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RESUMO

Em um mundo que se encontra vivendo sua quarta revolucdo industrial, ou industria 4.0, o uso
dos processos de digitalizagdo se tornou fundamental para a sobrevivéncia de qualquer
empresa, independentemente de seu setor de atuagdo, tendo em vista que essas operagoes
permitem nao apenas um maior conhecimento da empresa, para com 0s seus proprios
procedimentos e variaveis, mas fornecem uma vantagem comercial em relagdo as suas
concorrentes. Diante deste novo tipo de desafio, empresas vem buscando maneiras de realizar
acompanhamentos e previsoes de suas principais variaveis de processos, dentre diversas outras
abordagens. Portanto, o trabalho em questdo possui uma abordagem pratica acerca de uma
aplicacdo vidvel, para a previsdo do valor consumido de gas nitrogénio (N2), levando-se em
consideracdo todos os processos requisitantes deste tipo de material, em uma empresa
produtora de margarina, situada no estado do Ceara. Para a realizac¢ao de tal atividade, foram
utilizadas ferramentas denominadas redes neurais, bem como a analise e tratamento de dados
reais de operagdo da empresa, que foram coletados digitalmente através do auxilio de hardwares
especificos para tal, que forneceram valores no tempo, referentes as condi¢des de utiliza¢ao do
N2. Pode-se constatar que os modelos aplicados atuaram de forma satisfatoria com o proposto,
obtendo valores futuros dos aspectos comportamentais para as condi¢des de utilizagao do
produto em estudos, permitindo a empresa detentora dos dados, um maior controle na aplicagao

deste produto.

Palavras-chave: Industria 4.0; Redes Neurais; Gas Nitrogénio; Estatistica.



ABSTRACT

In a world that is living in its fourth industrial revolution, or industry 4.0, the use of digitization
processes have become fundamental to the survival of any company, regardless of its sector of
operation, in view of the fact that these operations allow not only a greater knowledge of the
company, with its own procedures and variables, but provide a commercial advantage over its
competitors. Faced with this new type of challenge, companies have been looking for ways to
follow up and forecast their main process variables, among several other approaches.
Therefore, the work in question has a practical approach about a viable application for the
prediction of the consumed value of nitrogen gas (N2), taking into account all the requisite
processes of this type of material, in a margarine producing company, located in the state of
Ceara. To carry out this activity, tools called neural networks were used, as well as the analysis
and processing of real data of the company’s operation, which were collected digitally through
the aid of specific hardware, which provided values in time, conditions of use of N2. It can be
seen that the models applied acted satisfactorily with the proposed, obtaining future values of
behavioral aspects for the conditions of use of the product in studies, allowing the company

holding the data, a greater control in the application of this product.

Keywords: Industry 4.0; Neural Networks; Nitrogen gas; Statistics.
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1 INTRODUCAO

A busca por exceléncia por partes das empresas se dd com o aumento da
competitividade no atual cenario de industria 4.0, com a premissa sempre de fazer a produgao
crescer, os custos decrescerem e a qualidade requerida se manter a um grau que visa atender os
parametros de qualidade do mercado em que a mesma estd inserida, bem como a constante

automatizacao dos processos industrias.

Em um cenério como esse, manter a competitividade a um estagio crescente se torna
um desafio. A industria de margarinas abordada no trabalho, encontra-se nesse patamar, por
1Ss0, 0 setor busca constantemente otimizar seus processos ao maximo, seja inovando seus
produtos, seja tentando diminuir seus custos de produ¢do e buscando aumentar a eficiéncia dos
processos. Dentre as estratégias usadas, o setor de automagao e analise de dados acabam sendo

o foco destas mudancas.

A pesquisa foi desenvolvida por meio de uma visita técnica em uma empresa do
segmento alimenticio, produtora de margarinas, gorduras vegetais e especiarias, do estado do
Ceara. Foi notado que o uso de tecnologias que ja estavam sendo utilizadas para o
monitoramento dos processos produtivos da empresa, poderia vir a serem utilizados para a
obtencdo de analises mais sofisticadas, focadas na previsdo de valores e na identificagdo de
padrdes especificos dos processos, 0 que permitiriam a companhia possuir um maior controle
de toda a sua camada produtiva. Tudo isso com o auxilio de linguagens computacionais,
embasadas nas teorias que cercam o assunto de redes neurais. As redes neurais foram escolhidas
para a realizagdo deste trabalho por conta de sua versatilidade e capacidade de aprendizado para

diferentes tipos de problemas.

