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RESUMO

O trabalho teve como objetivo desenvolver um soft sensor para previsao da gramatura do
papel. A metodologia adotada consistiu na utilizagdo de uma rede neural recorrente do
tipo LSTM (Long Short-Term Memory), conhecida por sua capacidade de processar
sequéncias temporais complexas. O soft sensor proposto foi treinado e testado em um
conjunto de dados composto por diversas varidveis como desempenho da méquina,
propriedades de formagdo da folha e parametros do processo. Com base nessas
informagdes, o modelo foi capaz de aprender padrdes e relagdes ndo lineares presentes
nos dados, fornecendo precisdo em suas estimativas. Uma analise detalhada dos
resultados revelou que a rede neural apresentou desempenho significativamente melhor
para baixas gramaturas. Além disso, foi realizada uma comparagdo entre os valores
medidos e os valores previstos pelo soft sensor. Observou-se uma forte correlagdo entre
esses dois conjuntos de dados, indicando que as previsdes geradas pelo modelo estdo
consistentes com os valores reais da gramatura. Os resultados obtidos nesse estudo tém
implicagdes significativas para a industria do papel. O uso de soft sensors baseados em
redes neurais LSTM pode proporcionar melhorias substanciais no controle de qualidade
e no processo de producao, permitindo ajustes em tempo real para garantir o controle das
variaveis de produgao.

Palavras-chave: soft sensors; redes neurais recorrentes; gramatura.



ZUSAMMENFASSUNG

Ziel der Arbeit war die Entwicklung eines Softsensors zur Vorhersage der
Papiergrammatur. Die angewandte Methodik bestand in der Verwendung eines
rekurrenten neuronalen Netzwerks vom Typ LSTM (Long Short-Term Memory), das flir
seine Féahigkeit bekannt ist, komplexe Zeitsequezen zu verarbeiten. Der vorgeschlagene
Soft-Sensor wurde an einem Datensatz trainiert und getestet, der aus mehreren Variablen
wie Maschinenleistung, Blechverformungseigenschaften und Prozessparametern
bestand. Basierend auf diesen Informationen war das Modell in der Lage, Muster und
nichtlineare Beziehungen zu lernen, die in den Daten vorhanden sind, und lieferte
Genauigkeit in ihren Schéitzungen. Eine detaillierte Analyse der Ergebnisse ergab, dass
das neuronale Netzwerk bei niedrigen Grammaturen eine deutlich bessere Leistung
zeigte. Zusétzlich wurde ein Vergleich zwischen den Messwerten und den vom Soft-
Sensor vorhergesagten Werten durchgefiihrt. Es gab eine starke Korrelation zwischen
diesen beiden Datensitzen, was darauf hindeutet, dass die vom Modell generierten
Vorhersagen mit den tatsdchlichen Grammaturwerten {ibereinstimmen. Die Ergebnisse
dieser Studie haben erhebliche Auswirkungen auf die Papierindustrie. Der Einsatz von
Soft-Sensoren auf Basis neuronaler LSTM-Netzwerke kann die Qualitdtskontrolle und
den Produktionsprozess erheblich verbessern und Echtzeitanpassungen ermoglichen, um
die Kontrolle der Produktionsvariablen sicherzustellen.

Schliisselworter: Soft-Sensors; rekurrente neuronale Netze; Grammatur.
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1 INTRODUCAO

Com a revolucao industrial, bem como com o surgimento dos meios de
comunicagdo impressos (livros, jornais e revistas), o consumo de papel aumentou de
forma significativa, fazendo com que houvesse um grande avango na area (SHREVE;
BRINK JR, 1980). Assim, importantes tecnologias surgiram a partir do século XVIII, as
quais permitiram a fabricacdo de papel a partir de madeiras, aumentando
significativamente a capacidade de produgdo devido a maior disponibilidade dessas
matérias-primas dos que as tradicionais fibras utilizadas (TEIXEIRA et al, 2017).

As maquinas utilizadas na produ¢do de papel antigamente geralmente exigiam a
intervengao direta dos trabalhadores para realizar as operagdes. Por exemplo, era comum
os operadores ajustarem manualmente as configuracdes das maquinas, controlarem o
fluxo de matérias-primas e monitorarem visualmente o processo para garantir a qualidade
do produto final, e desta forma, representavam riscos significativos a seguranca dos
trabalhadores. Os operadores precisavam interagir diretamente com pecas e partes moveis
das maquinas, expondo-se ao perigo de ferimentos graves, como cortes, esmagamentos
ou aprisionamentos.

Devido a necessidade de aumentar a fabricacdo decorrente do aumento da
demanda, se fez necessario desenvolver novas matérias primas e novas técnicas para
fabricagdo do papel, assim, introduziu-se a madeira existente nos troncos das arvores e
foram incorporadas as maquinas que permitiam a producao de forma continua, € nao mais
em folhas separadas (PESCIO, 2016).

Com o avango da tecnologia e a automagao na industria de papel, houve uma reducao
significativa da necessidade de contato direto homem-maquina. As maquinas modernas
sdo projetadas com recursos de seguranga aprimorados, automacdo de processos €
sistemas de controle mais avangados, minimizando a exposi¢do dos trabalhadores a
situagdes perigosas e melhorando a seguranca geral no ambiente de trabalho. Ao longo
das ultimas duas décadas, essa industria passou por transformacdes significativas,
impulsionadas por avangos na tecnologia digital, preocupagdes ambientais crescentes,
aumento dos custos de energia e mado de obra, além de uma busca cada vez maior por
objetivos de sustentabilidade.

A modernizagao do processo de produgdo de papel tem revolucionado a forma
como as operacdes sdo conduzidas na industria de celulose. Alguns aspectos-chave da

modernizagdo incluem:



a) Automacio e digitalizacao: Utilizagdo de sistemas automatizados e tecnologias
digitais para controlar e monitorar os processos de produgdo, minimizando erros
e otimizando a eficiéncia.

b) Otimizac¢ao de recursos: Maximizar o uso de matérias-primas, agua, energia e
outros recursos, reduzindo o desperdicio e aumentando a produgao.

c) Utilizacdo de tecnologias mais eficientes: A implementacdo de tecnologias
avancadas, como sistemas de recuperagdo de calor, cogeracdo de energia e
tecnologias de branqueamento de polpa mais eficientes, contribui para reduzir o
consumo de energia e minimizar os impactos ambientais.

d) Melhoria da qualidade do produto: A modernizagdo dos processos permite a
produgdo de papel com caracteristicas especificas, como maior resisténcia, melhor
acabamento e maior uniformidade.

e) Sustentabilidade ambiental: A modernizagdo do setor de papel busca reduzir o
impacto ambiental por meio da adogdo de praticas sustentaveis, como o uso de
fibras recicladas, redu¢dao do consumo de 4dgua e energia, e tratamento adequado
dos efluentes.

A industria de papel atual se beneficia de avangos tecnologicos significativos,
especialmente na drea da automacdo. Por meio da utilizacdo de controladores logicos
programaveis e sistemas supervisionados, busca-se alcangar a otimiza¢do do processo,
além de permitir um monitoramento continuo em todas as etapas da cadeia de produgao.

Segundo Pescio (2016), a integragdo dos sistemas de automacdo e o uso de
softwares avangados facilitam o gerenciamento a partir de uma Unica sala de operagao,
resultando numa melhor comunicagdo, e consequentemente, numa gestao mais eficaz das
execugdes. Além de agrupar as operagdes no mesmo ambiente, também ¢ possivel
disponibilizar as informagdes de cada etapa do processo produtivo com respostas rapidas
e precisas.

A integracdo do sistema de automacao, além de ser utilizada como ferramenta que
permite o controle e a supervisdo do processo produtivo, também estabelece uma
harmonia funcional dos sistemas de produgdo, podendo ser utilizada na organizacao do
trabalho dos operadores e da manutencao, auxiliar na melhoria da qualidade do produto
final e ainda disponibilizar os dados do processo produtivo e dos equipamentos para o
nivel gerencial, contribuindo nas tomadas de decisdes. Esta integracdo consiste
basicamente em alocar componentes e sistemas de maneira conjunta levando a um estado

de sinergia entre eles (PESCIO, 2016).



Dessa forma, a industria de celulose e papel continua evoluindo para atender aos
desafios e demandas do século XXI, aproveitando as oportunidades trazidas pela
tecnologia digital, adotando praticas ambientalmente responsaveis e buscando um

equilibrio entre eficiéncia operacional e produtividade.

1.1 OBJETIVO GERAL

O objetivo geral deste trabalho ¢ desenvolver e implementar um soft sensor
baseado em redes neurais LSTM (Long Short-Term Memory) para a predi¢ao da gramatura

do papel usando dados de um processo industrial.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Os objetivos especificos deste trabalho sao:

1. Realizar um levantamento bibliografico sobre os conceitos e técnicas de soft
sensors, redes neurais LSTM e sua aplicagao em processos industriais.

2. Coletar e pré-processar os dados, realizando a limpeza, normalizagdo e
selecdo das variaveis mais relevantes para o aprendizado de maquina através
de andlises de sensibilidade para identificar a influéncia no modelo e seu
impacto na predi¢cdo da gramatura.

3. Projetar e treinar uma rede neural LSTM utilizando os dados disponivesis,
ajustando os parametros do modelo para obter o melhor desempenho,
avaliando por meio de métricas de qualidade, como erro médio, erro
quadratico médio e coeficiente de correlagao.

4. Comparar os resultados da predicdo da gramatura obtidos pelo soft sensor

com os valores reais medidos para verificar a acuracia da rede neural.
2 FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1 PROCESSO DE FABRICACAO DO PAPEL
A principal matéria-prima para a produgdo de papel ¢ a celulose, um polimero de

cadeia longa, muito abundante na madeira, podendo também ser encontrado em folhosas

e em frutos, como o algodao (D’ALMEIDA et al, 2013) (SANTOS et al, 2001). Além da
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celulose, outros compostos podem ser encontrados na madeira, tais como as
hemiceluloses, a lignina e os extrativos da madeira. Enquanto a celulose representa 40-
50% da composi¢do quimica da madeira, as hemiceluloses representam 25-35%, a
lignina, 10-30% e os extrativos, 0,5-5% (TEIXEIRA et al, 2017).

As hemiceluloses sao polissacarideos ramificados formados por pelo menos duas
unidades de acucares, como as hexoses e pentoses e as oxihexoses e acidos urénicos. Tém
baixo grau de polimerizagdo, sdo materiais solidos brancos e tém natureza cristalina,
caracteristicas que conferem as hemiceluloses a propriedade de absorverem agua com
facilidade. Além disso, apresenta estrutura fibrosa, a qual estd associada as fibras da
celulose (D’ALMEIDA et al, 2013).

A presenca da lignina na madeira ndo tem valor para a industria de celulose e
papel, de forma que o principal objetivo para a obtengdao da polpa de celulose ¢ a
solubilizagdo da lignina que ocorre no processo denominado de polpacao (SHREVE;
BRINK JR, 1980) (D’ALMEIDA et al, 2013).

Os extrativos sdo compostos de naturezas diversas, apresentam alta massa
molecular e sdo soluveis em solventes organicos ou em agua. Esses compostos conferem
cor, odor, sabor e resisténcia a degradagao de algumas espécies, de forma que variam
bastante em cada espécie de madeira. Normalmente, os extrativos encontrados na madeira
sdo os terpenos e seus derivados, os triglicerideos (6leos e gorduras e seus derivados) e
compostos fendlicos, podendo também ser encontrados aminoacidos, agucares soluveis e
alcaloides (D’ALMEIDA et al, 2013).

A industria de celulose e papel realiza processos quimicos e operacdes unitarias
com o objetivo de obter o sélido final composto por celulose e hemiceluloses,
solubilizando a lignina, podendo ser englobados nos seguintes processos: (1) Preparagao
da madeira; (2) Extracao da celulose ou polpacdo; (3) Etapa de branqueamento; (4)
Refinagao; e (5) Secagem e papel acabado (TEIXEIRA et al, 2017).

O processo de producdo de papel se inicia pela preparacdo da madeira em
condigdes ideais para o processo de polpagdo. Inicia-se pela lavagem das toras de
madeira, a fim de remover areia ou terra acumulada durante a manipulagdo dos troncos
na floresta ou no patio da industria. Apos a lavagem, segue-se para a remoc¢ao da casca
da madeira, também denominado de descascamento (SHREVE; BRINK JR, 1980)
(D’ALMEIDA et al, 2013).

Apo6s o descascamento, as toras sao encaminhadas para a picagem, sendo cortadas

em pedacos denominados de cavacos, cuja dimensdo deve estar de acordo com o
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processamento seguinte, a polpagdo, visto que a sua espessura interfere diretamente no
consumo dos reagentes e consequente rendimento da polpa celuldsica obtida. Para isso,
os cavacos sdo classificados por peneiramento, onde os de tamanho médio sdo
encaminhados para o processo de polpacdo, os maiores retornam para a picagem € 0s

menores sao encaminhados para a queima em caldeira (D’ ALMEIDA et al, 2013).

