portanto,
o problema de classificacao pode ser considerado como encontrar o valor maximo da
equacao 1:

P (x4, x5, ...,xn)P(Cj)
P(cq,Cq, -, Cn)

P(cj|x1, ...,xn) = (D

Onde P (cj) denota a probabilidade de que uma amostra aleatdria pertenca a

categoria cj. P (x1, X2, ..., Xn | Cj) € a probabilidade de que a categoria cj contenha o
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vetor de caracteristicas x = (X1, X2, ..., Xn), Se ja sabemos que a amostra de treinamento
esta emcj. P (cy, c2, ..., Cn) € a probabilidade conjunta de todas as categorias possiveis
(FENG, 2016).

2.6.3 MAQUINA DE VETORES DE SUPORTE

A maquina de vetores de suporte se tornou popular devido a sua habilidade de
resolver problemas de classificagdo ndo linear. O principio da maquina de vetores de
suporte € construir um hiperplano para garantir que a distancia entre os dois tipos de
estrutura seja maximizada. Enquanto maximiza a distancia, a maquina de vetores de
suporte ainda precisa reduzir a chance de que os pontos sejam classificados em
grupos errados para minimizar as punicdes. Desta forma, podemos ver que a maquina
de vetores de suporte é essencialmente um método de otimizagdo quadrética (DING,
2001).

Usando (xi, yi) para denotar uma amostra do conjunto de treinamento, sabemos
xi € R4 e yi € {~1, +1} onde d é a dimens&o do vetor xi e yi denota o resultado da
classificagao do recurso vetor xi. Se o hiperplano puder dividir o conjunto de amostra,
tem-se a seguinte condi¢cao satisfeita:

yillw-x)+b]—120,i=1,2,..,n. (2)

Para maximizar a disténcia entre esses dois conjuntos de amostras, € preciso
minimizar
o(w) = Z|Iwl|” (3),
Resolvendo o problema de otimizacao, é obtido o seguinte resultado
Liyial(x-x)+b=0 (4),

Onde a é um multiplicador de Lagrange.
Se o conjunto de treinamento nao for divisivel, um fator de relaxamentoi =0 e
um parametro de penalidade C serdo introduzidos. A fungéo objetivo ideal é entédo

transformada em
2
Q(w) = §||WI| +cYit e (5)

Com as seguintes restri¢oes:
yilw-x;))+bl—1+¢ =20,i=1,2,..,n. (6)
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A maquina de vetores suportados recebe os sinais de {yi} para distinguir

amostras de diferentes categorias.
n
I(x) = sgn (Z yiaf Ce - x) + b) )
i=1

Usando funcbes de Kernel, a maquina de vetores de suporte é capaz de
construir uma conexao entre um conjunto de vetores de baixa dimensdo e um conjunto
de vetores de alta dimenséo. Para problemas que ndo sao divisiveis em um espaco
de baixa dimensao, a maquina de vetores de suporte o transforma em um espaco de
alta dimenséo e, portanto, o torna divisivel, se possivel. Uma funcéo kernel é definida
como K(x,y) = @(x) - @(y) onde ¢ € a fungdo de mapeamento entre o vetor de baixa
dimensdo x e o vetor de alta dimensdo y. Se a funcédo do Kernel for selecionada
apropriadamente, a maquina de vetores suportados obtém uma funcdo de

classificadora como:
1(x) = sgn(Xi, y:a? (@(x) - @(x) + b) (8),
Onde ¢ (x) € um vetor de dimensao superior. Porque o Kernel fungao K (X, y)
se relaciona apenas a x e y, onde x e y sdo ambos vetores de baixa dimensao. A

Figura 5 apresenta diferentes separac¢des por maquina de vetor suportado (LORENA,
2017 e FENG, 2016).

Figura 6 - (a) Conjunto de dados néo linear; (b) Fronteira ndo linear no espaco
de entradas; (c) Fronteira linear no espaco de caracteristicas.

Y Y

(a) (b) (¢)
Fonte: LORENA, 2017.
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2.6.4 REDES NEURAIS

Uma rede neural artificial (ou simplesmente rede neural) consiste em um
modelo de aprendizado de maquina baseado no complexo funcionamento do cérebro
humano. A rede artificial se baseia em uma camada de entrada de neurdnios (ou ndés,
unidades), uma ou duas (ou até mesmo trés) camadas ocultas de neurdnios e uma
camada final de neurénios de saida. A Figura 7 mostra uma arquitetura tipica, onde

linhas conectando neurénios também sdo mostradas (FERNEDA, 2006).