Durante a avaliagdo da empresa, elencou-se possiveis setores da companhia que
representassem impacto consideravel no desempenho de sua linha produtiva. Dentre os pontos
levados em consideracao, foi escolhido o manuseio de Gas Nitrogénio da companhia, pois o
mesmo ja possuia o aparato tecnoldgico necessario para a realiza¢ao do estudo, diferentemente
de outros setores, além de estar presente em grande parte dos procedimentos de fabricagdo de

margarina.

Conhecer os valores futuros de desempenho do N2 pode contribuir com a companhia a
obter um maior controle de sua linha produtiva, devido ao fato de que a mesma podera

antecipar, com uma certa precisdo, o comportamento e os gastos atrelados a utilizagao de gas.
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Além de que, os dados fornecidos poderao serem aplicados em ferramentas de controle e
automacao de processos, proporcionando a empresa uma redugdo consideravel dos erros

associados a mao de obra humana e alteragdes nas qualidades do produto final.

Um desafio enfrentado pela empresa, que instigou ainda mais a realizagdo do projeto,
foi a necessidade de que os valores de temperatura e pressdo do gas, em contato com o 6leo a
ser transformado em margarina, devem se manter com o minimo de variagao possivel, pois isto
poderia provocar uma troca de energia entre os meios, ocasionando em mudancas nas

propriedades do 6leo, o que poderia invalidar sua utilizagdo, gerando gastos desnecessarios.
1.1 Objetivo geral

O presente trabalho tem como objetivo realizar uma previsdo das principais variaveis,
referentes ao consumo de gas nitrogénio no setor de Refinaria, em uma empresa produtora de

margarinas, utilizando-se modelos de redes neurais artificiais.
1.2 Objetivo geral

Neste trabalho, pretende-se de avaliar se os modelos se adequaram corretamente aos
dados coletados por meio dos equipamentos de medicdo da empresa, tal como utilizar estes

modelos para estimar quais serdo os valores das variaveis, para um determinado tempo futuro.

Espera-se que os modelos obtidos possam vir a serem utilizados, pela produtora de
margarinas, como dados relevantes para as tomadas de decisdes administrativas da companbhia,
pois os modelos poderdo estimar o possivel consumo de gas para um periodo posterior, o que

os dard uma previsibilidade melhor dos gastos futuros.

Além da utilizagdao citada anteriormente, espera-se que o modelo possa vir a ser
adequado para ser aplicado em métodos de controle e automacao na empresa, ajudando a

controlar a faixa de operacao de temperatura e pressao do gas.

Para que os modelos de redes neurais possam ser classificados como aceitaveis para
quaisquer aplicagdes, os mesmos deverdo possuir um erro consideravelmente baixo em
comparagdo aos dados reais, para tanto, modelos cujo os valores de R-quadrado sejam maiores
que 60% e com erros quadraticos médios proximos de 0, serdo considerados como valores

aceitaveis para o presente trabalho.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Nesta secao, estdo descritos os principais pontos, referentes a utilizagao de redes neurais

e estudos voltados para a aplicagdo dos conceitos da quarta revolucao industrial.
2.1 A quarta revolucao industrial

Inteligéncia artificial, robética, nuvem e internet das coisas. Termos que ha alguns anos
nao eram nada conhecidos, hoje ja fazem parte do cotidiano de todos nds. Sao tecnologias que
fazem parte de um conceito bem familiar no setor industrial, a Industria 4.0. Batizada também
de “4* Revolugdo Industrial”, esse fendmeno estd mudando, em grande escala, a automacdo e
troca de dados, bem como as etapas de producdo e os modelos de negdcios, por meio do uso
de maquinas e computadores.

A expressao Industria 4.0 ou Quarta Revolugao Industrial surgiu na Alemanha, de um
projeto estratégico de alta tecnologia do governo. A Primeira Revolucdo Industrial ocorreu
entre 1760 e 1840 e teve como foco a mecanizacdo da produgdo através da energia do vapor.
A Segunda Revolugdo Industrial (1870 a 1945) se baseou na energia elétrica para promover a
automacgao da producdo em massa. A Terceira Revolugao Industrial (1950 a 1970) digitalizou
a producgao através de aparelhos, dispositivos eletronicos e da tecnologia da informagdo. A
Quarta Revolu¢do Industrial busca a informatizagdo da manufatura, e foi mencionada pela
primeira vez na Hannover Messe em outubro de 2012. Na Figura 1, temos uma representagao
das revolucoes industriais.