Figura 2.1 — Exemplo de processo de producao de papel
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Fonte: ALVES; FIORIO, 2014

Como mencionado anteriormente, a madeira ¢ uma matéria-prima constituida por
fibras de celulose que se encontram misturadas com hemicelulose, lignina e extrativos.
Para a formagao da folha do papel, sdo usadas essencialmente as fibras de celulose, sendo
necessario o uso de energia mecanica ou quimica para separa-las dos demais constituintes
e formar uma massa celulésica denominada polpa (SHREVE; BRINK JR, 1980)
(D’ALMEIDA et al, 2013).

O processo de polpacdo quimica ¢ o mais utilizado na industria de celulose e papel,
pois promove a remogao total da lignina (deslignificacdo) das fibras de celulose e sdo
obtidas fibras mais longas. No processo de polpagdo alcalina, também denominado de
kraft — forte, em alemao — os cavacos de madeira sdo digeridos em solu¢do quimica, sob
uma pressao de 6,8 a 9,2 atm, temperatura de 170 a 177 °C, durante 2 a 5 h, podendo ser

aplicado a uma grande variedade de espécies de madeira (SHREVE; BRINK JR, 1980).
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Nesse processo, ocorre a deslignificacdo sem a degradacdo ou remocao da
celulose, o que torna a polpa obtida de elevada resisténcia. A solu¢do quimica utilizada
no processo de digestdo, denominada "licor de cozimento" ou "licor branco", consiste
numa solucao aquosa de hidréxido de sodio e sulfeto de soédio (D’ALMEIDA et al, 2013).

Os ions hidrossulfeto reagem seletivamente com a lignina, promovendo a quebra
de sua cadeia, e preservando as moléculas de celulose. Ja os ions hidroxido apresentam
seletividade dependente da temperatura, promovendo a hidrélise da lignina, das
hemiceluloses e da celulose, sendo que a reagao com esta ultima ocorre em menor escala.
Assim, a temperatura ¢ a concentragcdo do licor branco devem ser ajustadas de forma a
promover a obtencao de um cozimento ou polpagao ideal, retirando uma maior quantidade
de lignina sem degradar as fibras de celulose da polpa (D’ALMEIDA et al, 2013).

Apo6s o processo de polpacado, a polpa celuldsica obtida possui coloragdo marrom
devido a parte de lignina dissolvida estar ainda impregnada na celulose. Assim, ela pode
ser submetida a um processo de branqueamento para remocao da lignina residual, o qual
consiste no uso de agentes branqueadores, como o hidroxido de sodio, cloro e seus
compostos (hipoclorito e didoxido de cloro) e ozonio. Esse processo de branqueamento
pode ser considerado como uma continuacao da deslignificacao, ou seja, ele completa a
remog¢ao da lignina iniciada no processo de polpacdo (SHREVE; BRINK JR, 1980)
(PIOTTO, 2003).

Segundo Pescio (2016), ¢ interessante dizer que, o processo fundamental
desenvolvido pelos chineses para fabricar o papel sdo relativamente os mesmos utilizados
nos dias atuais, porém, a fabricacdo de papel moderna passou a ser uma instalacdo
industrial de grande complexidade, com processos e maquinas continuas de alta
tecnologia e elevada capacidade de produgdo, podendo ser dividida em: (a) fabrica de
papel integrada a fabrica de celulose e (b) fabrica de papel ndo integrada a fabrica de
celulose.

A fabricagdo integrada de celulose e papel ocorre em uma unidade de manufatura,
em que a madeira ¢ recebida na forma de cavacos e passa por uma série de etapas para
preparar a pasta de celulose.

Essa pasta, ainda em estado imido, ¢ entdo transportada por meio de tubulacdes
até a maquina de papel, onde ¢ transformada em uma folha continua. Esse processo
continuo e conectado permite que toda a fabricacdo, desde a obtencdo da celulose até a
producdo do papel final, seja realizada de forma eficiente e coordenada em uma unica

instalagao.
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2.2 MAQUINA DE PAPEL

Para ser classificado como papel, as folhas finas devem ser feitas a partir de fibras
que foram maceradas até que cada filamento individual seja uma unidade separada, estas
fibras misturadas com agua passam por uma peneira do tipo tela, onde entdo sdo separadas
da dgua pela drenagem através das pequenas aberturas na tela, formando assim uma folha
fina de fibras entrelacadas sobre a superficie da tela. Esta fina camada de fibra entrelagada

¢ o papel (HUNTER, 1978).

Figura 2.2 — Estrutura da maquina de papel da VOITH

'-\-

Fonte: VOITH, 2017

2.2.1 Preparac¢io da massa

Nesta etapa do processo, a matéria prima fibrosa ¢ submetida a tratamentos
mecanicos, fisico-quimico, a adi¢ao de produtos quimicos e outros componentes fibrosos
ou ndo fibrosos necessarios a fabricagdo do papel, com caracteristicas e propriedades
especificas para cada tipo de papel a ser fabricado (ROBUSTI et al, 2014) (JUDASZ,
2009).

O preparo da massa ¢ o conjunto de agdes que antecedem a formagao do papel e

visa propiciar as fibras todas as condi¢des para satisfazer os parametros de qualidade do
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produto final, portanto, ndo existe um sistema de preparo de massa padrao, as diferentes
fases do processo e os tipos de equipamentos utilizados, sdo determinadas para atuar de
diferentes formas, de acordo com o tipo de matéria-prima e com o tipo do papel a ser
fabricado (PESCIO, 2016).

Existem varias formas de introduzir fibras na preparacao de massa. em fabricas
integradas a fabricacdo de celulose, isso pode ser feito por tubulagdes, onde as fibras sdo
transportadas como suspensdo com consisténcia de 3% a 6%. Outra op¢ao ¢ usar folhas
ou rolos de fibras com umidade de aproximadamente 10% provenientes de uma secadora
de celulose. Também ¢ possivel utilizar fibras com umidade de cerca de 60% de uma
desaguadora. A escolha do método depende das necessidades e caracteristicas do processo
de fabricacao.

Exceto no caso das fabricas integradas, existe a necessidade de formar uma
suspensao de fibras em dgua com a consisténcia adequada para poder utiliza-la nas etapas
posteriores do processo. Isto ¢ obtido através da etapa de desagregacdo. O desagregador,
também chamado de “hydrapulper” ou simplesmente “pulper”, ¢ um equipamento
semelhante a um liquidificador gigante, cuja estrutura corresponde a um tanque de ago,
de ferro fundido, de concreto, ou mesmo, com azulejos. O formato do tanque e seu
tamanho s3o determinados pela capacidade de produgdo de papel requerida e da
consisténcia de operacdo (CAMPOS, 2011).

A qualidade do papel ¢ amplamente influenciada pelo nivel de limpeza da massa
utilizada, por isso a depuragao ¢ um processo que tem como objetivo remover sujeiras €
outros corpos estranhos que sdo indesejaveis para a aparéncia e finalidade da folha de
papel.

As impurezas podem ser provenientes de diversas fontes, como matéria-prima
fibrosa, papéis reciclados, impurezas introduzidas durante o transporte, produtos
quimicos, equipamentos, agua e processo de fabricagdo, entre outros. E fundamental
garantir um processo de depuragdo eficiente para assegurar a obtencdo de um papel de
qualidade.

Como relatado por Campos (2011), a eliminagdo das impurezas ¢ necessaria tanto
do ponto de vista do papel acabado como do préoprio funcionamento do processo. Com
relacdo ao papel, a presenca de impurezas afeta as caracteristicas mecanicas (a impureza
¢ um ponto débil) e ao aspecto exterior (alvura, presenga de pastilhas). Com relagdo a
fabricagdo, a presenca de impurezas volumosas ou gelatinosas pode causar perfuragdes e

quebras no papel na saida da maquina, na se¢do de prensas e na secao de secagem. Os
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motivos pelo quais as impurezas sao removidas nos processos de fabricacao de papel,
bem como a eficiéncia de depuracdo, dependem de cada processo.

Existem dois sistemas de depuragdo amplamente conhecidos na fabrica¢ao de
celulose e papel: o peneiramento (screen) e a centrifugacdo (cleaner). No caso do
peneiramento, a separagao dos componentes da massa ¢ baseada principalmente no
tamanho e formato, enquanto que no caso dos depuradores centrifugos, a separagdo ¢ feita
com base na massa especifica dos componentes.

Os separadores centrifugos t€ém como objetivo separar de forma continua
materiais estranhos ao papel presente na suspensao da massa. Esses materiais sdo
particulas de sujeira de elevada massa especifica, ou seja, impurezas que sao
especificamente mais pesadas do que a dgua. Tratam-se, sobretudo, de grdos de areia,
lascas finas de vidro, metais e outros (COMMISSION, 2001). Em seguida a massa ¢
bombeada para o tanque de massa refinada passando pelo processo de refinagdo, uma das
etapas de suma importancia para proporcionar as caracteristicas e qualidade da folha de
papel (PESCIO, 2016).

O processo de refinagdo € o tratamento mecanico que modifica irreversivelmente
as caracteristicas das fibras, tende a aumentar a flexibilidade, a fibrilagdo interna e
externa, a formacao de finos e o encurtamento das fibras, concedendo ao material fibroso
uma estrutura adequada em fungdo das caracteristicas desejadas no papel a ser fabricado
(ROBUSTI et al., 2014) (PHILIPP; D’ALMEIDA, 1988)

Estes fatores tornam as fibras ramificadas que se entrelacam com mais facilidade
umas as outras, aumentando as for¢as de ligacao entre as fibras que vao compor a folha
de papel, com isso, o produto final ganha resisténcia a tragdo, perde porosidade e tem um
perfil mais homogéneo, todas estas caracteristicas em fung¢do do grau de refinacao
(SEKULA, 2011) (MENDES, 2006).

Os refinadores de discos duplos (“Double-Disc Refiner”) oferecem alta eficiéncia
e bom potencial para tratamento por causa de duas zonas no refinador. De um modo geral,
esses equipamentos possuem dois discos, um estator € um rotor. A massa ¢ alimentada
sob pressao através de um orificio que estd no centro do disco estator e, em seguida, ¢
obrigada a passar entre os discos, onde ¢ refinada (CAMPOS, 2011).

Apods o processo de desagregacdo (da massa refugada dentro do processo de
fabricacdo de papel), limpeza e refinacdo, a massa refinada serd bombeada para o
processo que antecede a formacdo do papel, também conhecido como circuito de

aproximacao ou approach flow (PESCIO, 2016).
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2.2.2 Circuito de aproximac¢ao

O circuito de aproximagao corresponde ao elo entre a rea da preparagdo de massa
e a unidade de formacdo da maquina de papel. Sua funcdo basica ¢ o transporte da
suspensao até a maquina, proporcionando um fluxo estavel, homogéneo e limpo. Dele,
fazem parte os sistemas de alimentacdo de massa grossa (caixa de nivel, valvula de
gramatura, etc.), e de dilui¢do, de “centricleaners”, de peneiras pressurizadas e de controle
de fluxo. Trata-se de um conjunto essencial para a fabricacdo de um produto de boa
qualidade. Este conglomerado de equipamentos estaticos ¢ dinamicos de varios
fornecedores deve funcionar junto em todas as faixas de gramatura e velocidades da
maquina de papel (CAMPOS, 2011).

Parametros tais como perfil longitudinal de gramatura, formag¢ao da folha,
auséncia de contaminantes no papel podem ser influenciados e controlados através do
circuito de aproximag¢do. Fenomenos tais como flutua¢des de consisténcia e/ou de fluxo,
pulsacdes hidraulicas, vibragdes mecanicas, admissao de ar, velocidades inadequadas no
interior das tubulagdes e acabamento inapropriado das superficies internas das mesmas,
influenciardo negativamente os parametros acima. Portanto, um circuito de aproximagao
bem projetado deverd oferecer condigdes para que tais fendmenos ndo ocorram ou que
sejam minimizados a niveis ndo prejudiciais a qualidade desejada (CAMPOS, 2011).

Um sistema corretamente projetado deve ter:

a) Estabilidade de fluxo e controle satisfatorio: o sistema deve ser capaz de manter
um fluxo estavel de massa, garantindo uma alimentagdo consistente para o
processo de depuragdo. Além disso, o controle do sistema deve ser eficiente,
permitindo ajustes adequados conforme necessario.

b) Boa mistura e dispersao de fibras: O sistema deve promover uma mistura
homogénea das fibras na massa, assegurando uma distribuicdo uniforme dos
componentes e evitando a formagdo de aglomerados. Isso contribui para a
eficiéncia da separagdo e remocao de impurezas.

c) Sistema de limpeza e facilidade para lavagem: O sistema deve ser projetado
com recursos adequados de limpeza, permitindo a remogao eficiente de impurezas
retidas nas telas, cilindros ou outros elementos do equipamento. Além disso, a
facilidade de lavagem ¢ importante para manter a higiene do sistema e evitar o

acumulo de residuos ao longo do tempo.
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A folha de papel com maior qualidade e as melhorias havidas nas maquinas de
papel, resultaram em sistemas de aproximacdo cada vez mais complexos. Caixas de
entrada hidraulicas, alta velocidade nas maquinas e melhoria nas caracteristicas da folha
exigem que o sistema de aproximacdo inclua multiplos estagios de separadores
centrifugos, depuragdo e melhor controle do ar contido no fluxo de massa (CAMPOS,
2011).

