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Resumo

Este trabalho investiga a baixa eficiéncia de um processo de secagem de lodo biolégico em uma
fabrica de celulose Kraft, um problema crucial devido ao impacto significativo na eficiéncia
operacional e sustentabilidade ambiental. A pesquisa visa aprimorar o entendimento e a previ-
sibilidade dos resultados desse processo através do desenvolvimento de um modelo preditivo
baseado em Redes neurais artificiais (RNA), especificamente MultiLayer perceptron (MLP), e
utilizando a metodologia de andlise de dados Cross industry standard process for data mining
(CRISP-DM). Para realizar a modelagem preditiva, caracteristicas relevantes foram analisadas
utilizando a técnica de SHapley additive exPlanations (SHAP), que proporciona uma interpreta-
cdo detalhada dos fatores que mais influenciam as previsoes. O ajuste fino dos hiperparametros
foi realizado com o auxilio da ferramenta Keras-Tuner, permitindo a exploracdo de diferentes
configuracdes da rede neural para melhorar a precisdo do modelo. Os resultados obtidos indicam
que o modelo desenvolvido conseguiu prever com alta precisdo a consisténcia dos s6lidos apds a
secagem, com um Mean absolute error (MAE) de 0,84% e um coeficiente de determinacgao R? de
0.78, confirmando que o modelo é capaz de capturar as complexidades do processo de secagem,
oferecendo uma ferramenta robusta e confidvel para a tomada de decisao na gestao de residuos. O
estudo reforca a aplicabilidade das técnicas de aprendizado de maquina na industria de celulose,
sugerindo que tais abordagens podem proporcionar insights valiosos para um melhor controle de
operacdes industriais, com implicacdes diretas na eficiéncia e sustentabilidade. Recomenda-se a
validagao futura do modelo em outras instalagcdes industriais para explorar sua adaptabilidade e

eficicia em diferentes contextos operacionais.

Palavras-chave: secagem de lodo biolégico, redes neurais MLP, celulose Kraft, aprendizado

supervisionado, modelagem preditiva, SHAP.



Abstract

This work investigates the low efficiency of a biological sludge drying process in a Kraft pulp
factory, a critical issue due to its significant impact on operational efficiency and environmental
sustainability. The research aims to enhance the understanding and predictability of the process
outcomes through the development of a predictive model based on Artificial neural networks
(ANN), specifically MLP, using the CRISP-DM data analysis methodology. To perform the
predictive modeling, relevant features were analyzed using the SHAP technique, which provides
a detailed interpretation of the factors most influencing the predictions. Hyperparameter tuning
was conducted with the assistance of the Keras-Tuner tool, enabling the exploration of different
neural network configurations to improve the model’s accuracy. The results obtained indicate that
the developed model was able to predict with high precision the consistency of the solids after
drying, with a MAE of 0.84% and a Coefficient of Determination R> of 0.78, confirming that
the model is capable of capturing the complexities of the drying process, providing a robust and
reliable tool for decision-making in waste management. The study reinforces the applicability of
machine learning techniques in the pulp industry, suggesting that such approaches can provide
valuable insights for better control of industrial operations, with direct implications for efficiency
and sustainability. Future validation of the model in other industrial facilities is recommended to

explore its adaptability and effectiveness in different operational contexts.

Keywords: biological sludge drying, MLP, Kraft pulp, supervised learning, predictive modeling,
SHAP.
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1 Introducao

A industria de celulose € um setor chave da economia mundial, com o Brasil alcan¢ando
recordes na producio de celulose, destacando-se com 25 milhdes de toneladas em 2022 (IBA,
2023). Um dos desafios enfrentados por esse setor € o gerenciamento eficiente do lodo biolégico
secunddrio, um subproduto do tratamento de efluentes nas fabricas de celulose kraft branqueada.
Este lodo, caracterizado por alta carga organica e complexidade fisico-quimica, demanda proces-
sos otimizados de secagem para sua adequada disposi¢cao ou reciclagem (NAVAEE-ARDEH;
BERTRAND; STUART, 2006).

O processo de secagem do lodo bioldgico € crucial para reduzir seu volume e facilitar sua
reciclagem ou disposicao final, sendo intensivo em energia e sujeito a variacdes de desempenho
devido a um leque de varidveis operacionais e caracteristicas do lodo (FAHIM et al., 2019). A
otimizagdo dessa etapa é essencial, prometendo melhorias na eficiéncia operacional, reducio de

custos e avangos significativos em sustentabilidade e conformidade regulatéria.

Neste contexto, a ciéncia de dados oferece uma gama de ferramentas e técnicas que podem
ser empregadas para entender, modelar e prever o comportamento do processo de secagem de
lodo bioldgico. Particularmente, as técnicas de aprendizado de médquina, incluindo redes neurais
MLP, apresentam um potencial significativo para capturar as complexidades e dinamicas nao-
lineares do processo. Através da modelagem preditiva e andlise de dados, € possivel identificar
varidveis-chave que influenciam a eficiéncia da secagem, prever o desempenho do processo sob
diferentes condi¢cdes operacionais, e propor ajustes e otimiza¢des que conduzam a melhorias

tangiveis.

Para o desenvolvimento do modelo preditivo, diversas varidveis-chave foram identifica-
das como influentes. Essas varidveis foram selecionadas com base em sua relevancia e impacto
potencial no processo de secagem. As principais varidveis incluidas no estudo foram a tempera-
tura do ar fresco (TC56_PV), umidade relativa do ar de exaustido (AI57_PV), consisténcia de
entrada do lodo (AI60_PV), taxa de alimentacao real do secador (2/SF004_TAL), temperaturas
segmentadas do ar (TC60_PV a TC89_PV) e velocidade das esteiras (SC46_PV, SC47_PV).
Essas varidveis foram analisadas utilizando técnicas de aprendizado de maquina e a metodologia
SHAP para entender sua contribuicio e impacto no modelo preditivo. A andlise detalhada dessas
varidveis permitiu desenvolver um modelo robusto capaz de prever a consisténcia de saida do
lodo com alta precisdo, contribuindo para a otimiza¢do do processo e melhoria da eficiéncia

operacional.
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* Hipdtese primaria (H1): A aplicacdo de técnicas de modelagem preditiva e andlise de
dados proporcionard novas perspectivas cientificas sobre o processo de secagem de lodo
biol6gico em fabricas de celulose Kraft, enriquecendo a base de conhecimento existente

na area.

* Hipdtese secundaria (H2): Varidveis como temperaturas de ar do secador, consisténcia de
entrada, umidade relativa da saida do secador, pressoes de ar quente, taxa de alimentacdo
real do secador, e velocidades das esteiras superior e inferior tém um impacto significativo

na eficiéncia e eficdcia do processo de secagem de lodo biolégico.

1.1 Objetivo geral

Analisar o processo de secagem de lodo biolégico em uma fébrica de celulose Kraft
branqueada utilizando técnicas de modelagem preditiva e andlise de dados, com o intuito
de aprimorar a eficiéncia operacional e promover uma gestdo mais sustentdvel dos residuos

industriais.

1.1.1 Objetivos especificos

Identificar as principais varidveis que influenciam a consisténcia de saida do lodo bioldgico

e seu impacto no processo de secagem;

* Desenvolver e implementar um modelo de aprendizado de maquina para prever a consis-
téncia de saida do lodo durante a secagem, visando melhorar a precisdo do controle do

Processo;

Avaliar a eficdcia do modelo preditivo em termos de melhoria na eficiéncia operacional e

reducdo de custos associados ao tratamento e descarte de lodo;

* Propor recomendagdes baseadas nos resultados obtidos para otimizar o processo de seca-

gem e minimizar o impacto ambiental.

1.2 Contribuigdes

Este trabalho visa contribuir para a literatura cientifica na intersecado da ciéncia de dados
e gestdo de residuos industriais, fornecendo insights e metodologias aplicdveis para a otimizagado
do processo de secagem de lodo bioldgico. As descobertas deste estudo t€ém o potencial de
beneficiar a inddstria de celulose, oferecendo caminhos para a adogdo de tecnologias de anélise
de dados avancadas que promovam operagdes mais eficientes, econdmicas e ambientalmente

responsaveis.
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1.3 Organizagao do trabalho

Este trabalho estd organizado em cinco capitulos para orientar o leitor através do estudo
de forma clara e estruturada. O primeiro capitulo introduz o tema e define os objetivos da
pesquisa. O segundo capitulo aborda a revisdo da literatura, fornecendo uma base tedrica solida.
No terceiro capitulo, descreve-se a metodologia empregada para coletar e analisar os dados.
Os resultados sdo discutidos no quarto capitulo, onde as principais descobertas sdo destacadas.
Finalmente, o quinto capitulo conclui o trabalho, resumindo os achados e sugerindo futuras

diregcdes para pesquisa. Apéndices e referéncias bibliograficas complementam o estudo.



2 Revisao da Literatura

2.1 Contexto da industria de celulose no Brasil

A industria de celulose e papel, um dos mais expressivos segmentos da economia
brasileira, tem sua importancia reiterada no cendrio das exportacdes nacionais. Em um ano de
recordes, 2022 presenciou o Brasil atingindo a marca de 25 milhdes de toneladas em produgdo de
celulose. O desempenho nas exportacdes foi igualmente impressionante, com o pais exportando
19,1 milhdes de toneladas e gerando receitas de exportacdo que alcancaram US$ 14,29 bilhdes.
Esses nimeros reafirmam o Brasil como o principal exportador global de celulose, com uma
concentracao significativa de suas atividades nas regides Sul e Sudeste. A Figura 1 ilustra a
posi¢do do Brasil como o segundo maior produtor mundial de celulose em 2021, apenas atrds

dos Estados Unidos, ressaltando a sua influéncia substancial no mercado global (IBA, 2023).

Figura 1 — Principais paises produtores de celulose em 2021 (milhdes de toneladas)
W Mercade interno Exportagdo

50 49,7

Estados Brasil Canadd China Suécia Finlandia Indonésia Russia Japdo Chile
Unidos

Fonte: (IBA, 2023)

Além do seu impacto econdmico, o setor € também um campo de grande amplitude
tecnoldgica e de inovagdo. A transformacdo de recursos vegetais em polpa e, por fim, em papel,
estd intrinsecamente ligada a disponibilidade e qualidade dos recursos naturais e ao investimento
continuo em inovacdes voltadas para a sustentabilidade, fortalecendo a competitividade brasileira
no cendrio internacional (PINHEIRO, 2008). Essa intera¢do dindmica entre economia € meio
ambiente € ilustrada pelas praticas de gestdo de residuos da industria, especialmente na forma

como trata seus efluentes e subprodutos.
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Os lodos de tratamento de efluentes, categorizados como ndo perigosos mas nao inertes,
representam um desafio particular para a industria. A composi¢ao varidvel desses residuos,
influenciada pelo tipo de papel produzido e pelos processos quimicos envolvidos, impde comple-
xidades adicionais as estratégias de manejo e reciclagem. A inddstria tem, portanto, o incentivo
para buscar e implementar tecnologias que possam reaproveitar esses residuos, uma tendéncia
que reflete uma mudanca global em direcdo a préticas mais sustentaveis (TOCZYIOWSKA-
MAMIASKA, 2017).