Figura 1 — Revolugdes Industriais.
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Fonte: Adaptado de Wert Ambiental (2022)
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A Industria 4.0 tem impacto significativo na produtividade, pois aumenta a eficiéncia
do uso de recursos e no desenvolvimento de produtos em larga escala, além de propiciar a

paises como o Brasil, uma integracao em cadeias globais de valor.

O conceito de Industria 4.0 ¢ representado pela automacao industrial e a integragao de
diferentes tecnologias como inteligéncia artificial, robdtica, internet das coisas e computagao
em nuvem com o objetivo de promover a digitalizacao das atividades industriais melhorando
os processos € aumentando a produtividade. Os beneficios alcangados com a implantacao da
industria 4.0 s3o muitos. O uso das tecnologias digitais na industria permitiu aumentar em 22%,
em média, a capacidade produtiva de micro, pequenas e médias empresas dos segmentos de

alimentos e bebidas, metalmecanica, moveleiro, vestuario e calgados (SENAI, 2019).

Industrias inteligentes ndo sdo apenas aquelas que possuem um alto grau de
automagdo, mas sim aquelas onde o0s equipamentos e produtos precisam
comunicar-se entre si e desenvolver atividades de forma autonomas, tomando
decisdes sem intervencdo de operadores. Parece até uma historia retirada de filmes
e livros de ficgdo cientifica, mas em algumas industrias automobilistica isto ja estd
acontecendo. Sao lugares que todo o processo estd sendo executado sem
interferéncia humana, onde o operador apenas supervisiona o processo através da

tela de computadores (COSTA; STEFANO, 2014).

Muitos ainda acreditam que falar de industria 4.0 ¢ falar de ferramentas complexas,
extremamente caras, € que somente grandes empresas com atuagdo internacional tém acesso ao
novo modo de producdo. Por meio do programa-piloto Indistria Mais Avangada, do Servigo
Nacional de Aprendizagem Industrial (SENAI), executado entre maio de 2018 e outubro de
2019 em 43 empresas de 24 estados, constatou-se o impacto na produgdo do mercado com o
uso de ferramentas de baixo custo, como: sensoriamento, computacdo em nuvem e Internet das
Coisas. A conclusdo do programa mostra que o ganho de produtividade estd mais relacionado
com o quanto se aprende com o processo produtivo, e como esse aprendizado se transforma em
acOes concretas. As microempresas foram as que mais se beneficiaram do uso inicial de

tecnologias digitais. (PORTAL DA INDUSTRIA, 2022).
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2.2 Os pilares da industria 4.0

A induastria 4.0 possui nove pilares que serdo o seu apoio, estes sdo na
realidade tecnologias que ja estdo em uso e a sua introducdo no sistema produtivo
fard com que se alcance o padrdo 4.0 (ESTEVEZ, 2016). Estes pilares sdo respectivamente,
Robds Autonomos, Internet da Coisas (IoT), Simula¢des Computacionais, Cyber seguranga,
Integragdo de Sistemas, Computagdo em Nuvem, Manufatura Aditiva, Big Data e Realidade

Aumentada.

Os pilares citados podem ser visualizados na Figura 2 a seguir, sendo que os pilares

fundamentais para a realizacdo deste trabalho serdo detalhados mais a diante.

Figura 2 — Pilares da Industria 4.0.
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Fonte: Doutor IoT (2022)

2.2.1 Computagcdo em Nuvem

Computagdo em Nuvem, ou Cloud Computing, ¢ a distribuicdo de servigos de
computacdo (servidores, armazenamento, bancos de dados, redes, software, andlises,
inteligéncia) pela Internet, com utilizagdo de memoria, capacidade de armazenamento e calculo
de computadores e servidores hospedados em Datacenter, proporcionando recursos flexiveis e

economia na escala.
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Com a computagdo em nuvem precisa-se apenas de um browser no dispositivo
(Computador, Tablet ou smartphone) e desta forma pode-se ter acesso a seus arquivos ou
aplicativos de qualquer lugar (MICROSOFT, 2016). Desta forma evitam-se investimentos
altos em equipamentos e equipe de suporte, permitindo a empresas focarem seus investimentos

nas suas atividades principais.