A chamada depuracdo de cabeca de maquina, que faz parte do “approach flow”,
tem por objetivo proporcionar ao formador uma composicao livre de impurezas que possa
afetar a qualidade final do papel e a produtividade da maquina (as impurezas podem ser
as causas de quebras da folha de papel durante a produgdo). Desde o ponto de vista de
impurezas nas matérias prima, estas devem ser eliminadas eficientemente nos circuitos
de preparagao de massa, restando, em todos os casos, a depuragao de cabeca de maquina
como um mero “filtro” prévio ao formador (CAMPOS, 2011).

Apos a preparagdo e diluicdo da massa o proximo passo € a formacao do papel
onde a suspencao fibrosa ¢ entregue a maquina de papel através da caixa de entrada que

faz a conexao entre o circuito de aproximacao e a maquina de papel (PESCIO, 2016).

2.2.3 Formacao do papel

O processo definitivo da formag¢dao da folha de papel tem inicio quando a
suspencao fibrosa proveniente do preparo de massa € entregue ao primeiro componente
da maquina de papel, a caixa de entrada. A massa e os aditivos sdo misturados nesta
suspensdo com concentracdo menor que 1,5%, a qual ¢ distribuida sobre uma tela
formadora para desaguamento. Apds o desaguamento no formador, a folha passa por
prensas para retirada da maior quantidade de dgua possivel antes de seguir pelos cilindros
secadores, em seguida para melhorar o acabamento superficial a folha segue para os
cilindros de calandragem, e uma vez o papel seco ¢ enrolado continuamente em bobinas
chamadas de jumbo (PESCIO, 2016).

A maquina de papel € projetada com dois processos principais: a parte umida ¢ a
parte seca. A parte umida ¢ responsavel por formar a folha de papel e remover a agua,
consistindo na caixa de entrada, formador e prensas. Por outro lado, a parte seca tem o
objetivo de aumentar o teor seco do papel, promover o acabamento superficial e realizar
o enrolamento continuo. Essa etapa inclui os processos de secagem, calandragem e

enrolamento.
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2.2.3.1 Caixa de entrada

Dentro do processo de fabricagdo de papel, a caixa de entrada ocupa uma posicao
de extrema importancia. Representa o elo de unido entre a parte constante (“approach
flow”) da instalagdo de preparagdao de massa e a maquina de papel (CAMPOS, 2011).

A fungdo da caixa de entrada ¢ distribuir a massa fibrosa em suspensao, ao longo
de toda a largura da maquina, a um fluxo com volume constante, quanto ao tempo e ao
ponto de incidéncia na zona de formagdo da folha, com concentragao uniforme do
material fibroso e espessura adequada da suspensio (LINDSTROM, 2008) (HENTINEN,
2010).

A alimentagdo da suspensao fibrosa para a maquina de papel deve ser realizada de
maneira mais uniforme possivel, com fluxo perfeitamente regular ¢ homogéneo sobre
toda a largura, com as fibras dispersadas uniformemente, sem agrupamento em flocos,
torvelinhos ou correntezas; o fluxo da suspensdo deverd terd ainda uma velocidade
constante e compativel com a velocidade da tela. A utiliza¢do de baixas consisténcias nos
permite obter esta homogeneizagao e distribui¢do uniformemente dispersas na suspensao.
Com altas consisténcias, existe a tendéncia de formar flocos de fibras que afetam a
formagao da folha (CAMPOS, 2011).

A caixa de entrada recebe a suspen¢do fibrosa, proveniente da preparagdo da
massa e a distribui na tela formadora, em forma de jato, para isso, a maquina ¢ operada
com sistema de controle, onde possibilita que a relagao entre a velocidade do jato e a
velocidade da tela formadora da méquina seja determinada pelo operador em fungdo do
papel produzido. A relacdo jato/tela ¢ a diferenca da velocidade entre o jato da suspencao
fibrosa que saida da caixa de entrada e a velocidade da tela formadora (MORAES;
PESCIO, 2010).

O ponto bésico que define a eficiéncia da caixa de entrada ¢ a qualidade do jato
de massa que a mesma proporciona. As principais caracteristicas de qualidade do jato sdo
as seguintes: jato transversal uniforme de massa, mistura homogénea, fluxo livre de
pulsagdes, boa estabilidade, atenuacdo de pulsos, turbuléncia controlada, eficiente
geometria do labio, livre de fluxos transversais, perfil uniforme de gramatura e adequada
relacdo jato-tela (CAMPOS, 2011).

A maioria das maquinas trabalha com atraso do jato. Assim, o movimento relativo
entre a tela e a massa diminui o nimero de flocos pelo cisalhamento mecanico,

contribuindo para uma boa formacao e alinhamento das fibras na dire¢do de maquina.
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Quando as velocidades do jato e da tela sdo iguais, dizemos que estamos trabalhando no
teorico. Na condi¢do em que a velocidade do jato ¢ maior que a velocidade da tela, uma
fracdo da 4gua contida no jato volta para tras com grande probabilidade de formar flocos

de fibras afetando diretamente na formacao da folha (CAMPOS, 2011).

2.2.3.2 Mesa formadora

A secao de formagao utilizada na maquina consiste de uma tela sem fim que
escorrega sobre uma série de elementos desaguadores proporcionando um desaguamento
gradativo, continuo e suave, suportada em uma estrutura fisica e adequada para tal
operagao, esta ¢ a primeira etapa da formagao da folha de papel (PESCIO, 2016).

A formacao da folha ocorre devido a suspensao das fibras de celulose que sdo
colocadas ao longo da tela formadora pelo jato proveniente da caixa de entrada com
consisténcia variando em média de 0,1% a 1,5% de fibras, enquanto percorre sobre a tela
formadora, parte da 4gua escoa por forcas gravitacionais e parte ¢ sugada pela acdo do
vacuo das caixas de suc¢do, durante este processo as fibras comecam a aderir umas as
outras formando uma espécie de tecido com fios muito pequenos e trangados entre si,
dando inicio a formag¢ao da folha de papel. Quando a folha de papel deixa a secdo de
formagao o indice de s6lidos seco ¢ de aproximadamente 20% (PHILIPP; D’ALMEIDA,
1988) (NUNES, 2007).

Para dispor de uma boa qualidade na impressdo, principalmente quando se
imprime grandes areas, a distribui¢do das fibras deve ser o mais uniforme possivel. Se
existe em determinadas zonas agrupamentos de fibras de distinta espessura ou,
simplesmente, uma maior presen¢a destas fibras, a resposta de muitas outras
caracteristicas do papel opacidade, estabilidade dimensional, resisténcia, etc., serdao
claramente distintas naquelas areas. Devido a maior acumulagdo de fibras, haverd uma
pressdo muito maior exercida pela calandra naquela zona causando uma série de
inconvenientes como niveis de aspereza diferenciados (CAMPOS, 2011).

Porém, nem tudo sdo fibras na formacao do papel. Os materiais de carga e os
aditivos também devem ser considerados e devem ser escolhidos adequadamente para
aumentar a opacidade, a brancura ou textura; para reduzir a absorvéncia da tinta, para
melhorar as qualidades mecanicas, etc. A medida que se aumenta a porcentagem destes
materiais no papel se vai reduzindo o tamanho dos espacgos vazios e dos capilares em seu

interior (CAMPOS, 2011).
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Em maquinas com formador tipo Duoformer, pode-se conseguir um
desaguamento praticamente simétrico nas duas faces do papel, isto devido a ag¢do de
succao das caixas formadoras inferior e superior, e pela pressdo das réguas sobrepostas
da caixa de formacao inferior e da caixa de suc¢ao superior, as quais provocam forgas de
cisalhamento na suspensdo que se encontra no sanduiche tela-suspensao-tela,
minimizando assim a formacdo de flocos de fibras. Em decorréncia do desaguamento
bilateral, obtém-se papéis com o mesmo teor de fibras em ambas as faces, o que ¢ uma
condigdo para a igualdade entre as faces do papel, caracterizando uma melhor formagao

e consequentemente um papel com melhores caracteristicas (PESCIO, 2016).
2.2.3.3 Prensagem

A prensagem umida era originalmente baseada na compressao mecanica da folha
de papel entre dois rolos solidos. Esta compressdo faz a 4gua escoar a partir do “nip”, isto
¢, da linha de menos distancia entre os rolos, através do rolo inferior. Em maquinas de
baixa velocidade, o uso de rolos lisos e solidos era um modo eficiente de remog¢ao de
agua, mas nao adequado em maquinas com velocidades altas, devido a necessidade de se
retirar maior quantidade de 4gua em menor tempo que a capacidade que os feltros possam

comportar, causando assim o esmagamento da folha (CAMPOS, 2011).

Figura 2.3 — Exemplo de prensa de papel de uma maquina VOITH
w g \ 7

Fonte: VOITH, 2017
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Nas maquinas atuais, a prensagem ¢ feita com rolos de suc¢do ou rolos ventilados
que possuem capacidade de remocao de 4gua muito maior que as prensas de rolos lisos.
A remocao da agua € efetuada pela agdo combinada da compressao mecanica e da sucgao,
aplicada através da estrutura porosa do rolo inferior (CAMPOS, 2011).

A sec¢do das prensas ¢ constituida por rolos de pressdo, caixas de vacuo, feltros e
rolo pick-up (responsavel por retirar e transferir a folha da secdo de formacgao para a se¢ao
de prensas). Esta se¢@o tem como objetivo remover a 4gua do papel através da compressao
mecanica, entre os rolos prensas e feltros, promovendo a consolidagao da estrutura da
folha, tornando-a uma folha com teor sélido seco em torno de 50%, e em seguida
submeté-la a secagem por calor (HENTINEN, 2010). Além disso, a secdo pode
proporcionar a melhora da lisura da folha de modo a eliminar as marcas deixadas pela
tela formadora, aumentar a densidade e a redu¢ao do volume especifico, melhorando a
operacionalidade na area de secagem (HAMAGUCHI, 2007). A capacidade da prensa em
desempenhar estas func¢des, sem causar danos ao papel, como esmagamento, perda de
finos, rearranjo das fibras e enrugamento depende do projeto da prensa, do feltro e das

caracteristicas operacionais (NUNES, 2007).

2.2.3.4 Secagem

A 4gua pode estar presente na folha de papel em diversas formas. Pode estar entre
as fibras, sobre a superficie das fibras ou nos vazios entre as malhas das fibras. O aumento
do grau de refinacdo das fibras aumenta a dificuldade de secagem da folha, devido ao fato
de que com a refinagdo rompem-se ligacdes entre as moléculas de celulose havendo novas
ligacdes destas com as moléculas de dgua (CAMPOS, 2011).

A secdo de secagem consiste de um grande numero de cilindros rotativos de ferro
fundido, aquecidos a vapor, podendo ser seguidos por uma tela sintética permeével
denominada tela secadora. Os cilindros sdo divididos em grupos secadores, onde a
pressao do vapor pode ser controlada individualmente, em cada grupo; ao ajustar a
pressao do vapor estamos ajustando o fluxo de calor para o papel e consequentemente
controlamos a umidade do papel na saida da secagem (AKESSON; SLATTEKE, 2006).
O controle de pressdo do vapor ¢ proveniente do sistema de vapor e condensado, cuja
finalidade ¢ fornecer o vapor aos cilindros secadores, elevar a eficiéncia da secagem,
possibilitar a curva de aquecimento, garantir a drenagem dos secadores e o teor seco do

papel (PESCIO, 2016).



22

Figura 2.4 — Cilindros de secagem VALMET

Fonte: VALMET, 2023

A folha entra na seccdo secadora a uma temperatura mais baixa que aquela
necessaria para a evaporacao ¢ a fase inicial da secagem serd entdo para elevar a massa
envolvida até uma temperatura de evaporacao. Esta tarefa fica normalmente a cargo dos
primeiros cilindros (normalmente, de 1 a 4), cuja temperatura na superficie do secador ¢
mantida razoavelmente baixa (em torno de 70 a 80 °C), inclusive para prevenir aderéncia
e destacamento de fibras (CAMPOS, 2011).

A maior evaporagdo especifica esta situada no centro da area de secagem, pois a
massa de agua atingiu a temperatura de mudanga de fase e toda a energia fornecida pelo
sistema ¢ utilizada para este fim. Tao logo a folha de papel esteja aquecida, a temperatura
dos cilindros ¢ aumentada rapidamente, podendo chegar ao redor dos 180 °C para alguns
papéis menos sensiveis. Ainda assim, a temperatura da folha ndo ird além da temperatura
de evaporacgdo, pois este efeito a esfria, ndo permitindo que iguale a temperatura do
secador (CAMPOS, 2011).

No restante da area de secagem pouco evaporam, pois, nesta regido estamos
proximos ao limite do processo, onde para pequenos acréscimos no teor seco
necessitamos elevado dispéndio de energia, pois a dificuldade de extrair a 4gua fica ainda
maior, uma vez que, o que resta de liquido esta bem no centro do aglomerado que compde
a folha (CAMPOS, 2011).