A adocgdo dessas tecnologias inovadoras é fundamental, ndo apenas como uma resposta
as exigéncias regulatdrias e ao imperativo ambiental, mas também como uma estratégia para
melhorar a eficiéncia operacional e reduzir custos. O lodo bioldgico, em particular, com sua rica
composicdo organica, exige métodos de secagem eficientes e sustentdveis. A otimizacdo desses
processos € crucial e se apresenta como um tema de estudo emergente, focado na redugao do
impacto ambiental, na melhoria da qualidade do produto final e na viabilidade econdmica da
industria (COSTA; CRISTELLI; PATROCINIO, 2021).

2.2 Processos de tratamento de efluentes e geracdo de lodo

Os processos de tratamento de efluentes sdo essenciais nas operacdes das fébricas
de celulose, destacando-se pelos desafios técnicos e impactos ambientais envolvidos. Esses
processos visam ndo apenas a conformidade com normativas ambientais rigorosas, mas também
ao aprimoramento da sustentabilidade operacional. Como destacado por Metzner (2018), o
tratamento de efluentes € crucial para reduzir os contaminantes provenientes da fabricagcao de

celulose, garantindo que os padrdes de qualidade da d4gua sejam mantidos.

O tratamento inicia-se com o primdrio, onde s6lidos grosseiros sdao removidos e o pH
€ ajustado. Segue-se o secunddrio, que utiliza processos bioldgicos para decompor matéria
organica, com microrganismos em tanques de aerac¢do e decantadores secunddrios para aumentar

a eficiéncia da degradacdo e separacdo da biomassa do efluente tratado (SEADI; RUTZ, 2019).

Durante estes processos, o lodo bioldgico € produzido como subproduto. Este lodo € uma
mistura complexa de materiais organicos e inorganicos, cuja composicao varia significativamente
dependendo da matéria-prima e dos processos quimicos empregados (LIMEIRA, 2016). As
propriedades fisico-quimicas do lodo, como pH e teor de umidade, s@o cruciais para a selecao
de tratamentos e reciclagem. O processo de secagem do lodo é essencial para reduzir seu
volume e peso, facilitando o manejo e disposi¢do final, como apontam (SILVA; ROSA, 2016).
De acordo com um estudo recente, as fabricas de celulose Kraft novas e modernas podem
gerar aproximadamente 30 a 40 kg de lodo seco por tonelada de celulose produzida (COSTA;
CRISTELLI; PATROCINIO, 2021).
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Nesse contexto, a Politica nacional de residuos solidos (PNRS) (Lei N° 12.305/2010)

desempenha um papel fundamental ao estabelecer diretrizes para a gestdo integrada e o gerencia-

mento ambientalmente adequado dos residuos sélidos, incluindo lodos de processos industriais.

A PNRS incentiva a minimizagao da geragdo de residuos por meio de praticas sustentdveis de

reutilizacdo, reciclagem e conversdo de residuos em energia, alinhando as operacdes das fabricas
de celulose Kraft com os objetivos de sustentabilidade nacional (BRASIL, 2010).

Na Figura 2, é mostrado o fluxograma do processo de tratamento de efluentes e geracio

de lodo, ilustrando claramente as etapas descritas:

Figura 2 — Processo de tratamento de efluentes de uma fabrica de celulose kraft
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Primario
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Fonte: elaborado pelo autor

Técnicas avancadas, como digestdo anaerdbica, compostagem e incineragao, sao explo-

radas para adicionar valor ao lodo e diminuir seu impacto ambiental. A Resolu¢do Conselho

nacional de meio ambiente (CONAMA) n° 430/2010 estabelece padrdes rigorosos para o tra-

tamento e disposi¢do do lodo, garantindo praticas que minimizem os impactos ambientais

(AMBIENTE, 2010). A gestio eficiente deste residuo € crucial para garantir a sustentabilidade

ambiental e a viabilidade econdmica da industria de celulose.
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2.3 Tecnologias de secagem de lodo bioldgico

A secagem de lodo bioldgico € um estdgio critico no tratamento de residuos em fabricas
de celulose Kraft, sendo vital para reduzir o teor de umidade do lodo, permitindo sua disposi¢ado
adequada ou utilizag@o energética. Segundo (EIKELBOOM et al., 2018), a escolha do método
de secagem influencia diretamente a eficiéncia energética, os impactos ambientais e a qualidade
do produto seco. As tecnologias de secagem variam desde métodos tradicionais, como secagem

térmica, até abordagens inovadoras, como secagem solar e por micro-ondas.

No tratamento convencional, o lodo é exposto a um ambiente controlado, onde o calor
aplicado de forma indireta evita a degradagdo do material orgénico. A eficicia desse processo
depende da eficiéncia do intercambio térmico e da capacidade do sistema em reutilizar o calor
residual, frequentemente oriundo de gases de exaustdo de outras operacdes da planta, como
caldeiras de biomassa (SANTOS er al., 2021). A 4dgua quente gerada € recirculada através de

trocadores de calor, otimizando o perfil térmico necessario para a secagem.

Dentre as tecnologias, os secadores de correia sdo destacados pela sua eficiéncia energé-
tica e baixo custo operacional, sendo versateis e adaptaveis a diferentes tipos de lodo. A figura
3 ilustra um exemplo de secador de correia utilizado no processo. A modelagem e simulacao
sd0 essenciais para otimizar esses sistemas, considerando varidveis como temperatura, umidade
relativa e velocidade do ar (HUILIAIR; ALLEN; TRAN, 2017). A escolha do método de secagem
e a operacionalizacdo eficiente sdo cruciais para maximizar a recuperagdo de energia € minimizar

0s custos e impactos ambientais.

Figura 3 — Secador de Correia de Média Temperatura

.“--u 1

_ 0

= | .
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Fonte: (Huber Technology, 2023).
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Este panorama ressalta a importancia da inovagao e da pesquisa continua no desenvolvi-
mento de métodos de secagem que sejam eficientes e sustentdveis, contribuindo para a gestao

ambiental responsdvel na industria de celulose.

2.3.1 Sensores de consisténcia no processo de secagem de lodo bioldgico

Os sensores de consisténcia, que medem o teor de Sdlidos Totais (TS), desempenham um
papel critico no processo de secagem de lodo bioldgico, especialmente na industria de celulose,
onde a eficiéncia e a sustentabilidade dos processos de tratamento sdo de suma importancia. A
func¢do principal desses sensores € monitorar e controlar o teor de sélidos no lodo ao longo do
processo de secagem, fornecendo dados essenciais para a otimizagdo das condi¢des operacionais

e garantindo a qualidade do produto final.

Os sensores de TS medem continuamente o teor de s6lidos do lodo, permitindo ajustes
em tempo real nas varidveis do processo de secagem, como temperatura, pressao e tempo
de exposicao. Esses ajustes sdo fundamentais para evitar a secagem excessiva ou insuficiente
do lodo, o que pode afetar negativamente tanto a eficiéncia energética do processo quanto a
qualidade do lodo seco. Por exemplo, um teor de sélidos mais alto no produto final significa
uma menor quantidade de dgua residual, o que reduz o custo e o impacto ambiental associados
ao transporte e a disposicdo do lodo. Por outro lado, a secagem excessiva pode levar a um
consumo desnecessario de energia e a deterioracao das propriedades fisico-quimicas do lodo,

comprometendo seu potencial de reutilizacao.

Portanto, os sensores de TS sdo ferramentas indispensdveis no processo de secagem de

lodo biolégico, facilitando a implementagao de praticas de gestdo mais eficientes.

2.4 Aprendizado de maquina

O Aprendizado de maquina (AM), um subcampo da Inteligéncia artificial (IA), concentra-
se no desenvolvimento de sistemas que aprendem a partir de dados para realizar previsdes ou
tomar decisdes automaticamente, sem necessidade de programacao especifica para cada tarefa.
Essa area, segundo Mitchell (1997), investiga a construcdo de algoritmos que podem melhorar

seu desempenho com experiéncias acumuladas.

A esséncia do aprendizado de maquina reside na capacidade dos sistemas de identificar
padrdes e fazer inferéncias com minima intervencao humana, uma abordagem que, conforme
Goodfellow, Bengio e Courville (2016), € aplicdvel em uma ampla variedade de setores, incluindo
saude, finangas e entretenimento. Esse enfoque transforma teorias computacionais em solugdes

praticas que aprimoram tanto atividades humanas quanto processos operacionais.

Existem trés categorias principais de aprendizado de maquina, cada uma adaptada para

abordar diferentes tipos de problemas de dados:



Capitulo 2. Revisdo da Literatura 9

* Aprendizado Supervisionado: Segundo Alpaydin (2020), modelos sdo treinados usando

dados rotulados e aprendem a prever resultados futuros.

* Aprendizado Nao Supervisionado: Como descrito por Hinton e Sejnowski (1999),

modelos analisam dados nao rotulados para inferir padrdes complexos.

* Aprendizado por Reforco: Sutton e Barto (2018) explicam que modelos fazem escolhas
e aprendem a partir das consequéncias de suas agdes, ajustando suas estratégias para

maximizar a recompensa.

Apesar das suas promessas, o aprendizado de miquina enfrenta desafios significativos,
como a necessidade de vastas quantidades de dados de alta qualidade. Bishop (2006) destaca que
existe também o risco de overfirting, onde modelos altamente treinados em conjuntos de dados
especificos falham ao serem aplicados a novos dados. Além disso, questdes éticas surgem com a
coleta intensiva de dados pessoais, levantando preocupacdes sobre privacidade e a necessidade de

desenvolver préticas justas e transparentes, conforme apontado por Shokri e Shmatikov (2015).

2.4.1 Aprendizado supervisionado

O aprendizado supervisionado € uma abordagem em que o modelo € treinado em um
conjunto de dados rotulados, aprendendo a mapear entradas para saidas. Esse tipo de aprendizado
¢é essencial para tarefas que requerem previsdes precisas, como a classificacao de e-mails em
spam ou nao spam, ou a previsao de tendéncias de mercado. O aprendizado supervisionado é
caracterizado pelo uso de um conjunto de treinamento, onde cada exemplo de entrada vem com
um rétulo correspondente ou resultado desejado, permitindo que o modelo aprenda a relagao
entre os dois. Apds o treinamento, o modelo € testado em dados ndo vistos para verificar sua
capacidade de generalizacio (MURPHY, 2012).

2.4.2 Redes neurais multicamadas (MLP)

O MLP, ou Redes Neurais Multicamadas, € uma arquitetura de rede neural feedforward
que consiste em varias camadas de neurdnios. Cada neurdnio em uma camada esté interconectado
com todos os neurdnios na proxima camada, e o processamento dentro de cada neuronio é
realizado através de uma fun¢do de ativacao ndo linear. A funcdo que representa a operacao de

um neurdnio individual no MLP é dada por:

n
Y=f) wxi+b 2.1
i=1
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onde Y € a saida do neurdnio, w; representa os pesos, x; sao as entradas, b € o viés, e [
denota a fun¢do de ativagdo, que introduz nao-linearidade ao modelo. O MLP é capaz de modelar
complexidades nos dados que modelos mais simples, como a regressao linear, ndo conseguem,

tornando-o adequado para uma ampla gama de tarefas de classificagdo e regressao.