O termo nuvens ¢ utilizado porque os detalhes técnicos e a infraestrutura por
tras dos servigos de TI sdo invisiveis para o usudrio final, conforme pode ser visto na
Figura 3. Os responsdveis por controlar e manter toda essa infraestrutura sdo os

provedores. (MICROSOFT, 2016).

Figura 3 — Computag¢do em Nuvem.
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As industrias do futuro estdo aderindo as ferramentas de computacdo em
nuvem para melhorar o gerenciamento dos seus processos através de um ambiente
colaborativo, incentivando o compartilhamento de informagdes e reutilizagdo de
coédigo fonte. Nestes ambientes permite-se a criagdo, simulacdo e teste de novos

produtos (GE, 2016).
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Nao somente grandes industrias estdo aproveitando os beneficios da
computacdo em nuvens, as pequenas estdo descobrindo suas vantagens e com isto
estdio melhorando seus resultados e se mantendo competitivas no mercado. No que
se refere a inovacao elas estdo conseguindo desenvolver produtos com o uso de
plataformas de desenvolvimento antes sO acessivel a grandes industrias devido ao

seu alto custo de licenga (OLIVEIRA, 2015).
2.2.2 Big Data

Para deixar claro, Big Data ¢ nada mais que o nome atribuido a todo grande volume de
dados que necessita de tipos especificos de ferramentas e de tecnologias para ser coletado,
tratado e analisado de forma adequada para que possa proporcionar a companhia, realizar

decisOes assertivas.

Uma das principais caracterizagdes da Industria 4.0 € permitir a customizagao em massa
¢ a massificagdo da personalizacao na linha de producao. Para que isso seja possivel, um novo
modelo de tomada de decisdes entra em cena, baseado na conexdo completa e total do processo
produtivo através da distribui¢do continua dos dados fornecidos pelos equipamentos via
internet, tudo gragas a um conceito que ainda sera abordado neste trabalho, a internet das coisas
(IoT), permitindo a aquisi¢ao de dados de uma forma nunca antes visto, com dados em alto

volume, alta velocidade e grade variedade.

A evolugao nas tomadas de decisdes na inddstria mostra que no inicio, os primeiros
controles apenas apoiavam a tomada de decisdes do operador, uma vez que ele ¢ quem tinha o

conhecimento do processo e atuava diretamente, logo todo o conhecimento era dele.

Com a evolugdo das redes, podemos agora gravar estes dados, analisé-los, e tomar
decisdes baseado em informagdes e andlise local do processo. Ainda ¢ necessario o
conhecimento do operador e sua experiéncia no processo, todavia, as industrias estdo vivendo
uma grande questao que ¢ a grande capacidade de aquisi¢ao e armazenamento de dados. Isso ¢

algo que ja existe, mas ndo sabem o que fazer com todas estas informacdes.

Agora, com a Industria 4.0, o Big Data d4 um novo formato a estas informagdes através
das redes convergentes. O sistema aprende conforme o processo ocorre, ndo ha o meio da
informagao e o resultado ¢ a tomada de decisdes em tempo real, com dados relacionados fora

no processo local, enxergando toda a cadeia de produgdo e do negocio.
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Com essa tecnologia uma fabrica pode, por exemplo, coletar dados de todas as
maquinas, robds, operadores, transa¢des comerciais com varejo, vendas e transforma-las em

informagdes valiosas, como ilustra a Figura 4.

Figura 4 — Conceito do Big Data.

BIG DATA ANALYTICS DECISIONS

Fonte: ATRA Informatica (2021)
2.2.3 Internet das coisas (Internet of Things — IoT)

A ideia por tras da internet das coisas ¢ fazer a conexdo de objetos a rede
mundial de computadores, estabelecendo a unido das redes dos humanos com as
diversas redes de objetos (EVANS, 2011). A variedade de objetos conectados ¢
grande, conforme mostra a Figura 3, e as aplicacdes podem ser as mais diversas
possiveis. Por exemplo, ¢ possivel conectar um smartphone a geladeira informando
o usuario que estd faltando algum item (NETSCAN, 2014). Assim como também ¢
possivel indicar ao gerente de manutencdo que chegou a hora de realizar uma troca
de uma correia que alcancou o seu tempo de operacdo ou que atingiu um desgaste

excessivo (NETSERVICE, 2016).