Durante a passagem da folha pelos cilindros secadores, a folha ¢ submetida a
superficie aquecida dos cilindros, assim a agua ¢ evaporada e o papel atinge valores de
umidades da ordem de 3% a 8%. Esta evaporacdo deve ocorrer de forma que ird produzir
uma folha seca de alta qualidade, a uniformidade de evaporacgado no sentido transversal ao
da méquina ¢ um dos parametros mais critico. Qualquer variacdo na evaporagdo

transversal ird produzir uma variac¢ao indesejavel no perfil de umidade da folha, e outras
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propriedades podem ser afetadas, como, por exemplo, a propriedade de tracao da folha
(PESCIO, 2016).

Segundo Pescio (2016), maquinas projetadas para alta eficiéncia de secagem,
geralmente sdo providas de uma cobertura em toda a extensao da secagem, denominadas
como coifas, com a finalidade de capturar a agua evaporada na secdo de secagem e
remové-la para fora do edificio através de exaustores. O tratamento adequado do fluxo de
ar dentro desta se¢do ¢ de fundamental importancia no funcionamento geral da maquina
influenciando na eficiéncia, capacidade de produgdo, consumo de energia e perfil de
umidade.

A quebra da folha durante a operagdao na se¢do de secagem ¢ um desafio
consideravel, resultando em perda de tempo e produtividade nas maquinas de papel de
alta velocidade. Essa questdo representa uma das principais preocupacdes enfrentadas

durante a operacao de maquinas modernas.

2.2.3.5 Colagem superficial

Chama-se colagem superficial a aplicagao de produtos quimicos tais como amido,
colas de dextrina, parafina, alcool polivinilico etc., sobre a superficie do papel ja formado
e parcialmente seco. Apds esta aplicacdo, com a prensagem (“size press”) da folha a
temperaturas adequadas, obtém-se um revestimento que proporciona uma reducao nos
diametros dos poros (espaco entre as fibras) preenchendo estes espagos na folha,
dificultando assim a penetragdo de liquidos, gases ou vapores por esses poros. A colagem
superficial ¢ aplicada a folha de papel ou papeldo quando ela possui umidade entre 4 e
12%, motivo pelo qual o equipamento ¢ colocado entre grupos de secadores (CAMPOS,
2011).

O “Speed Sizer” (Voith) ¢ um equipamento de colagem que tem conquistado uma
firme posicao na fabricacao de papel, sobretudo quando se deseja, além das caracteristicas
de resisténcia, caracteristicas também de superficie e efetuar o tratamento superficial sob
altas velocidades. Observa-se que quanto ao “runnability” e as necessidades de secagem,
0 “speedsizer” supera o “size press” convencional e ainda amplia de forma realmente
decisiva o campo de utilizag@o de prensas de colagem convencionais. Esse equipamento
baseia-se em dois sistemas de aplicagdo especiais que depositam a cola, previamente
dosada sobre rolos. Ela ¢ transferida ao papel sem a formagdo de poga no “nip” de

prensagem entre os rolos (CAMPOS, 2011).
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Figura 2.5 — Modelo Speed-Sizer da VOITH

”/ v il

Fonte: BACHMEIER, 2014

2.2.3.6 Calandragem

Trata-se de um equipamento da maquina de papel, que ¢ constituido por um
conjunto de rolos metéalicos, montados uns sobre os outros num cavalete que os sustenta.
Consta também, com um dispositivo que permite controlar a pressao de encosto entre os
rolos, de forma independente para o lado do acionamento (LA) e o lado do comando (LC),
além do centro, através do dispositivo de abaulamento (CAMPOS, 2011).

A principal fungao da calandra ¢ melhorar as caracteristicas superficiais da folha,
tais como lisura, brilho e auxiliar no controle do perfil de espessura e densidade do papel.
Esses efeitos sao obtidos através de pressao e friccao entre os rolos, com grande dureza e
superficie polida (MENDES, 2006) (ROBUSTI et al., 2014). Existem diversos tipos de
calandra, variando desde a quantidade de rolos, configuragdes até a sua localizagdo na
maquina, cada qual possuindo caracteristicas especificas, vantagens e limitagdes, que sao
definidas de acordo com a configuragdo da maquina, do material processado e do

acabamento que se deseja obter no papel (PESCIO, 2016).

2.2.3.7 Enrolamento

Considerado o ultimo elemento da méquina de papel, a se¢ao de enrolamento esta

associada ao processo continuo de fabricagdo e tem a fungdo de transformar a folha em
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unidades finitas e independentes, que permitirdo o processamento e a utilizagao do papel.
A enroladeira deve produzir bobinas de papel com o maior didmetro possivel e com
densidade de enrolamento uniforme, a fim de facilitar a manipulagdo e a utilizagdo

posterior dessas bobinas (ROBUSTI et al, 2014).

2.3 INTRODUCAO A SOFT SENSORS

Nos processos industriais, ¢ comum encontrar uma ampla gama de sensores, como
sensores de temperatura, fluxo e pressao, que sao projetados para supervisionar, monitorar
e controlar em tempo real, garantindo a consisténcia da qualidade do produto.

Algumas variaveis, que podem ser variaveis de qualidade, por exemplo, ndo
podem ser medidas automaticamente on-line devido a falta de sensores ou ao alto custo
do sensor, levando a falta de informacdes suficientes sobre o estado do sistema em tempo
real. Normalmente, os testes laboratoriais de amostras de produtos sdo realizados offline
para medir a qualidade do produto em uma base de intervalo especificada. Para medir as
variaveis de qualidade em tempo real, pode-se usar metodologias de inteligéncia
computacional para construir sensores inteligentes/computacionais para inferir o valor ou
as variaveis alvo de qualidade de outras varidveis de processo mensuradas on-line. A base
para a construg¢do desses sensores inteligentes ¢ que os valores da variavel alvo, ou a
qualidade do produto, t€ém uma relagdo funcional com outras variaveis de processo que
podem ser medidas online. Esse tipo de sensor inteligente ¢ uma das aplicacdes de soft
sensors (FORTUNA et al, 2006) (KADLEC et al, 2009), aqui referidos como soft sensors
para aplicacdes de regressao (SSR) (SOUZA; MENDES, 2016).

Eles sao ferramentas importantes para muitos processos industriais, como fabricas
de celulose e papel, sistemas de tratamento de aguas residuais, fornos de cimento,
refinarias e processos de polimerizagdo, apenas para dar alguns exemplos. Em termos
gerais, os soft sensors podem ser definidos como modelos inferenciais que usam
medicoes de sensores disponiveis on-line (variaveis faceis de medir) para estimagao on-
line de variaveis de qualidade (variaveis dificeis de medir), que ndo podem ser medidas
automaticamente, ou s6 pode ser medido a um custo elevado, esporadicamente, ou com
atrasos elevados (p. ex., andlises laboratoriais) (SOUZA; MENDES, 2016).

Em um nivel muito geral, pode-se distinguir dois tipos de soft sensors, sdo eles
model-driven ¢ data-driven soft sensors. Model-driven soft sensors também sao

chamados de modelos white-box porque eles possuem conhecimento fenomenologico
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sobre o histérico do processo. Em contraste com isso, data-driven soft sensors sao
chamados de técnicas black-box, porque o modelo em si ndo tem conhecimento sobre o
processo e ¢ baseado em observacdes empiricas (KADLEC et al, 2009).

Modelos model-driven (MDM), sdo desenvolvidos principalmente para fins de
planejamento e desenvolvimento das plantas de processo. Estes modelos sao baseados em
equacdes que descrevem os principios quimicos e fisicos subjacentes ao processo. Um
exemplo tipico € usar principios de preservacdo de massa, equagdo exotérmica, balancos
de energia, cinética de reacao na forma de equagdes de taxa de reacdo para este fim. A
desvantagem deste tipo de modelos ¢ que o seu desenvolvimento requer muito
conhecimento especializado do processo e este conhecimento nem sempre esta
disponivel. Outro problema ¢ que os modelos muitas vezes descrevem uma base tedrica
simplificada do processo, em vez das condi¢cdes da vida real do processo, que ¢
influenciada por muitos fatores fora do escopo do MDM. Além disso, os modelos
orientados por modelo geralmente se concentram na descricdo do estado estacionario
ideal do processo e, portanto, ndo sdo adequados para a descri¢cdo de quaisquer estados
transitorios (KADLEC et al, 2009).

O foco desta revisao €, portanto, colocado nos modelos data-driven (DDMs), que
surgiram como abordagens de modelagem muito atraentes, aprimorando a caixa de
ferramentas de diagndstico, métodos de prognostico e de apoio a decisdo disponiveis para
operadores de instalagdes e incorporados em sistemas de controlo automatizados. Estes
modelos sdo baseados nas medi¢des reais que sao registradas, armazenadas e fornecidas
como dados historicos. Os modelos em si sdo métodos preditivos empiricos como
Principle Component Regression (PCR), Multi-layer Perceptron (MLP), etc. (KADLEC
et al,2009).

O desenvolvimento de SSR engloba o mesmo ciclo de projeto dos sistemas de
regressao classicos, no entanto, tem suas proprias peculiaridades. O desenvolvimento do
SSR tem as seguintes etapas principais (FORTUNA et al, 2006) (KADLEC et al, 2009):
(a) coleta e filtragem de dados, (b) selecdo de varidveis de entrada, (c) escolha e
treinamento do modelo, (d) validacao do modelo e (¢) manutengao do modelo.

Na primeira etapa, os dados sdo coletados e os objetivos dessa etapa incluem o
tratamento de dados ausentes e outliers. Os objetivos da segunda etapa sdo a selecdo das
entradas mais relevantes, e possivelmente os respectivos desfasamentos de tempo. A
escolha e o treinamento do modelo exigem a selecao e o aprendizado corretos do modelo.

A etapa de validagdao do modelo ¢ necessaria para julgar se o modelo aprendido reproduz
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as variaveis-alvo dentro de niveis aceitaveis de qualidade ou desempenho. O ultimo passo
¢ a manutencdo SSR, onde o objetivo ¢ manter uma boa resposta SSR sob a presenga de

variagoes de processo ou alguma mudanga de dados (SOUZA; MENDES, 2016).

2.3.1 Coleta e tratamentos de dados

As industrias geralmente precisam armazenar seus dados dos processos. Esta ¢ a
base para o uso subsequente de tais dados para otimizagao do sistema ou outros métodos
de transmissdo de dados relacionados. Infelizmente, a coleta de dados em aplicagdes
industriais reais vem com problemas bem conhecidos para lidar, como problemas com
tempo de amostragem, dados ausentes, outliers, condi¢des de trabalho, precisdo etc.

(SOUZA; MENDES, 2016).

2.3.1.1 Tempo de amostragem

Em sistemas industriais, algumas variaveis sao adquiridas em diferentes taxas de
tempo. Isso € mais evidente ao analisar as taxas amostrais de variaveis de facil medicao
e dificil medi¢do. Na maioria dos problemas, a frequéncia de aquisi¢do de variaveis faceis
de medir € muito maior, € nesses casos, ha a necessidade de sincronizar as variaveis. Este
problema ¢ geralmente referido na literatura como multirate character, ou multiplerate
phenomenon (WU; LUO, 2010). Na pratica, as duas abordagens seguintes sdo as mais
comumente adotadas (SOUZA; MENDES, 2016):

1. Redugdo da amostragem dos dados faceis de medir, de acordo com a taxa de
amostragem mais lenta das variaveis dificeis de medir, excluindo as amostras das
variaveis faceis de medir que ndo possuem um valor correspondente das variaveis
dificeis de medir (alvo) (KADLEC; GABRYS, 2011) (LU et al, 2004).

2. Em vez de excluir as amostras que nao possuem o respectivo alvo, um modelo de
resposta finita ao impulso (FIR) ¢ estimado e aplicado nas amostras para estimar
as variaveis dificeis de medir, de baixa taxa de amostragem. A grande preocupagao
nessa abordagem ¢ a selecao dos valores de ponderagdo e o comprimento do filtro
FIR.

Embora a redugdo da amostragem por exclusdo seja facil de implementar na
pratica, ela possui uma desvantagem critica de perda de informacdes e pode levar a

modelos imprecisos, principalmente se a varidvel de dificil medi¢do for amostrada de
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forma escassa e/ou com atrasos incertos (XIE et al, 2013). Uma abordagem melhor ¢
modelar os dados usando o filtro FIR. No entanto, os pesos € o comprimento do filtro FIR

devem ser projetados ou estimados com cuidado (SOUZA; MENDES, 2016).

2.3.1.2 Dados ausentes

E bastante comum ter observagdes com valores ausentes para uma ou mais
variaveis. O problema dos dados ausentes ocorre quando nenhum valor ¢ armazenado
para uma variavel em uma observacao. Existem duas abordagens comuns para lidar com
dados ausentes. A primeira ¢ a remogao das amostras que contém dados ausentes, uma
abordagem também conhecida como exclusdo completa de casos. A segunda abordagem
¢ preencher os valores ausentes usando algum método de imputagcdo. A primeira
abordagem pode ser utilizada se o numero de valores ausentes for pequeno, mas caso
contrario, deve ser evitada (HASTIE et a/, 2001). No segundo caso, a estratégia mais
simples ¢ imputar o valor ausente com a média ou mediana dos valores ndo ausentes para
aquela variavel. Outra abordagem ¢ a imputacao por hot-deck, onde um valor ausente ¢
imputado a partir de um valor selecionado aleatoriamente dos valores de entrada para
valores-alvo semelhantes (ANDRIDGE; LITTLE, 2010). Esses métodos de imputacao
por média/mediana e imputagdo por hot-deck sdo geralmente referidos como multipla
imputagdo (SOUZA; MENDES, 2016).