Figura 7 - Representacdo de um sistema de redes neurais artificial.

Entrada "”Q“ Saida
€ E Esa,

Fonte: FERNEDA, 2016

Cada conexao esta associada a um numero numeérico denominado peso. A

saida, hi, do neurdnio i na camada oculta é,

Onde a() é chamado de funcéo de ativacdo ou de transferéncia, N o numero
de input de neuronios, V;; 0s pesos, x; 0s inputs dos inputs dos neuronios, e 0 Thd o
threshold dos neurénios da camada oculta. O objetivo da funcdo de ativacéo é, além
de introduzir a ndo linearidade na rede neural, limitar o valor do neurdnio para que a
rede neural ndo seja paralisada por neurénios divergentes. Foi demonstrado que uma
rede neural construida da maneira acima pode aproximar qualquer fungdo computavel
com uma precisdo arbitraria. Os numeros dados aos neurdnios de entrada séo

variaveis independentes e aqueles retornados dos neurbnios de saida séo variaveis
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dependentes da funcdo sendo aproximada pela rede neural. As entradas e saidas de
uma rede neural podem ser binarias (como sim ou ndo) ou mesmo simbolos (verde,
vermelho, ...) quando os dados sao codificados apropriadamente. Esse recurso
confere uma ampla gama de aplicabilidade as redes neurais (WANG, 2003).

2.6.5 BOOSTING

O aprendizado de maquina Boosting, € baseado na observacdo de que
encontrar muitas regras basicas pode ser muito mais facil do que encontrar uma Unica
regra de previsdo altamente precisa. Para aplicar o boosting, inicia-se com um método
ou algoritmo para encontrar regras. O algoritmo de impulso chama esse algoritmo de
aprendizado "fraco" ou "basico" repetidamente, cada vez que o alimenta com um
subconjunto diferente dos exemplos de treinamento (ou, para ser mais preciso, uma
distribuicdo ou ponderacao diferente sobre os exemplos de treinamento). Cada vez
gue é chamado, o algoritmo de aprendizado basico gera uma nova regra de previsao
fraca e, apés muitas rodadas, o algoritmo de impulso deve combinar essas regras
fracas em uma Unica regra de previsao que serd muito mais precisa do que qualquer
uma das regras fracas (SCHAPIRE, 2003).
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3 MATERIAIS E METODOS

A arquitetura da Industria 4.0 pode ser estratificada em 5 camadas, camada de
aquisicao de dados, camada de manipulacao dos dados, camada de armazenamento
de dados, andlise de dados, camada de acesso do usuario. Essas camadas séo
integradas e personalizadas para serem adotadas de acordo com 0s requisitos das
industrias (JANA, 2019). O sucesso de implementacdo de um projeto de aprendizado

de maquina esté estritamente ligado a qualidade dessas camadas.
3.1 AQUISICAO DOS DADOS

Os dados foram obtidos de uma fabrica de produtos para construcao civil lider
no seguimento de argamassa e rejuntes. Os dados do processo fazem parte do
processo da secagem de areia para se produzir argamassas. Nesse processo € vital
gue a areia esteja completamente seca antes de ir para as etapas seguintes do
processo. As variaveis de processo foram coletadas a partir de um Controlador Logico
Programavel (CLP) integrado com um sistema para coletas e andlises de dados. A

Figura 8 mostra a disposicéo dos sensores integrados com o CLP.

Figura 8 - Sensores e dados coletados do processo de secagem.

Temperatura da saida dos
gases °C

- >
g( Pressdo do Plenum kPa

Acima da Placa

/ Abaixo da Placa

>
s

Areia Seca

Frequéncia dos Inversores em Hz

Correia Transportadora

Soprador do ar de diluicdo Plenum

Soprador do ar de Combust&o

L
Vazdo de Gas Natural (Nm¥h)

Fonte: Elaboracédo propria

As varidveis coletadas do processo estao compiladas na tabela 1:
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Tabela 1 - Variaveis coletadas do sistema.