Segundo Goodfellow, Bengio e Courville (2016), o MLP é um componente fundamental
nas aplicacdes de aprendizado profundo, fornecendo a base para modelos mais complexos usados
em tarefas de visdo computacional, processamento de linguagem natural e muitas outras dreas de

pesquisa em ciéncia de dados.

Na Figura 4, a arquitetura do MLP € apresentada, detalhando as camadas de neur6nios e
suas interconexoes.
Figura 4 — Arquitetura MLP
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Fonte: Pérez-Enciso e Zingaretti (2019, p. 4).

Essa capacidade de capturar relacdes nao lineares e complexas faz do MLP uma ferra-

menta poderosa na modelagem preditiva e na anélise de dados.

2.5 Metodologia SHAP

A metodologia SHAP é uma abordagem inovadora e amplamente reconhecida para a
interpretacao de modelos de aprendizado de maquina. Baseada na teoria dos jogos cooperativos,
ela atribui valores a cada caracteristica de entrada de um modelo, quantificando sua contribui¢do
individual para a previsdo. Essa técnica € especialmente valiosa para entender modelos comple-
xo0s, como as redes neurais multicamadas, onde as interacdes nao lineares entre as caracteristicas

podem dificultar a interpretacdo das previsoes.
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Segundo Lundberg e Lee (2017), esta metodologia combina os principios das solu¢des de
Shapley, provenientes da teoria dos jogos, com explicacOes aditivas, oferecendo uma interpretacao
consistente e localmente precisa das previsdoes dos modelos de aprendizado de maquina. As
solucdes de Shapley garantem uma distribuicdo justa do valor total gerado por uma coalizao
de caracteristicas, assegurando que a contribui¢cao de cada uma seja considerada de maneira

equitativa.

A aplicagdo da metodologia envolve os seguintes passos:

* Treinamento do Modelo: Inicialmente, um modelo de aprendizado de maquina, como o
MLP, € treinado utilizando um conjunto de dados representativo. Este modelo deve ser

capaz de capturar as complexidades e interacdes presentes nos dados.

e Calculo dos Valores SHAP: Utilizando o modelo treinado, os valores sdo calculados
para cada observacdo no conjunto de dados. Estes valores representam a contribui¢ao
marginal de cada caracteristica para a previsao do modelo, considerando todas as possiveis

combinagdes de caracteristicas.

* Visualizacio e Interpretacido: Os valores calculados podem ser visualizados através de
diversos tipos de graficos, como gréficos de barras, graficos de dependéncia e graficos
de forga. Essas visualizacdes ajudam a interpretar como cada caracteristica influencia as

previsdes do modelo, tanto individualmente quanto em interagdo com outras caracteristicas.

Figura 5 — Exemplo de Grafico de Forca SHAP

# visualize the first prediction’'s explanation
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Fonte: (LUNDBERG:; LEE, 2021).

A utilizagao da metodologia SHAP proporciona vdrias vantagens:
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* Interpretacao Consistente: Os valores garantem uma interpretacao consistente das previ-

soes, atribuindo valores justos a cada caracteristica com base em sua contribui¢do marginal.

* Transparéncia do Modelo: Ao decompor a previsao do modelo em contribui¢des indi-
viduais de cada caracteristica, a metodologia aumenta a transparéncia, permitindo uma

compreensdo mais profunda das decisdes do modelo.

* Identificacao de Caracteristicas Importantes: Facilita a identificacdo das caracteristicas
mais influentes nas previsoes, auxiliando na selecdo de caracteristicas e na otimizagao de

modelos.

* Analise de Interacdes: Permite a andlise das interacdes entre as caracteristicas, destacando

como combinacdes especificas de caracteristicas afetam as previsoes.

A aplicacdo da metodologia € especialmente relevante para a andlise de processos
industriais complexos, como a secagem de lodo biologico em fébricas de celulose. Neste
contexto, sua utilizacio pode revelar insights valiosos sobre os fatores que mais influenciam a

eficiéncia do processo de secagem, orientando ajustes operacionais e melhorias de desempenho.

Essa metodologia fundamenta tanto a se¢cdo de metodologia quanto a de resultados deste
estudo, proporcionando uma base robusta para a interpretacdo das previsdes do modelo MLP e

para a andlise das contribuicdes individuais das caracteristicas do processo.

2.6 Trabalhos relacionados

Este trabalho visa expandir as abordagens de aprendizado de maquina aplicadas ao
gerenciamento de residuos industriais, inspirando-se no estudo de Eric Brondum, que modelou o
processo de espessamento de lodo primario em uma estacdo de tratamento de dguas residuais
(BRONDUM, 2022). Brondum utilizou modelos de redes neurais, incluindo Short-term memory
(LSTM) e MLP, para prever o conteido sélido do lodo e otimizar a dosagem de polimeros, uma

estratégia essencial para a eficiéncia do processo e reducdo de custos.

Da mesma forma, no contexto das fabricas de celulose Kraft branqueada, este trabalho
investiga o uso de técnicas de modelagem preditiva, particularmente o MLP, para entender o
comportamento do processo de secagem de lodo biolégico. Através da modelagem e andlise de
dados, procura-se identificar varidveis-chave que influenciam a eficiéncia da secagem, conforme

as hipéteses do estudo, sem, no entanto, chegar ao nivel de otimizagdo do processo neste estagio.
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Os insights do estudo de Brondum sdo particularmente valiosos para este trabalho,
pois demonstram como a modelagem preditiva pode ser utilizada para controlar e otimizar
processos industriais complexos. Esta abordagem € explorada neste Trabalho de conclusao de
curso (TCC) para entender melhor o processo de secagem de lodo, enfatizando a relevancia das
técnicas de aprendizado de mdquina para fornecer novas perspectivas sobre processos industriais
(BRONDUM, 2022).
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3 Metodologia

Neste estudo, adotou-se a metodologia CRISP-DM para definir os processos de ajuste do
conjunto de dados e predizer a consisténcia do lodo na saida do secador de correia. Reconhecida
por sua abordagem estruturada e iterativa, esta metodologia € ideal para lidar com os desafios
especificos deste projeto e € preferida por 42% dos profissionais de data mining, segundo
KDnuggets (2007). A preferéncia pelo CRISP-DM em relagdo ao processo Knowledge discovery
in databases (KDD) decorre de sua abordagem mais centrada na resolucdo de problemas de

negdcios e maior flexibilidade para adaptar-se a diferentes fases operacionais.

Este modelo inclui seis fases essenciais: entendimento do negdcio, entendimento dos
dados, preparacdo dos dados, modelagem, avaliagdo e, tipicamente, implantacdo. Segundo Wirth
e Hipp (2000), o CRISP-DM proporciona uma “estrutura clara e iterativa que facilita a adaptacao
as necessidades especificas de diferentes industrias e processos”. Clifton e Thuraisingham (2001)
também destacam a flexibilidade destas fases, que sdo particularmente adaptiveis a diversos
cendrios. A figura abaixo ilustra o fluxograma da metodologia, que visualmente representa essas

fases e sua sequéncia légica.

Figura 6 — Fluxograma da Metodologia CRISP-DM

Compreensdo Entendimento
do Negdcio dos dados

Preparacdo
dos dados

Implantagdo =
Modelagem

Fonte: (RAMOS et al., 2020).

Segue abaixo uma breve explicacao de cada fase da metodologia:
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* Compreensao do negécio: Esta fase foca em compreender os objetivos do projeto e
os requisitos do negdcio, o que € crucial para definir o problema de forma adequada e

estabelecer os objetivos da modelagem.

* Entendimento dos dados: Esta fase abrange a coleta inicial de dados e a¢des para entender
as propriedades e a qualidade dos dados disponiveis, preparando o caminho para andlises

subsequentes.

* Preparacao dos dados: Consiste na constru¢io do conjunto de dados final a ser usado nas
andlises posteriores, tratando de questdes como limpeza de dados, tratamento de valores

ausentes e transformacdes necessarias.

* Modelagem: Nesta etapa, técnicas estatisticas e de aprendizado de maquina sdo aplicadas
para construir modelos preditivos que possam efetivamente responder as questdes do

negocio.

* Avaliacao: Os modelos sdo rigorosamente avaliados para garantir que atendam aos crité-
rios de sucesso estabelecidos no entendimento do negdcio. Ajustes sdo feitos conforme

necessdrio para refinar o modelo.

* Implantacdo: Embora a implementacdo do modelo em um ambiente operacional ndo
seja abordada neste estudo, propde-se que futuras investigagdes possam explorar esta fase,
onde as predi¢des podem ser utilizadas para tomar decisdes prdticas ou para continuar

refinando o sistema com novos dados coletados.

Com a metodologia definida, as proximas subse¢Oes detalhardo cada fase, explorando
as técnicas especificas utilizadas e como cada uma contribui para o alcance dos objetivos deste

projeto.

3.1 Compreensao do negocio

A fase inicial deste estudo foca em compreender os requisitos do negdcio em relagdo ao
processo de secagem de lodo biolégico. O principal objetivo € desenvolver um modelo preditivo
que estime com precisao a consisténcia do lodo biolégico na saida do secador de correia. Este
entendimento surge da necessidade de melhorar a previsibilidade e o controle do processo,
visando manter a consisténcia do produto final. As discussdes com a equipe operacional e de
gestao forneceram insights sobre as métricas de desempenho criticas e as limitagdes do processo
atual. Estas conversas ajudaram a definir o escopo do projeto, delineando um caminho claro para
o desenvolvimento de solu¢des analiticas que possam informar a tomada de decisdes e suportar

melhorias operacionais futuras.
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3.2 Entendimento dos dados

Para investigar a eficiéncia do processo de secagem de lodo bioldgico utilizando uma
RNA do tipo MLP, foi essencial estabelecer uma base de dados robusta. Inicialmente, foram
realizadas reunides com especialistas das dreas operacionais para definir as varidveis de processo

que influenciam o desempenho do secador.

Os dados necessarios para o estudo foram coletados por instrumentos que medem con-
tinuamente diversos parametros do processo. Esses dados s@o enviados de forma cabeada ao
Sistema digital de controle distribuido (SDCD), responsavel pelo controle operacional da planta
de tratamento de lodo biolégico. O SDCD ¢€ integrado a um subsistema OLE for process control
(OPC), que permite a comunicacdo padronizada entre dispositivos de diferentes fabricantes e
sistemas de controle. Um exemplo dessa integracdo é o Plant information management system
(PIMS), que atua como um historiador de dados, arquivando as informacdes processadas. Para a
extracdo dos dados relevantes para este estudo, foi utilizada uma extensao do software Exaquan-
tum junto ao Excel. Esta ferramenta permitiu selecionar especificamente os dados de interesse,
configurando o periodo de tempo e o intervalo entre amostras desejados, e posteriormente

exportar essas informacdes para uma planilha no formato .x1s.