Dois outros métodos frequentemente utilizados para lidar com dados ausentes sao
o método da méxima verossimilhanga (ML) e o método da maximizacdo da expectativa
(EM). O método ML modela a(s) varidvel(is) ausente(s) com base nos dados disponiveis.
Essencialmente, o ML assume algum modelo para a distribuicao dos dados da varidvel
ausente e, em seguida, os parametros do modelo sdo estimados (SOUZA; MENDES,
2016). O método EM, por sua vez, ¢ uma abordagem iterativa que estima tanto os valores
ausentes quanto os parametros do modelo. Ele parte de uma estimativa inicial dos valores
ausentes e dos parametros do modelo e, em seguida, itera entre as etapas de estimativa

dos valores ausentes e dos parametros até que a convergéncia seja alcangada.

2.3.1.3 Outliers

Outliers sao valores de observagao que se desviam significativamente do intervalo

tipico e significativo de valores. As observagdes assumem valores inconsistentes quando
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comparadas a maioria dos dados registrados, e isso pode afetar grandemente o
desempenho do projeto do SSR (KADLEC et al, 2009).

Os outliers podem ser causados, por exemplo, por mau funcionamento do sensor,
erros de comunicagdo ou degradacdo do sensor. Para mitigar os efeitos dos outliers, ¢
necessario primeiro detectd-los e, em seguida, trata-los. No entanto, ao aplicar métodos
de deteccdo, os resultados geralmente precisam ser validados manualmente pelo
desenvolvedor do modelo e/ou pelo especialista do processo. O objetivo da inspegdo
manual ¢ detectar possiveis mascaramentos de outliers (ou seja, detecgcdes falsas
negativas — outliers nao detectados) e o fenomeno de inundagao de outliers (ou seja,
detecgoes falsas positivas — valores corretos rotulados como outliers) (KADLEC et al,
2009).

Os métodos mais comuns de deteccdo de outliers sio baseados em técnicas
estatisticas. A abordagem mais simples ¢ a regra 36 (PEARSON, 2002), que se baseia em
uma distribuicdo univariada das variaveis. A regra 3c funciona da seguinte forma:
assumindo que uma variavel ¢ extraida de uma distribui¢do gaussiana com média p e
desvio padrdo o, as amostras dessa variavel que estao fora dos limites [p-30, u+3c] sao
consideradas outliers. Uma versdo robusta da regra 3c ¢ o identificador Hampfel
(DAVIES; GATHER, 1993), que leva em consideragdo a média absoluta e o desvio
absoluto médio. O identificador Hampfel ¢ adequado em casos em que os dados sdo
severamente afetados por outliers, ¢ tem se mostrado efetivo na pratica em aplicacdes

reais (LIU et al, 2004) (PEARSON, 2002).

2.3.2 Selecao de variaveis de entrada

Nas aplicacoes de SSR, frequentemente ha uma grande quantidade de candidatos
a variaveis de entrada provenientes da estrutura de supervisdo do processo. O niimero de
candidatos pode variar para milhares.

O uso de modelos black-box ja sugere que o projetista de SSR possui pouco
conhecimento sobre o sistema a ser modelado e, consequentemente, sobre as variaveis
que afetam a varidvel alvo. No entanto, isso ndo ¢ verdade em todos os casos, uma vez
que, na maioria das aplicagdes de SSR, a sele¢do de um conjunto das variaveis mais
relevantes ¢ feita por especialistas do sistema. No entanto, para processos fisicamente
grandes e altamente integrados, a enumeracao e selecdo de varidveis candidatas com base

no conhecimento do processo pode nao ser vidvel (WARNE et al, 2004).
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Além disso, a maioria dos trabalhos na literatura indica que frequentemente
apenas algumas varidveis sdo necessarias para compor o modelo SSR. Um numero
reduzido de varidveis tem vdarias vantagens, como a reducdo do tempo de
desenvolvimento do modelo, a possibilidade de agregagdo das informacdes sobre a
interpretagdo fisica do processo ou a melhoria do desempenho do modelo. Além disso, a
redu¢do do numero de varidveis implica em um menor nimero de sensores reais
necessarios, reduzindo custos e aumentando ou viabilizando aplicacdes (SOUZA;
MENDES, 2016).

Stepwise regression ¢ amplamente utilizada para selecdo de varidveis em
regressao linear. O procedimento constrdi iterativamente uma sequéncia de modelos de
regressao, adicionando ou removendo variaveis a cada passo. O critério para adicionar ou
remover uma variavel em cada etapa ¢ geralmente expresso em termos de um teste F
parcial. Seja F;;,, o valor da variavel aleatéria F para adicionar uma varidvel ao modelo e
seja F,,; 0 valor da variavel aleatoria F para remover uma variavel do modelo. E
necessario que F;;,, seja maior do que F,,; para tornar relativamente mais dificil adicionar
uma variavel do que remover uma. O procedimento padrdo de stepwise regression pode
ser resumido da seguinte forma (MONTGOMERY et al, 2001):

A regressao comeca formando um modelo de uma variavel usando a variavel
regressora que possui a maior correlacdo com a variavel de resposta Y. Essa também sera
a variavel regressora que produz o maior valor de estatistica F. Por exemplo, suponha
que nesta etapa x; seja selecionada. Na segunda etapa, as (K — 1) variaveis candidatas

restantes sdo examinadas, € a variavel para a qual a estatistica F parcial

o _ S5:(8180)

i MSE(xj,xl) (2.1)

¢ maxima ¢ adicionada a equagdo, desde que f; > fi. Na Equagdo 2.1,
MSg(xj,x;) representa a média dos quadrados para o erro do modelo que contém tanto x;
quanto x;. Suponha que esse procedimento indique que x, deve ser adicionado ao modelo.

Agora, o algoritmo determina se a variavel x; adicionada na primeira etapa deve ser

removida. Isso ¢ feito calculando a estatistica F:

_ SSr(B11B2, Bo)

A= MSg (x1, x3) @2)
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Se o valor calculado f; < f,,+ a varidvel x; é removida; caso contrario, ela é
mantida, e tentariamos adicionar um regressor ao modelo contendo tanto x; quanto x,.

Em geral, em cada etapa, o conjunto de regressores candidatos restantes ¢
examinado, e o regressor com a maior estatistica F parcial ¢ incluido, desde que o valor
observado de f seja superior a f;,. Em seguida, a estatistica parcial F ¢ calculada para
cada regressor no modelo, e o regressor com o menor valor observado de F ¢ removido
se o valor observado f < f,,+. O procedimento continua até que nenhum outro regressor
possa ser adicionado ou removido do modelo (MONTGOMERY et a/, 2001).

Stepwise regression é quase sempre realizada usando um software matematico.

2.3.3 Escolha e treinamento do modelo

Para sistemas complexos, a abordagem de modelagem white-box pode ser
praticamente inviavel. Os modelos black-box ou data-driven sdao baseados em
observagdes empiricas do processo (os proprios métodos sdo métodos empiricos de
previsao).

A modelagem black-box ¢ capaz de descrever as condicdes reais do processo e
requer pouco conhecimento sobre o sistema a ser modelado. No entanto, exige um
trabalho intensivo com os dados do processo. Algumas dificuldades desses tipos de
abordagens estao relacionadas a dificuldade de escolher o tipo e a estrutura corretos do
modelo, as funcdes a serem usadas e a quantidade de termos de fungdo necessarios para
o desenvolvimento (SOUZA; MENDES, 2016).

Na modelagem black-box, o primeiro aspecto a ser decidido ¢ qual tipo de modelo
serd utilizado. Existem sempre duas op¢des: um modelo linear ou um modelo nao linear.
De acordo com muitos autores, um modelo linear deve ser sempre considerado antes de
um modelo ndo linear. Se 0 modelo linear ndo fornecer resultados satisfatorios, uma
possivel explica¢do, entre muitas outras possibilidades, ¢ que o sistema possui um
comportamento nao linear, sendo assim um modelo nao linear deve ser a melhor escolha

(NELLES, 2001).

2.3.4 Validacao do modelo

O objetivo da etapa de validagdo do modelo ¢ avaliar a capacidade/habilidade do

modelo treinado de realizar generalizacdo para novas amostras. A precisdao da
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generalizagao também pode ser usada como um estimador para a classificagdo do modelo
em uma abordagem de selecdo de varidveis (por exemplo, na selecdo de variaveis
envolvida) (SOUZA; MENDES, 2016).

Para um grande conjunto de dados, o modelo geralmente ¢ aprendido usando
apenas uma parte dos dados e, em seguida, o desempenho do modelo ¢ medido nos dados
restantes, geralmente chamados de conjunto de dados de validagdo, usando alguma
métrica de desempenho, geralmente o MSE (por exemplo, valores menores de MSE
indicam melhores modelos) ou o erro quadratico médio normalizado (NRMSE). O
NRMSE ¢ uma versao normalizada do MSE, frequentemente expressa em porcentagem,
que fornece uma andlise mais intuitiva do desempenho do modelo (SOUZA; MENDES,
2016).

Para conjuntos de dados pequenos, uma técnica de validacao cruzada geralmente
¢ empregada para avaliar o desempenho do modelo. As técnicas comuns de validagao
cruzada sdo a validagdo cruzada com K-fold e a valida¢do cruzada leave-one-out

(LOOCYV) (SOUZA; MENDES, 2016).

2.3.5 Manutencao do soft sensors

Durante o projeto do SSR, os dados historicos do processo sdo usados para
aprender o modelo. No entanto, os dados historicos contém informagdes limitadas,
correspondendo a um periodo de tempo limitado e possivelmente focando em um
conjunto limitado de 4reas de operacdo do espago de estados (SOUZA; MENDES, 2016).

Ao lidar com eventos novos, ndo descritos nos dados historicos, o SSR tende a
diminuir seu desempenho. Nesse contexto e para superar essa deterioracdo de
desempenho, o objetivo da manutencdo do SSR ¢ manter uma boa resposta do SSR
mesmo na presenca de variagdes do processo ou alguma mudanga nos dados. Geralmente,
isso é feito atualizando o modelo SSR online/recursivamente, em modo em lote ou
amostra, usando as amostras recebidas do processo (neste contexto, os SSRs sao
chamados de "SSRs adaptativos") (KADLEC et al, 2011).

Do ponto de vista do aprendizado de maquina, a area dos SSRs adaptativos esta
relacionada ao problema da mudanga de conceito. Mudanga de conceito significa que as
propriedades estatisticas da variavel alvo mudam ao longo do tempo, sendo que o termo
conceito se refere ao objeto/alvo a ser previsto (SOUZA; MENDES, 2016). Existem trés

abordagens comumente empregadas para lidar com a mudanga de conceito: (1) sele¢ao
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de amostras, (2) ponderacao de amostras e (3) aprendizado em conjunto (ou aprendizado
com multiplos descritores de conceito) (TSYMBAL, 2004).

Além disso, como discutido anteriormente, os modelos mais utilizados em
aplicagdes de soft sensors sao baseados em métodos estatisticos multivariados (stepwise,
PCA) ou técnicas de inteligéncia artificial (redes neurais). Em soft sensors adaptativos,
tais modelos também podem ser utilizados, mas existem preocupagdes em relacdo ao
aprendizado/adaptacdo de pardmetros. Os modelos podem ser aplicados como um unico
modelo, nas abordagens de ponderagao ou selecao de amostras, ou varios modelos podem

ser aplicados juntos na abordagem de conjunto (SOUZA; MENDES, 2016).

2.4 REDES NEURALIS ARTIFICIAIS

De modo geral, as Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo estruturas paralelas,
macicamente distribuidas, constituidas por unidades simples de processamento
conhecidas como neurdnios (HAYKIN, 2001). A partir dessas unidades, as RNAs
possuem a capacidade de aprender de acordo com o problema no qual ¢ aplicada, através
de ajustes nas conexdes que sao chamadas de pesos sindpticos, que ficam entre as
camadas de entrada e saida da rede (RODRIGUES, 2022).

As redes inicialmente recebem dados de entrada, que forma a primeira camada, e
entdo os dados sdo aplicados a uma determinada fun¢ao, normalmente ndo linear, para se
obter dados de saida (ultima camada). Todas as camadas entre a primeira e a Gltima sao
chamadas de camadas ocultas. Os pesos, que fazem parte da camada oculta, sdo
responsaveis por armazenar o conhecimento adquirido pelo modelo, e por ponderar a
entrada recebida por cada neurénio, de modo a determinar se esta fara parte do
aprendizado ou nao (RODRIGUES, 2022).