Variavel Unidade Feature Origem
Frequéncia do Inversor do Ar de Diluigdo Hz hz_ventdil Inversor
Frequéncia do Inversor do Ar de Combustdo Hz hz_ventcomb Inversor
Frequéncia do Inversor da Correia Transportadoria Hz hz_tc Inversor
Alimentacdo do Secador (Instantanea) t/h alimentacao_inst Balanca Integradora
Umidade da Areia Alimentada % umd_entrada Medidor de Umidade
Temperatura do Plenum °C plenum_temp Termopar
Temperatura da Areia Seca °C sand_tempout Termopar
Temperatura de Saida dos Gases °C ar_tempout Termopar
Pressdo Abaixo da Placa Perfurada kPa pressao_plenumup Bardmetro
Pressdo Acima da Placa Perfurada kPa pressao_plenumdown Barémetro
Vazdo de Gas Natural Nm3/h vazao_gas Medidor de Vazdo
Carga do Queimador % gueimador_carga CLP

Fonte: Elaboracao propria

Os dados foram exportados no formato csv divido por virgulas. Com 12

variaveis e 21.858 registros validos, ou amostras.
3.2 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

O pré-processamento se inicia logo quando os dados séo coletados e
organizados em conjunto, com o objetivo de resolver problemas comuns encontrados
em conjuntos de dados. A qualidade do projeto de machine learning esta diretamente
ligada a qualidade dos dados utilizados fazendo desta etapa do processo
fundamental. Normalmente dados apresentam o0s seguintes problemas, grande
guantidade de valores desconhecidos, ruidos, desproporcionalidade da variavel de
saida, entre outros. Quando estes problemas séo tratados antes de serem inseridos
nos modelos o tornam mais confiaveis (BATISTA et al., 2003).

Foram adotadas as seguintes técnicas para solucionar os problemas

encontrados nos dados:

3.2.1 DETECCAO DE OUTLIERS

Outliers sao pontos de dados distantes da maioria dos outros pontos de dados,
os outliers nos dados que ndo sao normalmente distribuidos nédo requerem
identificacdo. Como a maioria dos testes estatisticos presume que os dados séo
normalmente distribuidos, a identificacdo de valores discrepantes deve preceder a

analise dos dados. Os gréficos boxplots podem ser usados para identificar os outliers.
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Neste grafico de caixa, quaisquer dados que estejam fora das linhas da cerca superior

ou inferior sdo considerados discrepantes (KWAK, 2017).

Figura 9 - Bloxplot.
* <— Qutlier

_____________________ «4— Cerca Superior

- 4 Maior valor observado
abaixo da cerca

Terceiro Quartil

t ot

Mediana

4— Segundo Quartil

Menor valor observado

_ <«
abaixo da cerca

¢ Cerca Inferior

* <— Outlier

Fonte: KWAK,2017 traducéo de elaboragéo propria

Os outliers excluidos do dataframe foram aqueles cuja leitura no processo foi
considerada impossivel de ser alcancada, possiveis erros de leituras dos sensores, e
nao todos os outliers detectados. A deteccdo dos outliers é importante para entender
as métricas de desempenho dos modelos gerados.

3.2.2 DADOS AUSENTES

Os dados vazios ndo podem entrar no modelo eles devem ser excluidos ou
preenchidos. Os valores foram preenchidos realizando a interpolacdo dos dados
validos mais proximos no intervalo de 4 minutos, caso o intervalo fosse maior que 4

minutos os dados ndo eram preenchidos e posteriormente excluidos.

3.2.3 NORMALIZACAO DOS DADOS

A normalizacdo é realizada com o objetivo resolver o problema de
desproporcionalidade entres os dados, a normalizacdo consiste em transformar os
valores dos atributos para um intervalo especifico, mais comumente entre [0,1] ou [-

1,1]. A normalizacdo se faz necessaria uma vez que, muitos dos métodos de
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aprendizado de maquina usados assumem gue todos o0s recursos estao centrados em
torno de zero e tém variancia na mesma ordem. Se uma caracteristica tem uma
variancia com uma ordem superior a outras, ela pode dominar a funcdo objetivo e
tornar o estimador incapaz de aprender com outras caracteristicas (SHANKER, 1996).