O conjunto de dados final continha 259.201 registros, de 01 de janeiro a 30 de junho de
2023, com uma amostragem a cada minuto, proporcionando uma granularidade adequada para
analisar a dindmica do processo. Foram consideradas 66 varidveis continuas, incluindo a taxa de
alimentacdo real do secador, umidade relativa do ar de entrada e saida do secador, temperaturas
do ar quente para cada segmento, consisténcia de entrada e saida (varidvel alvo), e as velocidades

das esteiras.

Essas varidveis foram determinadas como cruciais para o desenvolvimento do modelo
preditivo porque cada uma delas influencia diretamente diferentes aspectos do processo de seca-
gem. Por exemplo, a taxa de alimentacao real do secador impacta a capacidade de processamento
e a homogeneidade do lodo tratado; a umidade relativa do ar de entrada e saida € essencial para
avaliar a eficiéncia da secagem; as temperaturas do ar quente sdo criticas para a transferéncia de
calor necessdria para a evaporaciao da umidade; a consisténcia de entrada e saida do lodo reflete
a eficiéncia do processo; e as velocidades das esteiras afetam o tempo de residéncia do lodo no

secador, influenciando a eficdcia da secagem.

Durante o pré-processamento, foi realizada uma transformacao na varidvel alvo, AI59_PV,
que corresponde a umidade relativa na saida do secador. Esta varidvel foi convertida para teor de

solidos totais (%TS) empregando a seguinte relacdo, conforme ilustrado na Equacgdo (3.1):

%TS =100 — %rF (3.1)
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Além disso, a varidvel ’Intervalo’ foi convertida para datetime e definida como indice do

DataFrame, facilitando a anélise temporal dos dados.

O pré-processamento também incluiu uma verificagdo para identificar dados faltantes.
Comandos em Python, executados no Google Colab, permitiram listar os nomes das colunas,
quantificar a amostra de dados e verificar os tipos de dados, assegurando que todas as informacdes

estivessem corretas e completas.

Além das verificagdes de integridade dos dados, bibliotecas de programacao Python
especializadas foram empregadas para otimizar a manipulagdo e andlise dos dados coletados.
A biblioteca Pandas provou ser essencial, facilitando a leitura e manipulagdo de dados tabu-
lares, como os exportados do Excel. Funcionalidades para ajuste de datas e reorganizacao de
dados foram particularmente uteis. Ademais, a biblioteca NumPy foi crucial para suportar ope-
racdes numéricas avangadas, sendo extremamente util em transformagdes de dados e célculos

complexos.

A escolha do Google Colab e da linguagem Python para todas as etapas de coleta, pré-
processamento e anélise dos dados foi motivada pela familiaridade e competéncia desenvolvida
durante o curso de ciéncia de dados. Essas ferramentas proporcionaram um ambiente flexivel e

robusto, facilitando a manipulagdo e anélise dos dados em todas as fases da pesquisa.

A tabela a seguir apresenta as varidveis selecionadas para o estudo, com suas respec-
tivas descricdes e unidades de medida, conforme foram identificadas como cruciais para o

desenvolvimento do modelo preditivo:

Tabela 1 — Descric@o detalhada das varidveis utilizadas no modelo.

Variaveis Descricao Unidade de Medida
AIS6A_PV Umidade relativa do ar fresco %rF
AIS7TA_PV Umidade relativa do ar de exaustao %rF

AI5S9_PV Consisténcia de saida do secador %0rF

AlI60_PV Consisténcia de entrada do secador %TS

Al64_PV Consisténcia de saida desaguamento %TS

TC56_PV Temperatura do ar fresco °C

TIS7_PV Temperatura do ar de exaustio °C
TIS8A_PV |Temperatura 4gua de entrada secador calorimetro °C
TIS8B_PV | Temperatura dgua de saida secador calorimetro °C

TC60_PV Temperatura do ar segmento 01 inferior °C

TC61_PV Temperatura do ar segmento 01 superior °C

TC62_PV Temperatura do ar segmento 02 inferior °C

TC63_PV Temperatura do ar segmento 02 superior °C

TC64_PV Temperatura do ar segmento 03 inferior °C

Continua na proxima pdgina
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Tabela 1 — Continuagdo da pdgina anterior

Variaveis Descricao Unidade de Medida
TC65_PV Temperatura do ar segmento 03 superior °C
TC66_PV Temperatura do ar segmento 04 inferior °C
TC67_PV Temperatura do ar segmento 04 superior °C
TC68_PV Temperatura do ar segmento 05 inferior °C
TC69_PV Temperatura do ar segmento 05 superior °C
TC70_PV Temperatura do ar segmento 06 inferior °C
TC71_PV Temperatura do ar segmento 06 superior °C
TC72_PV Temperatura do ar segmento 07 inferior °C
TC73_PV Temperatura do ar segmento 07 superior °C
TC74_PV Temperatura do ar segmento 08 inferior °C
TC75_PV Temperatura do ar segmento 08 superior °C
TC76_PV Temperatura do ar segmento 09 inferior °C
TCT77_PV Temperatura do ar segmento 09 superior °C
TC78_PV Temperatura do ar segmento 10 inferior °C
TC79_PV Temperatura do ar segmento 10 superior °C
TC80_PV Temperatura do ar segmento 11 inferior °C
TC81_PV Temperatura do ar segmento 11 superior °C
TC82_PV Temperatura do ar segmento 12 inferior °C
TC83_PV Temperatura do ar segmento 12 superior °C
TC84_PV Temperatura do ar segmento 13 inferior °C
TC85_PV Temperatura do ar segmento 13 superior °C
TC86_PV Temperatura do ar segmento 14 inferior °C
TC87_PV Temperatura do ar segmento 14 superior °C
TC88_PV Temperatura do ar segmento 15 inferior °C
TC89_PV Temperatura do ar segmento 15 superior °C
PCl16_PV Pressao gas GNCD saida secador mmH20
PC28A_PV Pressao ar fresco mmH20
PC61_PV Pressao do ar segmento 1 mmH20
PC62_PV Pressao do ar segmento 2 mmH20
PC63_PV Pressao do ar segmento 3 mmH20
PC64_PV Pressao do ar segmento 4 mmH20
PC65_PV Pressdo do ar segmento 5 mmH20
PC66_PV Pressao do ar segmento 6 mmH20
PC67_PV Pressao do ar segmento 7 mmH20
PC68_PV Pressao do ar segmento 8 mmH20
PC69_PV Pressao do ar segmento 9 mmH20

Continua na proxima pdgina
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Tabela 1 — Continuagdo da pdgina anterior

Variaveis Descricao Unidade de Medida
PC70_PV Pressao do ar segmento 10 mmH20
PC71_PV Pressdo do ar segmento 11 mmH20
PC72_PV Pressao do ar segmento 12 mmH20
PC73_PV Pressdo do ar segmento 13 mmH20
PC74_PV Pressdo do ar segmento 14 mmH20
PC28B_PV Pressdo do ar segmento 15 mmH20
FI58 PV Vazao calorimetro para secador m3/h
FC60_PV Vazdo de dgua desmi para secador m3/h
SC30_PV Velocidade rolo crusher 263SCOIMS %
SC46_PV Velocidade esteira superior SCO1M1 %
SC47_PV Velocidade esteira inferior SCO1M?2 %
SC90_PV Velocidade Faca peletizador EEO7M2 RPM
SCI91_PV Velocidade Peletizador EEO7M 1 RPM
LI09_PV Nivel camara de transferéncia %
LI20_PV Nivel camara de transferéncia %
21SF004_TAL Taxa de alimentagdo real de lodo kg/h

3.3 Preparagdo dos dados

A Anadlise exploratéria de dados (AED) € essencial no processo de modelagem predi-
tiva, fornecendo insights profundos sobre distribuicdes, tendéncias e relagdes entre as varidveis.
Utilizaram-se diversas ferramentas estatisticas e graficas para realizar uma investigacao abran-
gente do conjunto de dados, com o suporte de bibliotecas Python como Pandas, NumPy, SciPy,
Seaborn e Matplotlib.

Inicialmente, a andlise descritiva basica foi realizada utilizando o método describe()
do Pandas para obter um resumo estatistico das varidveis. Esta etapa € crucial para identificar
padrdes ou anomalias nos dados. Histogramas com curvas de Kernel density estimation (KDE)
foram gerados para cada varidvel numérica usando o Seaborn e o Matplotlib, oferecendo uma

visualizagdo clara das distribuicdes.

Para avaliar a normalidade das distribui¢des, aplicou-se o teste de Shapiro-Wilk, utili-
zando a biblioteca SciPy. Este teste ajudou a verificar se as varidveis seguem uma distribui¢ao
normal. Gréficos de caixa foram criados para visualizar a dispersdo e possiveis outliers em
diferentes grupos de varidveis. A matriz de correlagdo foi explorada através de um heatmap com

o Seaborn, facilitando a identificacdo de possiveis relagdes lineares entre as varidveis.
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A filtragem dos dados foi realizada estabelecendo limites especificos para cada varidvel,
utilizando a biblioteca Pandas para excluir valores que poderiam distorcer as andlises subse-
quentes. Para capturar as dindmicas temporais das varidveis e entender melhor suas tendéncias e
variacoes, foram calculadas estatisticas rolantes. As janelas de andlise foram ajustadas conforme
necessario para garantir relevancia e precisdo dos dados analisados. Especificamente, a média,
0 minimo, o mdximo, o desvio padrdo e a contagem foram computados em uma janela de 150
periodos, com um minimo de 60 periodos por janela para assegurar a robustez estatistica. Essas
estatisticas foram posteriormente deslocadas para tréds, alinhando-as com os eventos futuros a

serem previstos.

A correlagdo entre as varidveis de entrada e a varidvel alvo também foi analisada. Gréficos
de dispersdo e andlises temporais adicionais foram realizados para cada varidvel em relacdo a
variavel alvo, utilizando decomposicoes de séries temporais e testes de estacionariedade com

Statsmodels, proporcionando uma andlise mais complexa e detalhada.

Na etapa de preparacdo dos dados para andlise subsequente, efetuou-se a distingdo das
varidveis independentes e dependentes. Posteriormente, realizou-se a padronizacio da escala das
variaveis utilizando o método StandardScaler da biblioteca Scikit-learn. Este método ajusta a
distribui¢cdo dos dados para que apresentem média igual a zero e desvio padrao igual a um. A

Equacio (3.2) apresenta a férmula utilizada para a padronizacao dos dados:

7=—"7 (3.2)

onde x representa o valor original do dado, p é a média dos dados e ¢ € o desvio
padrdo. Este procedimento € imprescindivel para algoritmos de aprendizado de maquina que sao
sensiveis a escala e distribui¢do dos dados. A analise de outliers realizada apds o processo de
padronizagdo corroborou a eficicia do método, assegurando a preparacdo adequada do conjunto

de dados para o treinamento dos modelos preditivos.