A capacidade de aprender através de exemplos, ter saidas coerentes quando
apresentada a dados nunca visto antes, ¢ de generalizar este aprendizado ¢ o principal
atrativo do uso de RNAs. Esta generalizacdo ¢ uma demonstracdo do que as mesmas
podem fazer, e vai muito além do que simplesmente mapear relagdes entre dados de
entrada e saida. As RNAs sdo capazes de extrair informagdes significativas em uma
grande quantidade de dados, e no caso de problemas industriais, buscar instabilidades no
processo com o0 minimo de tempo e custo e maxima precisdao (MORALIS, 2010).

Para se obter o aprendizado desejado de um problema a partir do uso de RNAs,

uma série de calculos iterativos devem ser feitos de forma a ajustar os parametros ideais,
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que sdo 0s pesos ¢ bias, para que no final do processo o conhecimento que a rede adquiriu
seja guardado e posteriormente utilizado em dados novos do processo, nunca vistos pela
rede. Esses procedimentos caracterizam os algoritmos de aprendizado (BRAGA,

CARVALHO & LUDERMIR, 2000).

2.4.1 Tipos de redes neurais artificiais

Em geral, existem trés classes fundamentais de arquiteturas de RNAs: rede
feedforward de inica camada, rede feedforward de multiplas camadas e redes recorrentes.
As duas primeiras se diferem pelo fato de uma ter apenas entrada e saida, sem presenca
de camada intermediaria, enquanto a outra possui camadas intermedidrias, que a torna
mais complexa de acordo com a quantidade de camadas ocultas inseridas. Ambas
possuem o fluxo de informagao apenas em uma direcao, que seria desde a entrada até a
saida. Como a informacdo se move de forma unidirecional através da rede, ela nunca
passa duas vezes no mesmo neurdnio (ARAUJO NETO, 2018).

As redes feedforward sdo bastante utilizadas, porém, se tratando de resolver
problemas com dados sequenciais, as mesmas nao apresentam um bom funcionamento,
visto que ndo possuem armazenamento de conhecimento adquirido anteriormente por
uma entrada, para lidar com outra que seja sequencial (RODRIGUES, 2022).

Redes neurais recorrentes (RNNs) sdo sistemas dinamicos; elas possuem um
estado interno em cada etapa de classificacdo. Isso ocorre devido as conexdes circulares
entre neurodnios de camadas superiores e inferiores, e conexdes de retroalimentagdo
opcional. Essas conexdes de retroalimentacdo permitem que as RNNs propaguem dados
de eventos anteriores para etapas de processamento atuais. Assim, as RNNs constroem
uma memoria de eventos de séries temporais (STAUDEMEYER; MORRIS, 2019).

As RNNs trazem as informagdes dadas em uma entrada da rede, para obter uma
saida, e quando a rede ler a proxima entrada ela carrega com si o conhecimento adquirido
na etapa anterior, e assim por diante até o final dos dados sequenciais. De forma
esquematica, temos que a rede ler uma feature de um input alimentado a uma rede neural
e gera um output. Quando a rede 1€ a proxima feature, traz consigo a informagao do passo
anterior para poder gerar o proximo output e assim por diante (GOMAA, 2020).

As redes recorrentes sdo diferentes das redes feedforward pelo loop de feedback
conectado as suas saidas anteriores, ingerindo as mesmas passo a passo como entrada da

seguinte. Essas informagdes sequenciais sao armazenadas nas camadas ocultas da RNN,
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que consegue passar por muitas etapas de tempo a medida que ela avanga em cascata para

afetar o processamento de cada novo exemplo (RODRIGUES, 2022).

2.4.2 Long Short-Term Memory

A LSTM ¢ um tipo de rede neural capaz de armazenar valores em intervalos
arbitrarios, sendo adequada para classificar, processar e prever séries temporais com
intervalos de tempos desconhecidos. Desse modo, utiliza-se a LSTMs quando a rede
“esquece” o que aprendeu anteriormente € ndo consegue propagar as informacgdes através
da sequéncia inteira. Essa abordagem ¢ a razdo dessa rede ganhar espago em plantas
industriais pelo fato de conectar informagdes anteriores a atual e fazer com que essas
informacdes persistam durante o treinamento (RODRIGUES, 2022).

As RNN do tipo LSTM possuem uma estrutura diferente das demais RNN. Nesse
tipo, a estrutura ¢ formada por um modulo de repeti¢ao, onde existem quatro camadas e
uma célula que compde o bloco de memoria da rede. As informagdes aprendidas pela rede
sao retidas pelas células e as manipulagdes de memoria sao feitas pelos portdes, chamados

de gates (CASTELAO, 2018). A Figura 2.6 mostra o esquema de uma rede LSTM.

Figura 2.6 — Esquema representativo de uma rede recorrente do tipo LSTM
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Como pode ser visto na Figura 2.6, e como descreve Rodrigues (2022), as LSTM
possuem os gates, que sao responsaveis por proteger e controlar o estado da célula, de
modo a permitir ou bloquear que a informacao passe a ser aprendida pela rede.

A primeira porta ¢ a Forget Gate, que remove as informacdes que nao sao mais
uteis no estado da célula. Nela, duas entradas sao inseridas, sendo X; a informac¢ao nova
e h;_, a saida da cé€lula anterior. Nessa porta, as entradas sao multiplicadas por matrizes
de zeros e somadas ao bias (valor constante que ajuda a controlar o comportamento das
unidades), passam por uma funcdo de ativagdo (funcdo que permite o aprendizado e
representa as relagdes complexas nos dados) e tem como resposta uma saida binaria, onde
0 corresponde a resposta ser esquecida e 1 a ser retida para uso futuro.

A segunda porta, chamada de Input Gate ¢ onde as informacgdes sdao adicionadas
ao estado da célula. Primeiro, a informacao passa por uma funcao sigmoide que filtra os
valores a serem lembrados de forma similar ao Forget gate usando as entradas X; € h;_;.
Entdo, um vetor ¢ criado usando a fungdo tan(h) que tem como saida o intervalo de -1 a
+1, que contém todos os valores possiveis de X; e h,_;. Os valores do vetor e os valores
regulados sdo multiplicados para obter as informagdes uteis.

O Output gate tem como objetivo extrair as informagdes uteis para o estado da
célula que serdo apresentadas como saida da rede. Primeiro, um vetor ¢ gerado aplicando
a fun¢do tan(h) na célula. Entdo, a informagao ¢é regulada usando a fung¢do sigmoide que
filtra os valores a serem lembrados usando as entradas X; € h;_;. Os valores do vetor e
os valores regulados sao multiplicados para serem enviados como uma saida e entrada
para a proxima célula.

As setas em Joop indicam a natureza recursiva da célula. Isso permite que as
informagdes sejam armazenadas na célula LSTM. E essa estrutura que permite que a
mesma seja utilizada em problemas sequencias com dependéncias de longo prazo, como

séries temporais semelhantes ao problema deste trabalho.
3 METODOLOGIA
3.1 HISTORICO E COLETA DE DADOS
A criagdo de uma rede neural requer um historico de dados adequado € uma coleta

precisa para garantir o desempenho e a eficacia do modelo. O historico de dados ¢

essencial, pois fornece informagdes sobre o comportamento do sistema ao longo do tempo
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e permite que a rede neural aprenda com padrdes passados. Para construir uma rede neural
eficaz, ¢ importante coletar dados relevantes e representativos do problema em questao.

Os dados utilizados para criar a rede neural foram extraidos do PI Processbook da
Suzano, unidade Industrial Mucuri. O PI Processbook foi utilizado como ferramenta para
coletar e armazenar dados historicos das operagdes da Suzano, permitindo analises mais
detalhadas e a criagdo de um modelo preditivo por meio da rede neural. Esses dados
historicos da Suzano foram essenciais para o desenvolvimento de um sistema de previsao
e otimizacao baseado em inteligéncia artificial.

A rede neural foi especialmente projetada para prever a gramatura do papel na
industria de papel e celulose, com foco na empresa Suzano S.A. A gramatura do papel é
uma variavel essencial que determina a densidade e a espessura do papel, afetando
diretamente na qualidade das entregas do setor.

Durante o desenvolvimento da rede neural, o principal objetivo foi treina-la para
fazer previsdes precisas da gramatura do papel com base em produgdes passadas. Foram
coletados e utilizado um histérico de dados, incluindo informagdes sobre desempenho da
maquina, consisténcias da massa, fracdo de carga mineral, vazdes de processo e pressao
da caixa de vapor. Esses dados serviram como entrada para treinar a rede neural,
permitindo que ela aprendesse os padrdes e as relagdes entre as variaveis de entrada e a
gramatura do papel.

O desempenho da maquina de producao, incluindo parametros como velocidade,
pressao de formagao e secagem, influencia a compactacao das fibras do papel, enquanto
que as consisténcias da massa, tanto na entrada quanto na saida do processo, afetam a
formacao da folha de papel e tém um impacto direto na gramatura. A fracdo de carga
mineral adicionada a suspensao de celulose também desempenha um papel importante,
podendo influenciar a densidade e o peso do papel.

Além disso, as vazdes de processo, como a vazao da caixa de entrada e pareto,
tem influéncia na distribuicdo das fibras e, consequentemente, na gramatura do papel. A
pressao da caixa de vapor, relacionada a etapa de secagem, afeta a taxa de evaporagao da
agua presente na folha de papel, o que influencia sua densidade e gramatura.

As relacdes entre essas varidveis e a gramatura do papel podem ser complexas e
ndo lineares. Por isso, o uso de uma rede neural ¢ benéfico, pois permite capturar essas
relacdes ndo lineares e realizar previsdes mais precisas.

Considerando diferentes aspectos relacionados a qualidade dos dados utilizados,

um dos desafios enfrentados foi lidar com outliers, que podem surgir devido a diversas
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fontes, como quebras de papel durante o processo, paradas programadas e nao
programadas de maquina, bem como erros na leitura dos sensores.

A presenca de outliers causados por quebras de folha e paradas de maquina pode
afetar significativamente a qualidade dos dados utilizados no treinamento da rede neural.
Além disso, os erros na leitura dos sensores também representam um desafio, uma vez
que podem introduzir dados incorretos ou superestimados, e podem ter sido causados por
falhas técnicas, ruidos ou problemas de calibra¢do dos sensores. Esses eventos anomalos
podem introduzir variagcdes abruptas e ndo representativas na gramatura do papel, o que
pode comprometer a precisao das previsoes.

A remocdo desses dados visou melhorar a qualidade e a confiabilidade das
entradas utilizadas no treinamento e na previsao, fortalecendo a capacidade da rede neural
em lidar com situagdes andmalas e garantindo um desempenho mais robusto em

diferentes cenarios.

3.2 METODO DE SELECAO DE VARIAVEIS DE ENTRADA

Para a selegdao de variaveis foi utilizado o método stepwise regression. Esse
método € uma abordagem iterativa que envolve a inclusdo e exclusdo sistematica de
varidveis com base em critérios estatisticos. Inicialmente, todas as variaveis disponiveis
foram incluidas no modelo. Em seguida, o método stepwise regression foi aplicado para
selecionar as varidveis mais relevantes, removendo aquelas que apresentavam baixa
contribui¢do para a previsao da gramatura.

Stepwise regression utiliza critérios como o valor-p, a estatistica F e medidas de
desempenho do modelo para avaliar a importancia das variaveis. Durante cada iteracao,
o método realiza testes estatisticos para determinar se a inclusdao ou exclusao de uma
variavel melhora o desempenho geral do rede neural.

O processo de sele¢do de variaveis continua até que um critério pré-definido seja
atingido, como um determinado valor de significancia estatistica ou uma medida de
desempenho satisfatéria. Isso garante que apenas as varidveis mais relevantes e
significativas sejam incluidas no modelo final.

Ao aplicar o método, foram considerados ndo apenas os critérios estatisticos, mas
também o conhecimento do dominio e a relevancia das varidveis em relagcdo a gramatura
do papel. Isso permitiu a construgao de um modelo mais preciso e interpretavel, ao mesmo

tempo em que reduziu a complexidade ao utilizar apenas as varidveis mais importantes.
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Para realizar a regressao stepwise, foi utilizada a fun¢do do MATLAB, uma

ferramenta amplamente utilizada em analises estatisticas e modelagem de dados.

ele
clear all

$Importando a tabela do arquivo Excel
dataset = readtable('C:\Downloads\base-de-dados.xlsx")

A base de dados foi importada de um arquivo Excel, e as colunas relevantes da

tabela sdo extraidas e armazenadas em variaveis separadas, como X4, X5, X3, ..., X11. Cada

variavel representa uma caracteristica ou atributo que sera considerado na analise.