O método utilizado para normalizacéo foi o z-score:

_x—u 10)
zZ = S (

Onde z sera o valor atribuido, u é a média das amostras, x o0 valor do dado
antes de ser substituido e s o desvio padrao. A normalizacdo foi aplicada a todas as
varidveis do dataframe utilizada nos modelos para resolver o problema de

proporcionalidade entre os dados.
3.3 ANALISE ESTATISTICA

Antes de se iniciar a modelagem € necessério, antes de tudo, conhecer 0s
dados e detectar e tratar os outliers, identificar se ha dados faltantes e preencher os
vazios de modo que néo haja enviesamento da amostra de dados. A Figura 10, mostra

a descricdo dos dados obtidos:

Figura 10 - Descricao das features.

count mean std min 25% 50% 75% max

sand_tempout 229150.0 76.631604 9.518285 20.870000 72.89000 74.27000 76.62000 278.850
umd_entrada 229150.0 1.718624 13.413277 -1.990000 1.15000 1.38000 1.79000 3868.000
ar_tempout 229150.0 14.418336 150.470653 -263.180000 69.43000 86.90000 97.87000 850.080

plenum_temp 2291500 491.493064 52.571407 -450.370000 461.03000 498.95000 535.16000 584.190

queimador_carga 1448150 31.575464 9.550888 0.000000 27.60000 32.00000 38.30000 70.000
arcomb_temp 146812.0 45.386590 4.218190 -263.051300 43.65176 45.07859 47.86739 251.774
vazao_gas 146765.0 168.669887 23.349267 2.583236 159.59530 169.79580 184.57390 370.795

vazao_gastotal 146812.0 324583.063162 76381.087724 1937458.000000 260765.75000 323916.50000 382802.50000 474614.000
pressac_plenoup 2291500 554 604953 302.004342 -17526.590000 342.70000 513.69000 673.38000 2208.040

pressao_plenodown 2291500 1051.200638 213.956526 98.540000 927.73250 1021.37000 1098.656000 3392 640
hz_ventdil 144689.0 48305559 1.592698 0.000000 47.00000 48.00000 49.00000 55.000
hz_ventcomb 1446890 55992930 0.441569 0.000000 56.00000 56.00000 56.00000 56.000

hz tc¢ 2291500 50.005067 9.171902 0.000000 43.00000 52.00000 59.00000 60.000

nv_si500 229150.0 269.237784 120.343483 17.860000 183.64000 284.54000 363.56000 485920

hz_tcmax 2291500 58.481026 4.618995 30.000000 60.00000 60.00000 60.00000 60.000

hz_temin 229150.0 30.919424 5.515938 20.000000 25.00000 $30.00000 $30.00000 59.000

alimentacao_acumulada 531440 927411900 5624.755745 §39.000000 4135.00000 6169.50000  14099.00000 19592.000
alimentacao_inst 400740 25.728117 4.459203 -1.090000 24.08000 26.35000 28.31000 T7.680
umd_ent manual 525650 4064011 2635669 3.000000 3.20000 4.10000 4.40000 50.000

Fonte: elaboracéo propria
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Uma matriz de correlacao das features foi feita para verificar a correlacédo linear
entre os pares das variaveis estudadas. A correlacdo utilizada foi a de Pearson (p)
este coeficiente quantifica a forca de associacdo entre duas variaveis e assume
valores entre -1 e 1. Valores préximo a 1 indicam forte correlacdo positiva, ou seja, as
variaveis sao diretamente dependentes. Os valores que se aproximam de -1, indicam
forte correlacdo, porém negativa, sendo essas variaveis inversamente dependentes

(GALARCA, 2010). O coeficiente de Pearson é calculado da seguinte forma:

l 1(x X)(yl
jzl (= %) jzl 01— 7

(11)

3.4 RELACAO TEMPORAL

Para verificar a relacado temporal entre a carga do queimador e a temperatura
de saida da areia foram criadas variaveis novas da carga do queimador denominadas
gueimador_carga-lagN, sendo o N numero de minutos de atraso em relacéo a feature

original, conforme a Figura 11.