Essas etapas de AED, suportadas por ferramentas analiticas robustas, forneceram uma
base sélida para o desenvolvimento subsequente de modelos preditivos, garantindo que as
decisdes de modelagem fossem baseadas em um entendimento completo dos dados e suas

complexidades.
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3.4 Modelagem

3.4.1 Defini¢ao da arquitetura do modelo

Nesta subsecdo, apresenta-se a configuracdo e implementagcdo do modelo de aprendizado
de méquina do tipo MLP, empregado para analisar a eficiéncia do processo de secagem de lodo
biolégico. Inicialmente, os dados foram preparados dividindo-os em conjuntos de treino e teste,
utilizando a funcao train_split da biblioteca sklearn. Optou-se por alocar 25% dos dados para
o conjunto de teste, a fim de avaliar o desempenho do modelo em dados ndo vistos durante
o treinamento, uma pratica padrao para testar a generalizacdo de modelos de aprendizado de

maquina.

A estrutura do MLP foi definida com o uso da biblioteca Keras e consistiu em vdrias
camadas densas. A primeira camada densa foi projetada para receber dados com dimensao igual
ao numero de varidveis explicativas do estudo. As camadas ocultas e a quantidade de neur6nios
em cada camada, bem como as funcdes de ativagcdo, foram otimizadas utilizando o Keras Tuner
com a técnica Hyperband. Este método envolveu a selecao da quantidade de neurdnios em cada

camada oculta entre 16 e 256, e a escolha das funcdes de ativacdo entre relu, sigmoid e tanh.

A técnica Hyperband permitiu realizar a busca de maneira eficiente, treinando diversos
modelos com diferentes combinacdes de hiperparametros e selecionando as melhores configura-
¢oes com base na métrica val_mae. O EarlyStopping foi utilizado para prevenir o sobreajuste,
interrompendo o treinamento se ndo houvesse melhoria na funcao de perda de validacao apds

cinco épocas consecutivas.

A camada de saida do modelo possui um tinico neurénio com fung¢ao de ativagao linear,
adequada para tarefas de regressdao onde o objetivo € prever um valor continuo, refletindo a
consisténcia do lodo no processo de secagem. O modelo foi compilado com o otimizador adam,
selecionado por sua eficiéncia em convergir rapidamente durante o treinamento, e a fung¢ao de
perda Mean squared error (MSE), com 0 MAE como métrica de avaliagc@o, proporcionando uma

medida clara e compreensivel do desempenho do modelo.

Adicionalmente, empregou-se a validacdo cruzada K-Fold, com 5 divisdes, para garantir
uma avaliacdo rigorosa do modelo. Esta técnica envolve dividir o conjunto de treino em 5 partes,
treinando o modelo em 4 delas e validando em uma parte restante, repetindo o processo para
cada uma das partes. Essa abordagem ajuda a identificar a estabilidade e a robustez do modelo.
O controle de parada antecipada (early stopping) foi configurado para interromper o treinamento
se nao houvesse melhoria na funcio de perda de validacido apds cinco €pocas consecutivas,

prevenindo o sobreajuste.
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A utilizacdo das bibliotecas Keras e TensorFlow, junto com sklearn, permitiu a imple-
mentacao eficiente de todas as etapas da modelagem, desde a divisdo dos dados até a avaliacao
final do modelo. A escolha dessas ferramentas e parametros foi fundamentada na busca por
um equilibrio entre eficicia computacional e precisao preditiva, visando produzir um modelo

confidvel e adequado ao contexto do estudo em questao.

3.4.2 Treinamento e validacao do modelo

Na etapa de treinamento e valida¢gdo, o modelo de MLP foi configurado para otimizar
seu desempenho e assegurar sua capacidade de generalizacdo. A validagdo do modelo envolve
ndo apenas treind-lo com os dados disponiveis, mas também testar sua eficicia em um conjunto
de dados separado, o que € crucial para evitar o sobreajuste e garantir que o modelo funcione

bem em condi¢des novas e desconhecidas.

Inicialmente, implementou-se a técnica de parada antecipada durante o treinamento para
prevenir que o modelo se ajustasse excessivamente aos dados de treino. Este mecanismo de
controle interrompe o treinamento caso a perda de validacdo ndo apresente melhoria apds um
determinado nimero de épocas, especificamente cinco neste estudo. A utilizacao dessa técnica
ajuda a manter a qualidade do modelo ao ajustar-se aos dados sem perder a capacidade de

generalizar para novos dados.

O treinamento foi conduzido ao longo de 50 épocas, um nimero definido para permitir
que o modelo aprendesse adequadamente dos dados sem correr o risco de memorizagdo. Durante
cada época, o modelo foi avaliado usando um conjunto de dados de teste. Este processo ndo s6
ajuda a monitorar e ajustar a performance do modelo ao longo do tempo, mas também oferece

uma visao clara de como o modelo pode ser esperado para se comportar em aplicagdes préaticas.

Para avaliar a eficdcia do modelo, o MAE foi calculado tanto para os dados de treinamento
quanto para os de teste em cada época. Este indicador € essencial para medir a precisdo das
previsdes do modelo, com valores menores indicando uma maior precisdo. A comparacao do
MAE entre os conjuntos de treino e teste oferece uma medida robusta da capacidade do modelo

de generalizar além dos dados utilizados durante o treinamento.

A visualiza¢dao do desempenho do modelo ao longo das épocas foi realizada utilizando a
biblioteca Matplotlib, que permitiu a geracdo de graficos para comparar o MAE do treinamento
e da validagdo. Essa visualizacdo é fundamental para ajustes finos no processo de modelagem,

garantindo que o modelo desenvolvido seja tanto robusto quanto eficiente.

A construgdo e treinamento do modelo foram realizados utilizando bibliotecas especi-
alizadas como Keras e TensorFlow, que oferecem ferramentas avangadas para a modelagem
de redes neurais profundas. Estas bibliotecas proporcionam uma interface amigavel e flexivel
para definir e otimizar uma variedade de arquiteturas de aprendizado de maquina, tornando-as

escolhas ideais para implementar e ajustar o modelo MLP descrito.
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Essa abordagem metodolégica para o treinamento e validagcdo assegura que o modelo
MLP desenvolvido seja capaz de oferecer previsdes confidveis e precisas, essenciais para a
aplicacdo pratica na andlise da eficiéncia do processo de secagem de lodo bioldgico. A escolha
das ferramentas e técnicas foi guiada por praticas recomendadas na ciéncia de dados, visando a

obtencdo de um modelo bem ajustado que se comporta de maneira 6tima em condi¢des variadas.

3.5 Avaliagao do modelo

Nesta subsec¢do, descreve-se a metodologia adotada para avaliar o desempenho do mo-
delo de MLP desenvolvido para analisar o processo de secagem de lodo biolégico. Avaliar
adequadamente o modelo € crucial para verificar sua precisdo e eficicia em prever novos dados,

proporcionando insights importantes sobre sua aplicabilidade pratica.

Inicialmente, o desempenho do modelo foi avaliado no conjunto de teste, que ndo foi
utilizado durante o treinamento para assegurar uma avaliacao imparcial. Duas métricas principais
foram calculadas: a perda (Loss) e 0o MAE. Estas métricas fornecem uma indicacao clara do erro
de previsdo do modelo, sendo 0 MAE uma medida direta da magnitude dos erros em termos

absolutos.

Ap6s a avaliacdo inicial, foram realizadas predi¢des usando o conjunto de teste. Essas
predi¢des foram usadas para calcular o Root mean squared error (RMSE) e o coeficiente de
determinacdo (R?), que sdo indicadores essenciais da qualidade das previsdes. A formulagio

matematica do RMSE € apresentada a seguir:

(3.3)

onde y; s@o os valores reais e y; sdo os valores preditos pelo modelo, e N é o nimero
total de observagdes. O RMSE fornece uma medida do erro médio quadratico das previsdes. O

R? é calculado como:

R2—1— My i —9i)?

5\]:1()%'—?)2

onde y é a média dos valores reais. O R? indica quio bem as varidveis independentes

(3.4)

explicam a variabilidade da varidvel dependente.
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Para uma andlise mais detalhada do desempenho, gréficos visuais dos resultados das
predicdes foram criados. Primeiramente, um grafico de linha foi utilizado para comparar os
valores preditos com os valores reais ao longo do tempo, permitindo visualizar a precisao
do modelo em diferentes pontos do conjunto de teste. Graficos de dispersdao também foram
elaborados para ilustrar a relag@o entre os valores preditos e os reais, com uma linha de identidade
indicando a perfei¢do na previsao. Além disso, um grafico dos residuos versus os valores preditos
foi utilizado para investigar a existéncia de padrdes nos erros de previsao, e um histograma dos

residuos ajudou a analisar a distribui¢cdo dos erros.

Adicionalmente, um grafico Quantil-Quantil (Q-Q) foi utilizado para avaliar se os
residuos da previsao seguem uma distribuicdo normal, o que € uma suposi¢do comum em muitos

testes estatisticos que avaliam modelos de regressao.

As ferramentas e bibliotecas utilizadas para essas andlises incluiram Keras, para o
treinamento e avaliacdo do modelo; Matplotlib e Seaborn, para a visualizacio dos dados; Pandas,
empregado na manipulacio e preparacao dos dados para andlise; e SciPy, utilizada para andlises

estatisticas adicionais, como o grafico Q-Q.

Este conjunto de métodos e ferramentas proporcionou uma avaliagdo abrangente do
modelo, destacando sua eficicia e dreas para futuras melhorias. A combinagdo de métricas
quantitativas e visualizacdes qualitativas permite uma compreensdo profunda da performance do

modelo no contexto real da aplicacdo para a qual foi desenvolvido.

A avaliacao do modelo MLP envolveu a utilizacdo de um conjunto de dados de teste
separado, ndo visto pelo modelo durante o treinamento, para medir a precisdo das previsoes.
Métricas de desempenho como o MSE e a RMSE foram calculadas usando Scikit-learn, propor-
cionando uma avaliagdo quantitativa da capacidade do modelo de prever a consisténcia de saida
do lodo. A anélise dos resultados permitiu identificar dreas de melhoria e ajustar a arquitetura do

modelo conforme necessario.

3.5.1 Importancia das caracteristicas

A interpretabilidade do modelo € fundamental para entender como as caracteristicas
influenciam as previsdes no modelo MLP. Para realizar essa andlise, utilizou-se a biblioteca
SHAP, que se baseia na teoria dos jogos cooperativos para determinar a importancia de cada

caracteristica através de sua contribui¢io para a capacidade preditiva do modelo.

Inicialmente, procedeu-se com a instalacdo da biblioteca SHAP e a importacdo das
funcdes necessdrias. Em seguida, um objeto ‘Explainer‘ foi criado utilizando o modelo MLP ja
treinado, juntamente com uma amostra representativa dos dados de treinamento, selecionada
para refletir a distribuicdo geral do conjunto de dados. Esse objeto € responsdvel por calcular
os valores SHAP, que quantificam a contribui¢do de cada caracteristica para as previsdes do

modelo.
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Os valores SHAP foram entdo computados para uma amostra selecionada do conjunto
de teste, permitindo uma andlise detalhada da influéncia de cada caracteristica. Para facilitar a

interpretagdo dessas influéncias, foram elaborados dois tipos de graficos:

* Grafico de barras de importancia média das caracteristicas: Este grafico apresenta a
importancia relativa de cada caracteristica, ordenando as barras de acordo com o impacto
médio sobre as previsdes do modelo. Ele € ttil para identificar rapidamente os principais

fatores que influenciam as previsdes.