$Extraindo dados das colunas da tabela da base de dados
x1 = tablelZarray(dataset(:, 'PRESS-DEVRONIZER'))

x2 = tablelZarray(dataset(:, 'VELOCIDADE'"))
x3 = tablel2array(dataset(:, 'TEOR-CINZAS'))
x4 = :, "CONC-CXE"'))

x5 =

x6 = tableZarray(dataset
x7 table2array(dataset
x8 table2array(dataset (:, 'CONC-TQ-MISTURA'"))
x9 = tablel2array(dataset (:, 'CONC-CX-MAQUINA'"))
x10 = tableZarray(dataset(:, '"VAZAO-PARETO'))
x11 table2array(dataset (:, 'VAZAO-CXE"))

¢, '"TAXA-PRODUCAQ"'") )
¢, '"CONC-REFINACAQO'"))

(
( (
( (
table2array (dataset (
table2array(dataset (:, 'CONC-AGUA-BRANCA'") )
( (
( (
( (
(

Apos a extragdo das colunas, € criada a matriz de design X e o vetor de resposta

Y. A matriz X ¢ formada pela concatenagdo das variaveis extraidas, juntamente com os

valores de x, que representa o termo de interceptacdo. O vetor Y contém os valores da

coluna gramatura da tabela, que representa a variavel dependente.

%$Aplicando Stepwise Regression
x0= ones (size(x1))

X= [x0,x1,x2,x3,x4,x5,x6,x7,x8,x9,x10,x11]
Y= tablelZarray(dataset (:, 'GRAMATURA'))

swgram= stepwisefit (X,Y, 'PEnter',0.2)

Por fim, a funcdo stepwisefit ¢ utilizada para realizar a regressdao. Essa fungdo

recebe a matriz de design X, o vetor de resposta Y e um parametro chamado 'PEnter’, que
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define o limite de significancia para inclusdo de varidveis no modelo. O resultado da
regressdo ¢ armazenado na variavel swgram, que conterd informagdes sobre quais
variaveis foram selecionadas como relevantes para a rede neural.

Uma das principais vantagens do método ¢ a simplificagdo do modelo, removendo
variaveis desnecessarias e evitando problemas de multicolinearidade. E importante

considerar atentamente os critérios estabelecidos e interpretar os resultados com cautela.

3.3 ESTRUTURA DO MODELO LSTM PROPOSTO

A principal motiva¢do para o desenvolvimento do modelo Long Short-Term
Memory foi superar as limitagdes das RNNs convencionais para lidar com o desafio de
capturar dependéncias de longo prazo em sequéncias temporais.

LSTM pode aprender como superar atrasos minimos de tempo de mais de 1.000
etapas de tempo discretas. O acesso as células ¢ controlado por unidades de portdo
multiplicativo (como o portdo de esquecimento e o portdo de entrada), que aprendem
quando conceder acesso (STAUDEMEYER; MORRIS, 2016), permitindo ao modelo
controlar o fluxo de informacgoes.

Primeiramente, ¢ feito o carregamento da base de dados a partir de um arquivo
excel, que contém informagdes de tempo e dados relacionados com a gramatura. Para

1sso, utiliza-se a biblioteca do pandas do python.

#importando biblioteca pandas
import pandas as pd

#importando base de dados
dataset = pd.read excel('C:\Downloads\base-de-dados.xlsx")
gramatura = dataset['GRAMATURA'].to_numpy().reshape(-1,1)

A proxima etapa consiste na preparagdo dos dados de entrada e na divisdo dos
dados em conjuntos de treinamento e teste. O conjunto de treinamento ¢ obtido a partir
de 70% dos dados, enquanto o conjunto de teste ¢ formado pelos 30% restantes.

Essa divisdo ¢ realizada de forma estratégica, a fim de garantir uma avaliagdo
objetiva do modelo. O conjunto de treinamento ¢ utilizado para ajustar os parametros do
soft sensor e para realizar o processo de aprendizado, permitindo que o modelo se adapte

aos padrdes e relagdes presentes nos dados. Por sua vez, o conjunto de teste ¢ utilizado
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para avaliar o desempenho do modelo em dados ndo vistos anteriormente, verificando sua

capacidade de generalizagdo e previsdo em situagdes reais.

#criando matriz de dados de entradas
inputs = dataset.drop('GRAMATURA',axis=1)

#dividindo os dados em treinamento e teste
data_length = int(len(gramatura)*e.7)
data_train, data_test = gramatura[:data_length], gramatura[data_length:]

Apo6s a divisao dos dados, ¢ realizada a normalizagdao dos valores da gramatura

usando a classe MinMaxScaler do sklearn. Essa etapa ¢ importante para garantir que os

dados estejam na mesma escala e facilitem o treinamento do modelo. Em seguida, os

dados de treinamento e teste sao preparados para alimentar a rede.

#importando as bibliotecas numpy e sklearn
import numpy as np
from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

#normalizando os dados

scaler = MinMaxScaler(feature_range=(9,1))
scaler_train = scaler.fit transform(data_train)
scaler_test = scaler.transform(data_test)

scaler_inputs = MinMaxScaler(feature_range=(9,1))
scaler_inputs.fit(inputs)
scaled_inputs = scaler_inputs.transform(inputs)

Os dados de treinamento sdo organizados em sequéncias e separados em entradas

e saidas esperadas. O mesmo ¢ feito para os dados de teste.

#importando a biblioteca keras
from keras.models import Sequential
from keras.layers import Dense, LSTM, Dropout

#tconstruindo o modelo LSTM --- rede neural
model = Sequential()

model.add(LSTM(50, return_sequences=True, input_shape=(
1,x_train.shape[2])))

model.add(LSTM(50, return_sequences=False))

model.add(Dense(25))

model.add(Dense(1))
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O modelo LSTM ¢ construido utilizando a biblioteca keras. E definida uma
sequéncia de camadas, com duas camadas LSTM com 50 neurdnios cada, seguidas por
uma camada densa de 25 neurdnios e camada de saida. O modelo ¢ compilado com o
otimizador “adam” e a métrica de perda utilizada ¢ o erro quadratico médio para a
construgdo e treinamento do modelo de aprendizado de maquina.

Em seguida, o modelo ¢ treinado usando os dados de treinamento. O treinamento
¢ realizado em lotes (batch_size) e ao longo de um niimero de épocas (epochs) definido.

Durante o treinamento, também ¢ calculada a perda nos dados de validacao.

#compilando o modelo para treinamento
model.compile(optimizer="adam",loss="mse",metrics=[ 'mae’'])

#treinando o modelo com os dados de treinamento (x_train,y train)
results = model.fit(x_train,y train,batch size=160,epochs=30,
validation_split=0.3)

#fazendo previsdoes com os dados de teste (x_test)
model predict = model.predict(x_test)
model predict = scaler.inverse_ transform(model predict)

ApOs o treinamento, o modelo € utilizado para fazer previsdes nos dados de teste.
As previsdes sdo desnormalizadas usando o scaler inverso para obter os valores de
gramatura reais.

Finalmente, sdo criados os dados necessarios para plotar os resultados. Os dados
de treinamento e as previsoes do modelo sdo organizados em um dataframe, que sera

usado para visualizar a série temporal original e as previsdes do modelo em um grafico.

4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Para a reprodugao dos resultados a seguir, foi utilizado um conjunto de dados com
mais de 190 mil registros, coletados ao longo dos meses de marco e abril de 2023.

Antes de prosseguir com a criacdo do soft sensor, foi realizada uma etapa de
limpeza dos dados, a fim de garantir a qualidade e a consisténcia das informagdes.
Durante essa etapa, foram identificados e tratados eventuais dados faltantes, outliers e
inconsisténcias, de modo a evitar interferéncias indesejadas nos resultados finais. Para
esse fim, uma abordagem estatistica baseada na analise de significancia das varidveis

disponiveis no conjunto de dados foi realizada utilizando stepwise regression. Com base
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nos resultados obtidos, as variaveis que possuem uma influéncia significativa no processo

foram identificadas e utilizadas como entradas para o modelo LSTM.

Tabela 4.1 — Resultados da regressao stepwise feita no Matlab

variavel unidade coeff. standard error  status P-value
pressao devronizer bar -3,4317 0,1248 In 3,1e-162
velocidade da maquina m/min -0,1001 0,000199 In 0
teor de cinzas % -0,1288 0,0077 In 8,43e-62
concentragdo cx de entrada g/L -0,02 0,0151 In 0,1866
concentragdo agua branca g/L 0,3101 0,1347 In 0,0214
taxa de produgdo t/h 2,2199 0,0064 In 0
concentragao refinacdo % 0,1508 0,1869 Out 0,4196
concentracdo tq de mistura % -1,6876 0,2238 In 5,01e-14
concentragdo cx da maquina % -2,9714 0,2576 In 1,2e-30
vazao do pareto L/min 0,0076 0,0015 In 7,03e-07
vazdo caixa de entrada m3/min  0,000175 0,0047 Out 0,9701

A Tabela 4.1 apresenta os resultados da anélise na qual foram avaliadas diversas
variaveis em relagdo a gramatura.

Os coeficientes estimados indicam a magnitude e a dire¢do da relacdo entre essas
varidveis e a gramatura. Por exemplo, um coeficiente negativo para a velocidade da
maquina sugere que um aumento nessa varidvel estd associado a uma redugdo na
gramatura. Por outro lado, um coeficiente positivo para a taxa de producao indica que a
medida que a gramatura aumenta, valores maiores para a varidvel sdo esperados. O erro-
padrao ¢ uma medida da precisdo da estimativa do coeficiente; quanto menor o erro-
padrao, mais precisa € a estimativa; isso significa que a variavel com um erro-padrao
menor tem uma estimativa do coeficiente mais confiavel.

Além disso, os valores de P fornecem uma medida da significancia estatistica da
relacdo entre a varidvel e a gramatura. Para varidveis com valores de P baixos, significa
que essas entradas sao importantes para explicar as variagdes durante o processo e devem
ser consideradas ao otimizar o modelo. As varidveis marcadas como "/n" na coluna status
foram consideradas significativas, enquanto que as variaveis marcadas como "Qu¢" foram
desconsideradas da base de dados. Ao descartar essas varidveis do conjunto, podemos
simplificar o modelo, sem comprometer a capacidade de previsao.

Aplicando-se as variaveis avaliadas ao treinamento, foi possivel melhorar o

desempenho e a capacidade de aprendizado do modelo. A inclusdo apenas das varidveis
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estatisticamente significativas proporcionou um ajuste mais eficiente aos dados,
eliminando o ruido e aumentando a relevancia das informacgdes utilizadas. Essa estratégia
resultou em um modelo mais robusto, capaz de fazer previsdes mais confidveis da

gramatura ao considerar apenas as variaveis mais relevantes.

Figura 4.1 — Evolugao do treinamento com comparagao entre predi¢des e valores reais
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Analisando o gréafico, podemos perceber que o modelo apresenta um bom
desempenho na predicao de baixas gramaturas. No entanto, ¢ importante ressaltar que o
modelo apresenta uma menor precisdo durante o treinamento quando os valores
ultrapassam a escala de 100 g/m? (gramas por metro quadrado). Isso pode indicar que o
modelo enfrentou dificuldades em aprender os padrdes relacionados a esta variavel,
devido a escassez de dados de treinamento nessa faixa especifica, e por isso, a quantidade
de dados disponiveis para o aprendizado ndo foi suficiente para capturar os
comportamentos complexos associados a altas gramaturas.

Uma observacao importante a ser destacada ¢ que o volume de producao de papéis
de imprimir e escrever com alta gramatura geralmente ¢ significativamente menor em
comparagdo aos papéis de baixa gramatura. Isso ocorre devido a varias razdes, sendo uma
delas a demanda de mercado.

O grafico mostrado na Figura 4.2 ¢ uma representagdo das métricas de perda
durante o treinamento do modelo, indicando o quao distantes as previsdoes do modelo
estdo dos valores reais. Ao analisar o grafico, podemos observar a tendéncia de

diminuicdo da perda tanto no treinamento quanto na validag¢do ao longo das épocas. Isso
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significa que o modelo esta aprendendo a fazer previsdes mais precisas a medida que o

treinamento avanga.
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Figura 4.2 — Perda durante o treinamento e teste do modelo
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A reducdo da perda ¢ um indicativo de que a rede neural estd se ajustando aos

dados de treinamento e se tornando mais capaz de expandir a base de dados. A

proximidade entre a perda do treinamento e a perda da validagdo ¢ um bom sinal,

indicando que o modelo ndo esta sofrendo de overfitting; isso ocorre quando o modelo se

ajusta muito bem aos dados de treinamento, mas tem dificuldade em generalizar para

novos dados.
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Figura 4.3 — Analise de regressao para os dados usados na construg¢ao da rede neural
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O grafico acima representa a relagdo estreita entre os valores previstos e os valores
reais por meio de um ajuste linear. Os pontos dispersos representam os pares, na qual pra
cada ponto indica um valor previsto e o valor real correspondente; dessa forma, podemos
visualizar a proximidade entre as estimativas e os valores reais. A linha de ajuste linear,
determinada pelos coeficientes de regressao calculados previamente, mostra a tendéncia
geral dos dados e como as previsdes variam em relagdo ao seu valor farget.

O valor de R, visto no grafico, conclui que existe uma correlacdo forte entre os
valores reais de gramatura e os gerados pela rede neural. Em outras palavras, o modelo
foi capaz de capturar de forma precisa a relagao entre as variaveis e estimar resultados
com alta precisdo.