Figura 11 - Conceito de lag.

timestampO queimador_carga queimador_carga-lagl queimador_carga-lag2 queimador_carga-lag3
20/08/2021 16:31 19 1-1min l 2 min e
20/08/2021 16:32 19 -3 min
20/08/2021 16:33 19

20/08/2021 16:34 19 19 19 19
20/08/2021 16:35 18 19 19 19
20/08/2021 16:36 18 18 19 19
20/08/2021 16:37 19 18 18 19
20/08/2021 16:38 22 19 18 18
20/08/2021 16:39 25 22 19 18
20/08/2021 16:40 28 25 22 19
20/08/2021 16:41 304 28 25 22
20/08/2021 16:42 30,4 304 28 25
20/08/2021 16:43 304 304 304 28
20/08/2021 16:44 28,4 30,4 30,4 30,4
20/08/2021 16:45 25,3 28,4 30,4 30,4
20/08/2021 16:46 22,3 25,3 284 30,4

Fonte: Elaboracédo propria
Apbs a criacdo das features com lag foi considerado como tempo presente o

lag-3. As features sem o atraso, sao as features objetivo onde serdo mantidas apenas
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as variaveis em que é possivel coloca-las como setpoint ou aquelas as quais sao
parametro de qualidade do processo, neste caso a temperatura de saida da areia. O
modelo conseguindo prever a carga no lag-3 tem o potencial de criar sugestdes de
carga que possam alcancar os parametros de qualidade previamente determinados.
As variaveis com o lag2 e lagl foram excluidas do dataframe, pois quando o modelo
for aplicado esses dados néo existem, por serem informacg@es futuras e o objetivo é

determinar as condi¢bes 3 minutos a frente do tempo da sugestao de carga.
3.5 VALIDACAO CRUZADA

A validacdo cruzada é um método estatistico de avaliacdo e comparacao de
algoritmos de aprendizagem, dividindo os dados em dois segmentos: um usado para
aprender ou treinar um modelo e outro usado para validar o modelo. Na validagao
cruzada tipica, os conjuntos de treinamento e validagdo devem se cruzar em rodadas
sucessivas de modo que cada ponto de dados tenha uma chance de ser validado
(REFAEILZADEH, 2016).

O dataframe foi separado em dois grupos, um de treino e outro de teste. O
grupo de dados de teste contém 70% dos dados coletados aleatoriamente do
dataframe, restando entdo 30% dos dados para teste, também coletados de forma

aleatoria.
3.6 APLICACAO DOS MODELOS

Os algoritmos de aprendizado de maquina, como gradiente boosting, random
florest e redes neurais para regressdao e classificacdo, envolvem varios
hiperparametros que devem ser definidos antes de executa-los. Em contraste com 0s
parametros padrées dos modelos de primeiro nivel, que sdo determinados durante o
treinamento, esses parametros de ajuste de segundo nivel geralmente precisam ser

cuidadosamente otimizados para atingir o desempenho maximo (PROBST, 2019).

O processo de otimizacao utilizado foi 0 RandomizedSearchCv, este método
funciona em dois modulos, um de ajuste e outro de pontuagédo. E estabelecido um
conjunto de hiperparametros, onde € realizado a validacdo cruzada com estes

parametros de forma aleatoria, entdo um sistema de pontuacéo é formulado baseado
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no desempenho de cada conjunto de hiperparametros, por fim € selecionado o

conjunto com a melhor pontuacao (IZHAR, 2021).

Foram utilizados os seguintes hiperparametros para os modelos:

1. Rede Neural Artificial — Rede Neural Estatistica Multicamadas (Multylayer

perceptron)

a.

=~ ® 2 o

Numero de Camada Ocultas e Neurénios (hidden_layer_sizes): (100, 75,
50, 25)

Solucionador (solver): ‘adam’. Refere-se a um otimizador baseado em
gradiente estocéastico

NUmero méaximo de interacdes (max_inter): 1000

Taxa de aprendizagem (learning_rate): ‘invscaling’

Alpha: 5e-06

Ativacao (activation): ‘tanh’

Random Florest :

Numero de Estimadores (n_estimators): 500

Minimo de divisbes de amostra (min_samples_split): 2

Méaximo de features (max_features): ‘auto’

Bootstrap: ‘True’

Gradient Boosting:

Numero maximo de folhas das arvores da &rvore de decisédo
(num_leaves): 302

Profundidade méaxima da arvore de regras basicas (max_depth): 9

. Taxa de aprendizagem do Boost (learning_rate): 0,3

Tipo de Boosting (boosting_type) = ‘dart’, encontram multiplas arvores

de regresséao aditiva

3.7 VALIDACAO DOS MODELOS

Para avaliar o desempenho dos modelos de aprendizado de maquina é

necessario comparar os resultados preditos pelos modelos com os dados reais que

nao fizeram parte do conjunto de treinamento do modelo, e a partir dessa comparacao

sdo calculadas as métricas de desempenho para avaliar a confiabilidade dos modelos
(MONARD,2003).
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3.7.1 METRICAS DE DESEMPENHO

As métricas de desempenho de um modelo indicam a qualidade do ajuste,
dando uma medida do desempenho do modelo em predizer as amostras que foram
previstas (PEDREGOSA, 2011). As principais métricas utilizadas para modelos de
regressao sao: coeficiente de regressao, erro medio absoluto e erro médio quadratico
(CHOU, 2018).