* Grafico SHAP Force: Um grafico foi elaborado para as primeiras 150 amostras do
conjunto de teste, mostrando como cada caracteristica afeta as previsoes individuais. Este
grifico representa graficamente a forca da influéncia de cada caracteristica, onde cada
linha colorida indica uma caracteristica diferente, com o comprimento e a dire¢do da linha
representando a magnitude e a direcdo (positiva ou negativa) do impacto da caracteristica.
O efeito total é visualizado como a soma dessas influéncias, ajudando a entender as

interagdes complexas entre as caracteristicas.

A metodologia SHAP aumenta a transparéncia das previsdes do modelo e reforca a
confianga nos resultados, fornecendo uma base solida para futuras iteracdes do modelo. A anélise
detalhada das influéncias das caracteristicas orienta ajustes no modelo, permitindo decisdes
informadas baseadas em evidéncias claras sobre quais caracteristicas sdo mais informativas e

quais podem ser descartadas como menos relevantes para a tarefa preditiva.

3.5.2 Ajuste de hiperparametros

O ajuste de hiperparametros é uma etapa importante no desenvolvimento de modelos de
aprendizado de maquina, destinada a otimizar os parametros do modelo que ndo sdo diretamente
aprendidos durante o treinamento mas que influenciam significativamente o desempenho do mo-
delo. Para o modelo de MLP utilizado neste estudo, o ajuste foi realizado utilizando a biblioteca

Keras Tuner, uma ferramenta avancada para a automacao e otimizagdo desses parametros.

ApOs instalar a Keras Tuner, definiu-se uma funcdo de constru¢do do modelo que permitia
a exploracdo de uma gama variada de configuragdes de hiperparametros. No modelo sequencial,
ajustou-se a quantidade de neur6nios em cada uma das trés camadas, variando de 16 a 256
com incrementos de 16 neurdnios. As fungdes de ativacdo para cada camada também foram
parametrizadas, com opcoes entre 'relu’, ’sigmoid’, e "tanh’, sendo ’relu’ a escolha padrao para
a primeira camada. Este arranjo flexivel permitiu a experimentagdo com diferentes arquiteturas

de rede de maneira sistematica.
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Utilizou-se o método Hyperband da Keras Tuner para a otimizac¢do dos hiperparametros.
Hyperband € uma abordagem de otimizagdo baseada em competicdo que treina uma grande
quantidade de modelos com diferentes hiperparametros por um nimero reduzido de épocas e
seleciona apenas os modelos mais promissores para treinamentos mais extensos. Este método
visa encontrar o melhor conjunto de hiperparametros de forma eficiente, minimizando o MAE
como critério principal. O processo explorou as configuracdes durante o treinamento do modelo

com os dados, utilizando até 50 épocas para cada configuracao.

Ao concluir o processo de busca, o0 melhor modelo identificado foi extraido e submetido
a um treinamento adicional para validar e melhorar ainda mais seu desempenho. Os resultados
foram visualizados através de gréficos, comparando o MAE do treinamento e da validacado ao
longo das épocas, o que facilitou a andlise da evolucao do erro e ajudou a confirmar a eficicia do

modelo selecionado.

Este método de ajuste de hiperparametros ndo s6 aprimorou a precisdo do modelo, mas
também forneceu insights valiosos sobre a influéncia de diferentes configura¢des na performance
do modelo, assegurando que a escolha final dos parametros fosse bem fundamentada e alinhada

com os objetivos do estudo.

3.6 Consideracoes €ticas

A presente pesquisa, ndo envolve diretamente dados humanos, mas manipula informa-
¢Oes provenientes de processos industriais, cujo acesso € restrito e regulado pela politica de
confidencialidade da empresa parceira. A fim de preservar a integridade e a confidencialidade
dos dados industriais, todas as informagdes coletadas e utilizadas neste estudo foram tratadas

com o maximo cuidado para garantir a anonimizacgao e a seguranca.

Os dados utilizados na andlise foram exportados do sistema PIMS da empresa e consistem
em registros operacionais que nio estao disponiveis ao publico. Para evitar a identificacdo direta
ou indireta da empresa, nomes e identificadores especificos de equipamentos e processos foram
substituidos por codigos genéricos, sem comprometer a validade cientifica das andlises realizadas.
Este procedimento de anonimizacdo garante a prote¢do da propriedade intelectual da empresa e

respeita as diretrizes de confidencialidade acordadas.

Um acordo formal de colaboragdo entre a universidade e a empresa estabelece claramente
as diretrizes para uso, anédlise e divulgacao dos dados. Este acordo inclui disposicdes sobre a
propriedade intelectual, direitos autorais e limitacdes na publicacdo dos resultados do estudo,

assegurando beneficios mutuos e a promog¢ao de melhorias operacionais e ambientais.
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Em suma, a sec@o de consideracdes éticas reflete 0 compromisso com a condugdo
responsdvel da pesquisa, respeitando os principios éticos que governam o uso de dados restritos
e garantindo que os direitos e interesses de todas as partes envolvidas sejam devidamente
protegidos e preservados. O processo de revisdo e aprovagdo pela empresa antes da publicacdao

refor¢a o compromisso com a ética, a transparéncia e a responsabilidade.

3.7 Limitac¢des do estudo

A pesquisa apresenta algumas limitagdes, como a disponibilidade de dados histdricos
da féabrica de celulose, a complexidade dos modelos preditivos e a generalizacdao dos resultados

para outras fébricas de celulose.

3.8 Consideracoes finais

O presente capitulo apresentou a metodologia que serd utilizada para o desenvolvimento
e aplicacdo de modelos preditivos no processo de secagem de lodo biolégico em uma fébrica de
celulose. Os resultados da pesquisa poderdo contribuir para a otimizacdo da operacdo do secador

de lodo, com potencial para gerar economia de recursos e redu¢@o do impacto ambiental.

Apresentar e discutir as hipéteses de forma detalhada. Explicar como cada hip6tese se
relaciona com os objetivos do estudo e como planejo testd-las. Devo detalhar o raciocinio l6gico

que leva as hipéteses, apoiado pela revisdo da literatura e pelos objetivos da pesquisa.
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4 Resultados

Este capitulo apresenta os resultados alcancados através da aplicacdo de técnicas avan-
cadas de modelagem preditiva no processo de secagem de lodo biol6gico em uma fabrica de
celulose Kraft. Utilizando a metodologia CRISP-DM, modelos de aprendizado de méquina,
especificamente redes neurais do tipo MLP, foram desenvolvidos para prever a consisténcia
do lodo na saida do secador. Este enfoque responde as necessidades criticas de eficiéncia e
sustentabilidade, destacadas na revisdo da literatura, e reafirma o papel essencial da ciéncia de

dados em promover operagdes industriais mais eficazes e responsaveis ambientalmente.

A relevancia desta pesquisa € enfatizada no contexto da industria de celulose e papel,
um setor econdmico e tecnoldgico crucial no Brasil. A otimizagdo do processo de secagem do
lodo ndo apenas atende as exigéncias regulatdrias e ambientais, mas também oferece vantagens
econdmicas significativas, destacando a importancia de solugdes sustentdveis. Por meio deste
estudo, sdo propostas novas perspectivas e abordagens metodoldgicas baseadas em dados para
aprimorar a gestao de residuos industriais, contribuindo tanto para a literatura existente quanto

para as préticas operacionais.

Os resultados obtidos sdo discutidos em relagdo as hipdteses formuladas, com uma
andlise critica que vincula os achados aos estudos mencionados na revisdo da literatura, como o
trabalho de (BRONDUM, 2022), que também exploram a modelagem preditiva em contextos de
tratamento de residuos. Esta andlise ndo apenas testa a validade das hipéteses propostas, mas
também explora implicagdes praticas e tedricas, sublinhando o impacto da modelagem preditiva

na eficiéncia e sustentabilidade dos processos industriais.

4.1 Apresentacao dos dados

A analise inicial dos dados confirmou a robustez e integridade do conjunto utilizado
para investigar o processo de secagem de lodo bioldgico. Composto por 259.201 registros e 66
varidveis de processo, o conjunto de dados nio apresentou valores faltantes, destacando a alta

qualidade da coleta de dados e a confiabilidade da base para anélises subsequentes.
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4.2 Preparacao dos dados

A etapa inicial da AED revelou insights valiosos sobre a natureza dos dados coletados.
A funcdo describe () foi aplicada, fornecendo um resumo estatistico das varidveis, incluindo
contagem, média, desvio padrao, minimo, maximo e quartis para cada varidvel. As médias
variaram significativamente entre as varidveis, indicando variagdes nos niveis operacionais e
nas condi¢des do processo. Desvios padrdo altos em certas varidveis sugerem variabilidade
substancial no processo, enquanto outras varidveis apresentaram desvios mais baixos, indicando
maior consisténcia. Os valores minimos e maximos refletiram os limites operacionais e as faixas

de operacdo normal.

A investigacao das distribuicdes varidveis esclareceu as condi¢cdes operacionais habituais,
facilitando a definicao de limites para o aprimoramento dos dados. Concentrando-se na varidvel
de saida, a consisténcia do lodo (AIS9_PV), observou-se uma inclinagdo para leituras elevadas,
reflexo dos controles que previnem a operacao com niveis sub-6timos de umidade. A variacao
acentuada na taxa de alimentacdo real do secador (21SF004_TAL) sugere oscilacdes no processo
que poderiam ser atribuidas a multiplos fatores, inclusive a consisténcia inadequada do lodo.
Essa compreensao fornece um substrato de dados preparados para o desenvolvimento de modelos

preditivos que visam intensificar a precisao e a eficiéncia operacional.

Figura 7 — Distribui¢do da varidvel alvo
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Fonte: elaborado pelo autor.

Os boxplots analisados ofereceram um panorama sobre a variabilidade e tendéncias
centrais das varidveis criticas no processo. A técnica permitiu identificar os limites operacionais,
destacar possiveis outliers e avaliar a consisténcia dos parametros. Com a varidvel alvo, a
consisténcia de saida do lodo, apresentando uma tendéncia a valores mais altos, o que € alinhado
com as expectativas operacionais € com os mecanismos de controle. J4 a variabilidade notada na

taxa de alimentacdo do secador sugere desafios na manutencio da estabilidade do processo.
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A anélise do heatmap foi fundamental para aprimorar o conjunto de dados a ser utilizado
na modelagem preditiva. Identificou-se uma forte correlacio entre as trinta varidveis de tempera-
tura do secador (TC60_PV a TC89_PV), o que sugeriu uma condensacdo desses dados em uma
Unica variavel representativa da média, contribuindo para a reduc@o de dimensdes do modelo.
Além disso, a alta correlagdo da umidade relativa de entrada (AI56A_PV) com as temperaturas
indicou a possibilidade de sua exclusdo, devido a sua natureza de indicador e ndo de controle,

otimizando a relevancia e a qualidade das varidveis preditoras.