Uma nova base de dados, que ndo foi utilizada durante a etapa de treinamento do
modelo, foi usada para validar novamente a rede neural, proporcionando um conjunto de
exemplos independentes para avaliar a capacidade de se adaptar a diferentes padroes e
variagoes nos dados de entrada. Ao utilizar uma nova base de dados que contém duas
trocas de gramatura durante o dia, estamos simulando condigdes reais para observar como
o modelo reage ao lidar com mudangas abruptas e dados continuos, levando em
consideragdo a natureza dindmica do problema e fornecendo ao modelo um desafio

adicional em termos de previsdo precisa da gramatura.

Figura 4.4 — Analise comparativa entre valores reais e predi¢des de gramatura
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Um pouco antes da primeira troca de gramatura pode-se observar um periodo de

quebra de folha, caracterizado pela parte constante do grafico. A quebra de folha ¢ um
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problema comum em processos de fabricacao de papel continuos, onde a folha se separa
em duas ou mais partes indesejadas durante a producao. Isso pode ser causado por tensao
excessiva aplicada ao papel, umidade inadequada, problemas na formagdo da folha,
defeitos (furos, pingos de agua, defeitos de borda, manchas), entre outros.

Durante a ocorréncia de quebra, ¢ comum que o sensor responsavel pela medigao
registre o ultimo valor medido de forma constante, pois a folha de papel foi interrompida
e ndo esta mais passando pelo sensor, resultando na manuten¢do do valor anteriormente
registrado.

Além disso, diversas medidas sdo tomadas para restabelecer a operacao normal.
Essas medidas incluem ajustes nas variaveis do processo, como velocidade, tensao,
temperatura e outros parametros relevantes, que podem resultar em perturbagdes nas
variaveis de entrada da rede neural utilizada para prever a gramatura do papel, o que
explica o comportamento do modelo nessa faixa.

E importante mencionar também que, ao trocar para uma gramatura de 56 g/m?
(gramas por metro quadrado), o comportamento do modelo pode ter ficado um pouco fora
do esperado. Isso pode ser atribuido ao fato de que a transi¢dao para uma gramatura mais
baixa pode marcar o inicio do processo de fabricacdo do papel, no qual sdo feitos varios
ajustes e variacdes para atingir o set point.

Essa reducdo na espessura e densidade pode afetar o comportamento do processo
de fabricacdo, uma vez que requer um manuseio mais cuidadoso € uma maior precisao

nos ajustes dos equipamentos.

Figura 4.5 — Anélise de regressao para os dados usados na analise comparativa
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Ao observar o grafico de regressao, ¢ possivel visualizar como os pontos dispersos
se aproximam da linha de tendéncia, e pode-se observar que o valor do coeficiente de
correlacdo continua sendo alto, reforgando a confiabilidade do modelo para previsao de
baixas gramaturas. Essa consisténcia na performance, mesmo quando aplicado a dados
nao vistos anteriormente, ¢ um indicativo da robustez e generaliza¢ao da rede neural.

Uma abordagem utilizada para testar e aprimorar a previsdo de gramatura foi a
utilizagdo de uma ocorréncia real de variagdo durante o processo de fabricacdo do papel.
Essa variagao ocorreu de forma nao planejada, representando um desafio adicional na
capacidade do modelo de lidar com eventos inesperados e de adaptar-se a mudangas nas
condi¢des de producdo, como instabilidades no processo, mudangas nas matérias-primas,

ajustes inadequados dos equipamentos etc.

Figura 4.6 — Comportamento da gramatura durante ocorréncia de varia¢do, em 23/09/22
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Em setembro de 2022, uma instancia de instabilidade de gramatura ocorreu devido
parada dos engrossadores para manutengao, interrompendo o fornecimento de filtrado
para o tanque 2. Como a alimentacgao de agua fresca ndo consegue regular sozinha o nivel
do tanque, essa perturbagdo afetou também o nivel do tanque 24, responsavel pelo
controle de concentracdo da massa em pontos cruciais. Como resultado, a bomba de
entrada da maquina nao conseguiu operar adequadamente devido a ultrapassagem do seu
range de trabalhabilidade.
E importante ressaltar que ndo ocorre descontinuidade nos dados de gramatura,
como pode parecer de primeira instancia. A queda brusca do valor pode ser explicada pelo

fendomeno de quebra de folha.
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Por volta das 8:29h, a concentragdo da massa na caixa de nivel da maquina
ultrapassou a marca de 4,5%, perturbando a alimentacdo do processo e, por fim, zerando
o avan¢o de massa. Durante o periodo de restabelecimento do fluxo de processo
(passagem de ponta da folha), o sensor de gramatura registrou o ultimo valor medido,
enquanto que outras variaveis como a taxa de producao foram zeradas, devido o incidente
de descontinuidade da passagem da folha pelo sensor.

Pouco depois das 9:20h, a concentragdo da caixa comecou a estabilizar, e os
operadores conseguiram passar a ponta da folha pela maquina. Nesse momento, os
sensores comecaram a aferir novamente as propriedades do sistema, saltando do ultimo
valor gerado para o novo valor medido em questdo de segundos, causando o efeito visto
no grafico. Logo em seguida, a folha quebrou novamente dois minutos depois e a
passagem de ponta s6 foi possivel apos o controle da concentragdo da caixa de nivel para

o seu valor padrao, entre 2,9~ 3,1%.

Figura 4.7 — Andlise comparativa durante ocorréncia de varia¢do de gramatura
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O modelo se adaptou de forma eficiente e conseguiu reproduzir o comportamento
da gramatura durante o evento nao previsto. Foi observado que o soft sensor foi capaz de
prever com antecedéncia de sete minutos o aumento da gramatura, e essa capacidade tem
relacdo direta com as variaveis de entrada utilizadas.

Ao considerar variaveis chaves, a rede neural ¢ capaz de capturar as interagdes €
correlacdes entre elas e a gramatura do papel; dessa forma, quando ocorre uma variagao

em uma ou mais dessas variaveis, o modelo consegue antecipar o efeito dessa mudanga.
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Essa capacidade de prever antes do acontecimento se deve ao aprendizado das
relacdes complexas entre as varidveis ao longo do treinamento da rede. Assim, o modelo
se torna uma ferramenta valiosa para identificar potenciais problemas e tomar medidas

proativas para evitar desvios indesejados no processo de producao.

5 CONCLUSOES

O comportamento do modelo desenvolvido para baixas e altas gramaturas
apresentou caracteristicas distintas, revelando nuances importantes na sua capacidade de
previsdo em diferentes faixas de valores.

Esses resultados indicam que o desempenho ¢ influenciado pelo intervalo de
gramaturas considerado. O modelo tem uma tendéncia natural de ter um melhor
desempenho em faixas de baixas gramaturas, onde a precisdo nas previsdes se manteve
consistente, com erros médios e quadraticos médios reduzidos. No entanto, a medida que
a gramatura aumenta, a complexidade do processo industrial e a variabilidade associada
a essas condi¢gdes podem impactar a precisao das estimativas.

Uma recomendacao importante para melhorar as aproximacoes do soft sensor em
relagdo as altas gramaturas do papel ¢ a utilizacdo de uma base de dados maior e mais
extensiva na etapa de treinamento. A quantidade e diversidade dos dados de treinamento
sdo fatores cruciais para o desempenho e generalizagao da rede neural LSTM.

Ao incorporar uma base de dados mais abrangente, que inclua uma ampla faixa
de gramaturas, ¢ possivel fornecer ao modelo informagdes mais completas e
representativas do processo produtivo. Isso permite que o soft sensor aprenda com uma
variedade maior de padrdes e relagdes presentes nos dados, resultando em estimativas
mais precisas para as altas gramaturas. Embora a produgado de altas gramaturas possa ser
menos frequente, a coleta de dados durante um periodo mais longo pode compensar essa
limitagdo, garantindo um nimero adequado de exemplos para treinamento do modelo.

Em suma, os resultados obtidos neste estudo forneceram uma base solida para as
conclusdes em relagdo aos objetivos estabelecidos. Eles demonstraram a relevancia das
técnicas de soft sensors baseados em redes neurais LSTM na modelagem e previsao de
variaveis em processos industriais, ressaltaram a importancia do pré-processamento
cuidadoso dos dados e validaram a acuracia do modelo desenvolvido. Essas conclusdes
reforgam o potencial de aplicacdo dessas técnicas na industria de fabricacdao de papel,

oferecendo beneficios como o controle otimizado do processo produtivo, a melhoria da
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qualidade do produto final e a otimizacdo dos recursos utilizados. No entanto, ¢
importante destacar a necessidade de aprimoramento continuo do modelo, coleta de mais
dados e adaptacdo a condi¢des de producdo varidveis para maximizar seu desempenho e

aplicabilidade em cenarios industriais.
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ANEXO A - MODELO MATEMATICO DA RNN LSTM EXTRAIDO DE LIU &
GONG, 2019

Rede Neural Recorrente (RNN), proposta por Hochreiter, ¢ uma das principais
redes neurais no campo do aprendizado profundo, que atua como uma ponte para conectar
a informag¢do do passado ao presente. Ela ¢ baseada no algoritmo de retropropagacao e
leva em consideragado o fator temporal, sendo assim, a RNN ¢ uma forma de algoritmo de
retropropagacdo no tempo (BPTT). Além disso, ela ¢ capaz de lidar com dados

sequenciais, incluindo dados temporais e espaciais, devido as suas propriedades.

Fig. 1. Modelo padrao de uma RNN

entrada

camadade camada camadade
entrada oculta saida

Fonte: Adaptado de LIU & GONG, 2019

Observe a Fig. 1 da RNN padrao, onde a informagao ¢ propagada de forma direta
dos inputs para os outputs. Podemos descrever esse fluxo de informagao por meio de uma
série de equagdes. x denota o valor do vetor de entrada, x} denota o valor do i-ésimo input
do vetor x no instante de tempo ¢, € w;; denota o peso da unidade i para a unidade j. Para
a unidade da camada oculta h, denotamos a entrada da unidade da camada oculta h no

instante de tempo t:

1 H
t _ t t—1
i=1

h'=1

A saida da unidade da camada oculta h no instante de tempo t € representada como

b}, e a funcdo de ativagdo ¢ 6, entdo:

br, = 6(an) )
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A entrada da camada de saida pode ser calculada ao mesmo tempo:

H
ai = Z Wribp, 3)
h=1

Assim como o algoritmo de retropropagagdao padrao, BPTT também ¢ uma
aplicacdo repetida da regra da cadeia. Para os gradientes das func¢des de perda em RNN,
a influéncia da funcdo de perda no oculto ndo ocorre apenas através da saida da camada

oculta, mas também por meio do seu préximo passo de tempo:

K t+1
8p = 0'(an) <Z Sk Whi + Z Whh’)' 4)
=1

h'=1

onde

L def

)= 5 5)

Entao podemos obter a derivada do peso de toda a rede, respectivamente:

T

= ) &b (6)
1

t=

oL - 0L daf
an'j_

— da; ow;

Long Short-Term Memory, como uma variante da RNN, proposta por Hochreiter
e mostrada na Figura 2, consiste em um bloco que possui trés portdes (portdo de entrada,
de esquecimento e de saida), cujas probabilidades de ativagdo variam de 0 (o portdo esta
fechado) a 1 (o portdo estd aberto), e algumas células que podem lembrar informacodes e
transmiti-las para o proximo passo, enquanto a unidade de camada oculta na RNN ¢
substituida por trés portdes. Os valores de saida do portdo de entrada e do portdo de
esquecimento sdo determinados pelos estados anteriores das células e pelos valores de
entrada.

Os subscritos 1, ¢ ¢ w denotam os portdes de entrada, esquecimento e saida do
bloco, respectivamente, e ¢ denota uma das células de memoria C. O peso de visao direta
(peephole) da célula c para os portdes de entrada, esquecimento e saida ¢ denotado como
Wep, Weg € Wey,, TESPECtivamente. st denota o estado da célula ¢ no tempo t. f, g e h sdo

as fungdes de ativagcdo dos portdes, entrada da célula e saida, respectivamente. Vamos
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denotar I como o numero de entradas, K como o niumero de saidas e H como o nimero

de células na camada oculta.

Fig. 2. Bloco de memoria com uma célula da rede neural LSTM

|/

Portdo de
\ saida

Forget gate

Célula

Portdo de
entrada

Js

Bloco

Fonte: Adaptado de LTU & GONG, 2019

Ao observar o framework apresentado na Fig. 2, podemos obter as equagdes:

portdo de entrada

I H C
t — t t—1 t—1
a, = Z Wi X + Z Whlbh + Z WeiSe (7)
i=1 h=1 c=1

bi = f(ap), (8)

portao de esquecimento

I H c
aj = Z WipX{ + Z Whebf ™t + Z WepsETh, 9)
i=1 h=1 c=1

by = f(aj). (10
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célula

1 H
at = Z WicX{ + Z Whebr (11)
h=1

s¢ = bgs¢™t +big(ap), (12)

portdo de saida

1 H c
t _— t t—1 t—-1
ay = z WiwX; + Z Wha)bh + Z WewSe (13)

b;, = f(al,), (14)
saida da célula

be = bg,h(s) (15)

Comparada com outras RNN, LSTM ¢ mais facil de alterar dinamicamente o peso
do modelo autorrecursivo adicionando as gates, e lidar com dados de diferentes escalas

com melhor desempenho.