1. Coeficiente de Determinacdo (R?) € descrito como uma medida de variancia
explicada ou incerteza reduzida. Dado que Y™ ,(y; —¥;))® é a incerteza
remanescente apos aplicagdo do modelo, entdo X1, (v; — ¥:)* — X1 (vi — 9:)?
€ a incerteza explicada pelo modelo de regresséao, utilizando a proporcéo entre
essas duas incertezas obtém a medida de qualidade de ajuste do R2 (LATTIN,
2011).

i i =¥ - XL i —9)° _ 1 s (i — 90)? (12)
Yima i = ¥)° i=1 (Vi = ¥0)?

R? =

2. Erro Médio Quadratico (MSE) é a média do quadrado dos mdédulos das
diferencas entre os valores preditos e o0s valores originais. Isso faz com que o

MSE penalize mais o modelo por predicées mais distantes do modelo.

n
1
MSE = = (v = 9% (13)
i=1

3. Desvio Médio Quadrético (RMSE) € a raiz quadrada do erro médio quadratico,
essa medida é menos sensivel aos outliers preditos, suavizando os desvios

provocados por eles.

n
1
RMSE = |~ (y;=9* (14)
i=1

4. Erro Médio Absoluto (MAE) é média do erro da previsao e do dado original, ele

fornece a ideia da distancia média da previsdo em relagéo ao dado original.



n
1
MAE = =3 (=90 (15)
i=1
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 ANALISE ESTATISTICA

Na Figura 12 é apresentado um BoxPlot com os dados normalizados, utilizado
para visualizacao de outliers e variabilidade dos dados.

Figura 12 - Boxplot das features coletadas normalizadas.
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Fonte: Elaboracgéo prépria

A partir da analise do boxplots e da Tabela 2, € possivel observar que o
processo as variaveis sofrem grandes varia¢des, com excec¢do da variavel controlada
pela malha de controle. A malha de controle controla o0 processo para que a
temperatura da areia ao sair do secador seja 75°C, o que explica a baixa distancia
interquartis e a pouca variacdo. A umidade alimentacdo (umd_entrada) também é
bem-comportada, uma vez que existem uma série de protocolos a serem seguidos

antes de alimentar o secador, como deixar a pilha de areia “descansar” para perder
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umidade. A presséo abaixo da placa perfurada do plenum sofre grandes variacoes,

devido a entupimentos esporadicos que ocorrem ao longo do processo além das

variagbes da quantidade de areia alimentada por hora.

Tabela 2 - Estatistica descritiva dos dados.

Features Média Desvio Padrdo Minimo 12 Quartil 22 Quartil 32 Quartil Maximo
umd_entrada 4,41 0,86 2,38 4,00 4,50 4,80 6,41
ar_tempout 83,37 14,11 37,94 74,80 81,77 90,18 129,84
sand_tempout 76,26 4,87 38,73 73,51 75,30 77,53 100,00
plenum_temp 495,75 37,84 153,59 466,05 493,82 527,58 580,02
queimador_carga 25,71 11,24 0,00 16,00 25,70 33,40 70,00
arcomb_temp 48,85 3,63 31,39 47,87 49,23 51,89 54,68
vazao_gas 157,85 30,74 17,78 133,25 154,88 177,33 370,80
pressao_plenoup 590,11 80,71 434,63 536,00 577,58 627,63 1265,20
pressao_plenodown  1088,49 379,23 397,68 869,75 973,36 1212,34 3392,64
hz_tc 57,98 4,34 30,00 58,00 60,00 60,00 60,00
alimentacao_inst 26,33 441 0,00 24,84 26,86 28,75 58,94

Fonte: Elaboracao propria

Dado que a influéncia entre as variaveis é um fator importante para selecionar
as features para assim obter um modelo de maior qualidade. A Figura 13 apresenta
uma matriz com a correlacdo de Pearson entre as variaveis utilizadas neste trabalho.