Figura 8 — Heatmap de correlacdo das varidveis
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Fonte: elaborado pelo autor.

A aplicacdo criteriosa dos filtros operacionais, orientada pelas analises de distribuicdo e
correlacdo das varidveis, culminou em um aprimoramento da base de dados. As temperaturas dos
segmentos do secador (TC60_PV a TC89_PV) foram consolidadas em uma tnica métrica média
(TCXX_MED), racionalizando o conjunto de dados ao minimizar a redundancia sem comprometer
a integridade das informacdes. Esta condensacao trouxe uma reducdo de dimensdes significativa,

essencial para um processamento e modelagem eficazes.

A eliminacao de varidveis com alta quantidade de dados nulos ou inconsisténcias ope-
racionais confirmadas, como AI56A_PV e AI64_PV, refor¢ou a robustez do conjunto. Mesmo
com a remog¢ao dessas varidveis, outras, consideradas criticas como a varidvel alvo (AI59_PV),
foram preservadas apesar da descontinuidade observada, ressaltando a importancia da precisao
na preparacao de dados. Essas decisdes metodoldgicas resultaram em um dataset depurado,
alinhado com o objetivo de construir um modelo preditivo eficiente, focado nas varidveis de

maior relevancia e controle operacional.
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O tratamento estatistico avancado aplicado aos dados, incluindo a implementacdo de
estatisticas rolantes, emergiu como uma abordagem eficaz na preparacdo do conjunto para
a modelagem preditiva. A utilizacdo de janelas de tempo adequadas, considerando o tempo
de residéncia do secador, permitiu a captura de tendéncias e padrdes temporais significativos,

refletidos nos dados transformados.

As correlagdes reveladas pelos heatmaps apds a aplicacdo das estatisticas rolantes
reafirmaram a pertinéncia das varidveis de média e desvio padrdo, ao passo que a exclusdo de
métricas minimas, maximas e de contagem, as quais apresentaram heatmaps vazios, demonstrou
a necessidade de focar em estatisticas que efetivamente contribuissem para o poder preditivo do
modelo. A exclusdo criteriosa baseou-se na relevancia operacional das varidveis e em anélises

preliminares, resultando em um dataset otimizado.

O refinamento adicional dos dados, com a eliminacao de varidveis com alta presenca de
valores nulos e aquelas com multicolinearidade identificada, fortaleceu o conjunto de dados. As
estatisticas rolantes introduziram uma nova dimensao de andlise temporal, potencializando a
detecc@o de dinamicas processuais que varidveis estdticas nao capturariam. Esta etapa foi crucial
para assegurar que as varidveis remanescentes fossem representativas e robustas para a aplica¢ao

no modelo preditivo.

Em sintese, as etapas de tratamento e andlise de dados, incluindo filtragens e estatisticas
rolantes, cumpriram com o propésito de refinar o dataset, fundamentais para a construgao de
um modelo preditivo preciso e confidvel. Os heatmaps subsequentes, focados nas varidveis de
média e desvio padrdo, confirmaram a eficicia dessas estatisticas na captura das relacdes entre
as varidveis do processo, pavimentando o caminho para andlises preditivas mais profundas e a

implementag@o de controles operacionais automatizados no futuro.

Na etapa conclusiva de preparacdo de dados para a modelagem preditiva, procedeu-se a
uma andlise de correlacdo e a visualizacdo grafica subsequente ao tratamento estatistico avancado.
As varidveis *AI60_PV _original’, ’AI57A_PV_mean’ e AIS7A_PV_std’ emergiram como as
mais significativamente correlacionadas com a varidvel dependente *AI59_PV_shifted’. Graficos
de dispersao salientaram as rela¢des intervaridveis, e a decomposi¢ao sazonal trouxe a tona
padrdes e ritmos latentes, evidenciando a consisténcia e capacidade de previsdo inerente a série

temporal.

O teste de Dickey-Fuller assegurou a estacionariedade da varidvel *AI5S9_PV_shifted’,
corroborando a homogeneidade estatistica e solidificando a base para um modelo preditivo
robusto. A padronizac¢io dos dados por meio da técnica ’StandardScaler’ equiparou as varidveis

explicativas, um passo imprescindivel para as andlises analiticas avancadas e deteccdo de outliers.
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Observou-se a presencga de possiveis outliers, conforme indicado pelos boxplots. Todavia,
devido as intervengdes antecedentes nos dados, optou-se por conservar tais pontos extremos,
visando a manutencdo da plenitude informacional. Esta resolu¢do sublinha a necessidade de
uma abordagem holistica e prudente, especialmente considerando as particularidades dos dados

industriais.

Como resultado, o processo de refinamento dos dados resultou na criagdo de uma base
s6lida para a proxima fase de modelagem preditiva. A precisdo das andlises anteriores garante
que o conjunto de dados entregue ao modelo seja representativo e bem organizado, melhorando a
precisio e a eficdcia na previsdo. Esse procedimento metodolégico é fundamental para o sucesso
na implementacao de controles operacionais automatizados e para a evolugdo constante dos

procedimentos industriais.

4.3 Modelagem preditiva

No desenvolvimento de modelos preditivos via redes neurais artificiais (RNA), espe-
cificamente o Perceptron Multicamadas (MLP), a defini¢do cuidadosa da arquitetura da rede
¢é essencial para otimizar o desempenho do modelo. A parametrizacdo envolve estabelecer o
nimero de camadas ocultas, o niimero de neurdnios em cada camada, e as funcdes de ativacao

apropriadas, além de escolher o algoritmo de otimizacdo apropriado.

Para este estudo, utilizou-se a biblioteca Keras do Python para construir o modelo MLP.

A estrutura da rede consiste em:

* Primeira camada oculta (Camada de entrada) e a segunda camada Oculta: Compostas
por 224 neur6nios, que recebem os dados padronizados (X_std). Ambas com funcdes de
ativacdo ’relu’ foi escolhida por sua eficiéncia e capacidade de solucionar o problema dos

gradientes desaparecidos em redes profundas.

* Terceira Camada Oculta: Com a fun¢do de ativacdo ’sigmoid’. A terceira camada oculta
possui 176 neurdnios. A fungao ’sigmoid’ foi escolhida por sua propriedade de normalizar
a saida dos neur6nios entre O e 1, o que pode ser particularmente util para problemas de

classificagdo.

* Camada de Saida: Consiste em um tnico neur6nio com uma funcdo de ativacio ’linear’,
adequada para problemas de regressao, indicando que o modelo estd configurado para

prever valores continuos.

O modelo foi compilado utilizando o otimizador ’adam’, que € eficaz para grandes
volumes de dados e varidveis devido a sua capacidade de ajustar a taxa de aprendizagem. A
funcao de perda MSE e a métrica MAE foram selecionadas para quantificar o desempenho do

modelo durante o treinamento.
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Para determinar os melhores hiperparametros, pode-se utilizar o Keras Tuner, uma
biblioteca de ajuste de hiperparametros para o Keras. O Keras Tuner realiza varias corridas de
treinamento para avaliar o desempenho de diferentes combinacdes de hiperparametros, como a
taxa de aprendizagem, a quantidade de neurdnios e o nimero de camadas ocultas. Com base em
uma funcdo objetivo, como a minimizagdo da fungdo de perda, o Keras Tuner seleciona a melhor

configuracio de hiperparametros para o modelo.

A tabela a seguir ilustra os hiperpardmetros selecionados e seus respectivos valores:

Tabela 2 — Hiperparametros selecionados para o modelo de rede neural.

Hiperparametro Valor Selecionado
Neur6nios Camada 1 224
Neurdnios Camada 2 224
Neur6nios Camada 3 176
Fungdo Ativagdo 1 relu
Funcdo Ativacdo 2 relu
Funcao Ativacao 3 sigmoid
Fungdo Ativacdo Saida linear
Otimizador adam
Funcao de Perda mse
Métrica mae

Os achados na constru¢do do modelo indicam que o MLP foi bem estruturado com uma
complexidade suficiente para capturar a dinamica dos dados sem ser excessivamente complexo,
0 que poderia levar a um sobreajuste. O uso de funcdes de ativagdo distintas nas camadas
ocultas e na camada de saida foi intencional para refinar a capacidade do modelo de aprender
padrdes nao-lineares nos dados. A sele¢do dos hiperparametros pelo Keras Tuner permitiu uma

personalizacao fina do modelo, melhorando sua precisdo e eficiéncia na predi¢cao dos resultados.

A defini¢do cuidadosa dos parametros da Rede MLP € essencial para o sucesso do modelo
preditivo. Essa etapa serd fundamental para os resultados que serdo apresentados na proxima

secdo do trabalho, na qual a performance do modelo sera avaliada e discutida em detalhes.

4.4  Avaliacdo e valida¢ao do modelo

A etapa de avaliacdo e validacao do modelo desenvolvido foi crucial para assegurar sua
eficacia pratica. Empregando a técnica de validacao cruzada K-Fold com K = 5, o modelo foi
submetido a um teste que resultou em um MAE de 0,84%. Este valor indica que as previsoes
do modelo, em média, apresentam um desvio menor que uma unidade do valor real, conferindo

uma precisdo considerdvel para sua aplicacdo.
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Um aspecto fundamental monitorado durante as etapas de treinamento e validagdo foi a
prevengdo do overfitting. Observou-se uma estabilizacdo no MAE, evidenciando a capacidade do
modelo em generalizar os dados ao invés de memorizar os padrdes do conjunto de treinamento. A
adocdo da técnica de Early Stopping reforcou este comportamento, interrompendo o treinamento

quando a melhoria do modelo cessou em um conjunto de valida¢do independente.

A Figura 9 ilustra o comportamento do MAE ao longo das épocas para ambos os
conjuntos de treinamento (azul) e validacao (laranja). Nota-se que o MAE decresce rapidamente
nas primeiras épocas e entdo se estabiliza, evidenciando a efetividade do processo de treinamento

e a aplicacdo bem-sucedida de Early Stopping para impedir o sobreajuste do modelo.
plicag y sStopping p p 1]
Figura 9 — Desempenho da RNA no treinamento e Validagao.
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Fonte: elaborado pelo autor.

A Figura 10 mostra a comparagdo entre os valores reais e os valores preditos pelo
modelo. Os pontos préximos a linha diagonal vermelha indicam uma alta precisao nas previsoes.
A distribui¢do uniforme dos pontos ao redor desta linha sugere que o modelo mantém uma
consisténcia na precisio das previsdes através de diferentes faixas de valores, destacando a sua

capacidade de generalizacao.
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Figura 10 — Comparacdo do Valor Real e Predito
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Fonte: elaborado pelo autor.

A Figura 11 apresenta a distribuicao dos residuos. A forma aproximadamente simétrica
e centrada em torno de zero sugere que os erros do modelo sdo normalmente distribuidos,

indicando que o modelo se ajusta bem aos dados sem apresentar erros sistematicos significativos.

Figura 11 — Distribuicao dos Residuos
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Fonte: elaborado pelo autor.
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A habilidade do modelo em capturar a dindmica dos dados ao longo do tempo € destacada
pelo gréfico comparativo dos valores reais e preditos, mostrado na Figura 12. Apesar de algumas
discrepancias pontuais, uma forte correlacao entre as previsdes do modelo e os dados reais é
evidenciada pelo coeficiente de determinagio R” de 0,78, indicando que o modelo explica 78%
da variancia dos dados, o que reflete uma precisao substancial. Adicionalmente, o RMSE de 2,10,
que corresponde a aproximadamente 46% do desvio padrdo da varidvel-alvo de 4,59, revela que
os erros de previsdao, embora presentes, sdo moderados em relacdo a variabilidade total dos dados.
Esses resultados sublinham que o modelo, apesar dos erros, mantém uma alta precisao relativa,
sendo capaz de fazer previsdes confidveis com um nivel de erro justificivel dada a variabilidade

natural dos dados.

Figura 12 — Comparagdo do Valor Real e Predito ao Longo do Tempo

Comparagé&o do Valor Real e Predito ao Longo do Tempo

80 1

Valor

751

70 4

65 4

Vvalor Real
60 * Valor Predito ! .

27 @ e B vl ¥ s
Tempo

Fonte: elaborado pelo autor.

No segundo gréfico, mostrado na Figura 13, o erro de predi¢do € plotado ao longo do
mesmo intervalo temporal. O padrdo de distribuicdo dos residuos € fundamental para diagnosticar
a consisténcia do modelo. A concentracdo de residuos em torno de zero e a auséncia de padroes
estruturados sugerem que o modelo ndo € afetado por viés sistematico ou falhas na captura de

tendéncias dos dados.

Figura 13 — Erro de Predi¢do ao Longo do Tempo
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A avaliagdo gréfica reforca a competéncia do modelo de prever com precisao os valores
ao longo do tempo e a andlise dos residuos confirma a adequabilidade do modelo para a tarefa de
predicdo. Estes resultados realcam o potencial da aplicacdo do modelo para inferéncias futuras e

apontam para a possibilidade de sua aplicacdo em um contexto prético.

4.5 Importancia das caracteristicas

A andlise da importancia das caracteristicas foi realizada utilizando a metodologia
SHAP, que oferece uma abordagem baseada em teoria dos jogos para quantificar a influéncia de
cada varidvel nas previsdes do modelo. As caracteristicas AIS7A_PV_mean, AIS7TA_PV _std, e
AI60_PV _original foram identificadas como as mais influentes. Os graficos SHAP, particular-
mente os force plots, forneceram insights sobre como essas varidveis afetam as saidas do modelo

em diferentes condi¢cdes operacionais.

A Figura 14 ilustra a importancia relativa de cada caracteristica. Este grafico é fundamen-
tal para identificar quais varidveis contribuem mais para a variabilidade nas previsdes e devem
ser foco de andlise detalhada para otimizacdes futuras do modelo ou para uma compreensao

aprofundada dos mecanismos do processo modelado.

Figura 14 — Grafico de barras mostrando a importancia média das caracteristicas.
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Fonte: elaborado pelo autor.

Os graficos Force Plot revelam diferencas significativas na forma como cada caracteristica

influencia as previsdes do modelo.
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A Figura 15 mostra uma série de influéncias tanto positivas quanto negativas sobre a
previsdo do modelo. As contribui¢des positivas e negativas sao relativamente balanceadas, com
picos significativos que sugerem momentos onde a média dessa varidvel (AI57A_PV_mean )tem
um impacto decisivo na previsdao. Essa varidvel parece ter um papel dindmico nas previsoes,

afetando-as de maneira substancial em pontos especificos.

Figura 15 — Force plot para AISTA_PV_mean mostrando seu impacto dindmico nas previsoes.
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Fonte: elaborado pelo autor.

Em contraste com a figura anterior, a Figura para AI57A_PV_std apresenta picos mais
acentuados em comparacdo com a média, indicando que a variabilidade (desvio padrao) de
AIS7A_PV tem uma influéncia mais marcante em certos pontos do modelo do que sua média.
Isto sugere que o modelo € sensivel ndo apenas aos valores centrais da AIS7A_PV, mas também
a sua dispersao. Os picos altos indicam que em momentos onde a variabilidade € maior, hd um

impacto consideravel, seja positivo ou negativo, nas previsdes do modelo.

Figura 16 — Force plot para AIS7A_PV_std ilustrando a influéncia da variabilidade da caracteris-
tica nas previsdes.
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Fonte: elaborado pelo autor.

A Figura 17 apresenta uma relagdo complexa, com flutuacdes agudas e frequentes entre
impactos positivos e negativos. Essa caracteristica parece ter um comportamento mais volatil em
termos de contribuicdo para as previsdes do modelo, o que pode refletir uma interacao complexa

com outras varidveis ou uma resposta mais sensivel a condicdes especificas do modelo.
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Figura 17 — Force plot para A160_PV_original destacando a complexidade de sua contribuicao
para o modelo.
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Fonte: elaborado pelo autor.

Ao observar os graficos force plot para as variaveis AIS7A_PV_mean e AI5S7A_PV_std,
nota-se uma variagdo significativa nos impactos que cada uma tem nas previsoes do modelo.
Especificamente, os picos mais acentuados no grafico de AI57A_PV_std podem indicar que
o modelo é extremamente sensivel a mudangas na variabilidade desta varidvel. Uma possivel
explicacdo para essa sensibilidade pode ser que o modelo esteja captando ndo apenas tendéncias
centrais, mas também variabilidades que indicam condig¢des instdveis ou andmalas que sdao
cruciais para a precisao das previsdes em certos contextos operacionais. Este comportamento
sugere uma andlise adicional sobre como o modelo processa esses dados, o que poderia levar a
insights sobre a natureza das dindmicas modeladas e como elas reagem a variagdes mais sutis ou

extremas nas entradas.

Estas anélises revelam que, embora todas as trés caracteristicas sejam influentes, a na-
tureza de sua influéncia varia significativamente. A média de AI5S7A_PV mostra o impacto
mais dindmico, a variabilidade (desvio padrao) de AIS7TA_PV tem um efeito mais moderado, e
AI60_PV _original € notédvel por sua contribuicdo volétil e imprevisivel. Compreender essas dife-
rengas € crucial para otimizacdes futuras e ajustes no modelo, assim como para a implementac¢ao

pratica do mesmo em cendrios aplicados.

4.6 Ajustes de hiperparametros

O ajuste de hiperparametros foi essencial para maximizar o desempenho do modelo.
Utilizou-se o Keras Tuner com a técnica HyperBand para explorar sistematicamente varias
configuracdes de hiperparametros, buscando a combinac@o 6tima que minimizasse o erro de

predicao.

A Figura 18 mostra o processo de otimizacdo dos hiperparametros, ilustrando como
diferentes configuracdes afetaram o desempenho do modelo. A anélise dos resultados permitiu
selecionar a configuracdo que resultou em um MAE significativamente reduzido, destacando a

eficicia do método HyperBand para ajuste rapido e eficiente.
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Figura 18 — Resultados da otimizag¢ao de hiperparametros mostrando o melhor modelo encon-
trado.
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neurcns_camada2: 224

neurons_camada3: 176

ativacao_camadal: relu
ativacao_camada2: sigmoid

tuner/epochs: 5@

tuner/initial epoch: 17

tuner/bracket: 2

tuner/round: 2

tuner/trial id: e858

Score: ©.8493693478954885

Fonte: elaborado pelo autor.

Essas subsecdes consolidam a andlise detalhada tanto da influéncia das caracteristicas
quanto da eficdcia dos ajustes de hiperparametros, fornecendo uma base sélida para a compreen-

sdao do desempenho do modelo e indicando caminhos para melhorias futuras.

O processo de otimizagdo de hiperparametros, realizado com o auxilio do Keras Tuner e
a técnica HyperBand, foi decisivo para aprimorar a acurdcia do modelo. A sele¢@o criteriosa dos
hiperparametros levou a uma melhora nos indicadores de performance, com a obten¢do de um
MAE inferior nos conjuntos de teste. Isso ndo apenas valida a metodologia adotada, mas também
assegura a confiabilidade do modelo para aplicacdes futuras, evidenciando a sua capacidade de

adaptagdo e aprimoramento continuo.

Cada fase da avaliacdo e validacdo do modelo contribuiu para um entendimento mais
abrangente da sua capacidade preditiva e das dreas que ainda podem ser melhoradas. A otimizagdo
constante desses processos € essencial para avangar em dire¢ao a um modelo ainda mais confidvel

e eficiente.
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5 Consideragdes Finais

Este trabalho explorou métodos de aprendizado de maquina para prever comportamentos
em processos industriais especificos. Utilizando técnicas avancadas, como a validacdo cruzada
K-Fold e a técnica SHAP, foi possivel melhorar a confiabilidade e a interpretabilidade dos
modelos preditivos desenvolvidos. Essas técnicas provaram ser eficazes, fornecendo modelos

que podem melhorar significativamente a tomada de decisdo e otimizar operagdes.

Os modelos preditivos demonstraram uma capacidade notdavel de fornecer previsoes
precisas, crucial para setores como a manufatura. A integracao desses modelos em sistemas de
andlise preditiva pode ajudar na otimizagdo da cadeia de producgido, reducao de desperdicios e
melhoria na resposta a variagdes de mercado, elevando a competitividade das empresas. Essas
implicacdes praticas sublinham o potencial dos modelos de aprendizado de mdquina em promover
operacdes mais eficientes e sustentdveis, reforcando a importancia de tais tecnologias na industria

moderna.

No entanto, as limitagdes deste estudo devem ser reconhecidas. Os resultados obtidos po-
dem ndo ser totalmente generalizaveis devido a especificidade dos conjuntos de dados utilizados
e a complexidade dos modelos, que podem nao ser aplicdveis em cendrios que demandam solu-
¢cOes mais simples e interpretacdo direta. Além disso, a eficicia dos modelos esta condicionada
a escolha de hiperparametros 6timos, € a implementacao prética requer avaliacdes adicionais,
particularmente em termos de integracdo de sistemas e desempenho em ambiente operacional

real.

Para futuras pesquisas, é recomendavel a exploracao de conjuntos de dados mais amplos
e diversificados para melhorar a generalizagcao e robustez dos modelos. Também seria benéfico
investigar abordagens de modelagem que equilibrem precisdo e interpretabilidade, o que € essen-
cial para aplicacdes em que decisdes rdpidas e claras sdo cruciais. A realizacdo de testes praticos
em ambientes operacionais reais forneceré insights sobre o desempenho e adaptabilidade dos

modelos, ajudando a transformar o potencial teérico em beneficios tangiveis para as industrias.

Em resumo, este estudo ndo apenas confirmou a eficicia das técnicas de aprendizado
de méquina na previsdo e otimiza¢ao de processos industriais, mas também abriu caminho para
futuras investigagdes no campo do aprendizado de maquina e controle preditivo. As contribuicdes
deste trabalho estabelecem uma base sélida para a continuagdo da pesquisa, promovendo a

inovagdo continua e o aumento da eficiéncia operacional e sustentabilidade em diversas inddstrias.
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