Figura 13

umd_entrada
ar_tempout
sand_tempout o1
plenum_temp. 0.086 024
queimador_carga 0.054
arcomb_temp
vazao_gas 0.037
pressao_plenoup 0078
pressao_plencdown 013
he_te

aimentacao_inst

umd_entrada

ar_tempout

sand_tempout

plenum_temp

— Matriz correlacéo de Pearson.

0.055

queimadar_carga

arcomb_temp

vazao_gas

0098

pressao_plenoup  pressac_plenodown he_te

Fonte: Elaboracgéo prépria
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E possivel observar fortissima correlacdo entre a carga do queimador e a vazao

de gas, uma vez que a carga do queimador € o setpoint para determinar a vazao do

gas natural que entra no queimador, por possuirem essa fortissima correlagdo néo é

interessante que a vazdo do gas entre no modelo para determinar a carga do

02
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gueimador. Por ser um processo multivariado e as variaveis variarem em conjunto as
correlagbes par a par entre elas ndo sdo muito altas, porém algumas correlacdes
chamam mais atencéo, a correlacdo entre a carga do queimador e a temperatura do
plenum possui uma correlagdo de 0,57, o que significar que aumentar a carga do
gueimador aumenta a temperatura do plenum e uma correlacdo de 0,37 com a
temperatura de saida do ar, o que indica que essas temperaturas sdo mais sensiveis

as mudancgas das vazdes de gas.

Como a temperatura de saida de areia € a variavel de controle do processo, e
esta apresenta a correlacdo baixa com a carga do queimador que é um dos setpoints
do processo, foi investigado se a carga em momentos antes tem aumento na
correlagdo na temperatura da saida da areia a fim de determinar uma relagéo temporal

entre essas variaveis, para isso foi elaborada a Figura 14.

Figura 14 — Correlacdo da temperatura de saida da areia versus a carga do
gueimador e vazao de gas em diferentes lags.
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Fonte: elaboracao prépria
A Figura 14 foi elaborada filtrando os dados para deixar apenas nas condi¢cdes
de trabalho do equipamento, ignorando os dados de ramp-up e eventuais outliers, foi
observado no lag3 (3 minutos antes da medida da temperatura de areia) a correlacao
de aproximadamente 0,3, a maior em relacao aos outros tempos. Logo foi considerado
gue ha uma inércia de 3 minutos do aumento da carga do queimador até acontecer o
aumento na temperatura de saida da areia. A partir disso, se estabeleceu o modelo

deve predizer a carga do queimador no lag3.
4.2 VISUALIZACOES DOS DADOS

A visualizac&o dos dados é uma etapa importante para gerar insights preciosos

de um processo. Nessa etapa foi calculado o consumo especifico dividindo a
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alimentacéo horaria (t/h) pela vazao de gas (Nm?3/h). A partir dessa nova variavel foi
gerado visuais para entender quais as condicfes do processo que reduzem o
consumo especifico. Foram gerados graficos de dispersdo entre a alimentacdo horaria

e o consumo especifico explicada por diferentes variaveis.

Figura 15 - Alimentacéo Vs. Consumo Especifico. (A) Grafico de disperséo
simples, (B) Explicado pela temperatura do plenum e (C) Explicado pela diferenca
entre a temperatura de saida dos gases e a temperatura de saida da areia seca.

14 A.)'. 4B)' NC.).

delta_ar_tempout
-16

no Especifico (Nm*/t)

-8

umo Especifico (Nm?/t)

eeo o

8
16

Cons
Consum

3 a . p > 15 »
10 15 2 % 2 » © o L 2 2 o N ® Aimentagdo (Vh)
Alimentagao (Vh) Alimentagao (th)

Fonte: Elaboracao propria

A partir desses graficos foi possivel concluir que a relacédo entre a alimentacéo
e 0 consumo especifico ndo é linear. Quando observado o grafico B da Figura 15 é
facil observar que em temperaturas mais baixas do plenum o consumo especifico
menor e observando o gréafico C é perceptivel que quanto menor e mais negativa for
a diferenca entre a temperatura de saida dos gases e a temperatura da saida da areia

seca mais eficiente € o processo em relacdo ao consumo de combustivel.
4.3 APLICACAO E VALIDACAO DOS MODELOS

Foram ensaiados 3 modelos, utilizando 3 métodos de machine learning
diferentes, o Random Florest, modelo baseado na arvore de decisdo, o LGBM (Light
Gradient Boosting), baseado em na técnica de Boosting e o por ultimo o Multi-Layer
Perceptron, baseado em Redes Neurais. A Figura 16 mostra o desempenho dos
modelos em predizer os dados, a partir dos dados de teste separados para esta

avaliagéo.
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Figura 16 - Gréficos dispersédo Real vs. Preditos. A) Modelo de Random
Florest. B) Modelo LGBM C) Multi-Layer Perceptron.

Predicdo Carga do Queimador no Lag03 (3 min adiantado) - Real vs. Predito

Random Forest Regressor LGBM Multi-layer Perceptron
R2:0.8638 R2:0.9027 C) R2:0.9153
A) MSE: 14.5339 B) MSE: 10.3874 MSE: 9.0409
RMSE: 3.8123 RMSE: 3.2229

RMSE: 3.0068
MAE: 2.5530 MAE: 2.1775 MAE: 1.9611

Fonte: Elaboracéao proépria.

Os modelos apresentaram um bom resultado, com R2 entre 0,86 até 0,92,
mostrando alta capacidade de previsdo. Os modelos apresentaram baixos MAE,
porém quando comparamos o MAE com o RMSE ¢é possivel notar uma diferenca
devido a outliers remanescentes no conjunto de dados de teste. A Tabela 3 compila
as métricas de desempenho dos modelos.

Tabela 3 - Métrica de desempenho dos modelos.

Modelo de Aprendizado R? MSE RMSE MAE
Random Florest Regressor 0,86 14,53 381 2,55
Light Gradient Boosting Machine 0,90 10,39 3,22 2,18
Multi-Layer Perceptron 0,92 9,04 3,00 1,96

Fonte: Elaboracgéo prépria

Para melhor compreensédo das métricas foi elaborada a analise residual, onde

o residuo é a diferenca do previsto em relacdo ao dado original. A Figura 17 mostra a
analise residual.
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Figura 17 -Residuos Vs. Carga no lag 3 A) Modelo de Random Florest. B)
Modelo LGBM C) Multi-Layer Perceptron.
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Fonte: Elaboracgéo prépria

E possivel observar na Figura 16 que o modelo Multi-Layer Perceptron o que
apresentou melhores métricas de desempenho apresenta os residuos, conforme a

figura 17, mais compactados em relacéo ao eixo X.

A Figura 18 apresenta a distribuicdo dos dados coletados e dos pontos preditos
pelo modelo. E notavel que os valores preditos apresentam valores proximos aos

reais.

Figura 18 - Comparativo entre os valores preditos e os valores experimentais.
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Fonte: Elaboracédo propria
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5 CONCLUSOES

O processo de secagem de areia possui muitas variaveis que podem afetar o
desempenho do processo e impactar o consumo de combustivel do processo. A
andlise de dados associada aos modelos de machine learning pode ajudar a
compreender melhor os processos. Além de oferecer sugestdes de condi¢cdes de
trabalhos que tem o potencial de otimizar o consumo de combustivel, ajudando a

atingir as metas de reducédo de carbono.

As visualizag6es dos dados sugerem condicdes de trabalho que podem reduzir
0 consumo especifico. Operar com temperaturas do plenum em faixas menores que
500 °C e reduzir a temperatura da saida dos gases em relacéo a temperatura de saida

da areia pode gerar forte reducédo do consumo especifico.

Com essas condicdes estabelecidas é possivel utilizar os modelos preditivos e
estabelecer como entradas dos modelos algumas condi¢des de processo e setups de
do processo para sugerir uma carga do queimador ideal para atingir os parametros

desejados.

Entres os modelos propostos, o modelo baseado em redes neurais, 0 Multi-
layer perceptron, foi o que apresentou os melhores parametros de desempenho. Este
modelo apresentou R2 de 0,92, que indica uma boa capacidade de predicao. Além
disso apresentou um MAE 1,96 indicando boa assertividade média, porém apresentou
um MSE de 9,02 indicando que algumas medidas estavam muito distantes do real. De
fato, hd grande erros pertos dos extremos do intervalo avaliado da carga do

gueimador, evidenciando a presenca dos outliers no conjunto de dados de teste.
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