A internet das coisas forcara a uma mudanca no consumo € nos meios de
producdo, criando tendéncias e estimulando a criagdo de novos negdcios para suprir
a demanda por objetos inteligentes concebidos para auxiliar nas tarefas do dia a dia

(FIRJAN, 2016).
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Segundo Kang (2016), esse sistema de incorporagdo ¢ conectado por meio de
mecanismos de internet sem fio, sendo descrito em quatro camadas de arquitetura, sendo elas

a deteccdo, a rede, o servigo e a interface de conexao.

Para Liu e Xun (2017), a internet das coisas representa mais que um mecanismo de
interligacdo entre o meio natural e o virtual, sendo destacada pelos autores a agilidade por
meio de controle remoto em meio aos produtos, o que pode proporcionar maior otimizagao

nos processos produtivos de uma organizacao

Para Bagheri (2015), internet das coisas ¢ responsavel pela coleta de informacgdes no
espaco fisico, conectando diversos produtos entre si, diferentemente do Cyber Physical
Systems que faz uso de nuvens e mecanismos e sensores para ajustar algo fisico a um

determinado estado projetado.
2.2.4 Digitalizacdo

A digitalizacdo de processos produtivos na industria ¢ uma realidade que vem ao
encontro com algo que estd acontecendo em todas as areas do mercado: a transformagao digital.
Esta consiste em um procedimento em que as empresas investem em novas tecnologias para
melhorar os fluxos de trabalho. E, claro, esta ligada a Industria 4.0, além de impulsionar uma

mudanga estrutural nas organizagdes.

A digitalizag@o consiste em realizar as tarefas da sua industria por meio de ferramentas
digitais. Ela ¢ um dos fatores que ddo motricidade a 4* Revolucao Industrial, um movimento
que tem como caracteristica o uso de tecnologias como Big Data, Inteligéncia Artificial,
Internet das Coisas (IoT) e computagao em nuvem. Dessa forma, permite que toda a cadeia
industrial seja conectada e se comunique digitalmente, desde a matéria-prima ao cliente final.
Assim, a digitalizagdo de processos produtivos possibilita maior agilidade, produtividade e
customizacao de produtos com o menor custo. Também, impulsiona o ganho de eficiéncia e a

continuidade de negocios na manufatura avangada, além de ter operacdes integradas.
23 Inteligéncia Artificial, machine learning e deep learning
2.3.1 Inteligéncia Artificial

Inteligéncia artificial (IA) se refere amplamente a qualquer comportamento semelhante

ao do humano apresentado por uma maquina ou sistema. Na forma mais bdasica da IA, os
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computadores sdo programados para “imitar” o comportamento humano usando dados
extensivos de exemplos anteriores de comportamento similar. Eles podem variar desde
reconhecer diferencas entre um gato e um passaro até realizar atividades complexas em uma

fabrica.

Embora suas primeiras formas permitissem que computadores jogassem xadrez com
humanos, por exemplo, a [A agora faz parte das nossas vidas didrias. Temos solucdes de 1A
para controle de qualidade, andlise de video, conversdo de fala em texto (processamento de
linguagem natural) e condugdo autonoma, além de solu¢des na area de satide, manufatura,

servicos financeiros ¢ entretenimento.

E um conceito amplo e que recebe tantas defini¢des quanto significados diferentes a
palavra inteligéncia. E possivel considerar algumas caracteristicas basicas desses sistemas,
como a capacidade de raciocinio (aplicar regras logicas a um conjunto de dados disponiveis
para chegar a uma conclusao), aprendizagem (aprender com os erros € acertos para que no
futuro possa agir de maneira mais eficaz), reconhecimento de padrdes (tanto padrdes visuais e
sensoriais, como também padrdes de comportamento) e inferéncia (capacidade de conseguir

aplicar o raciocinio nas situagdes do nosso cotidiano).

Apenas recentemente, com o surgimento do computador moderno, ¢ que a inteligéncia
artificial ganhou meios e massa critica para se estabelecer como ciéncia integral, com
problematicas e metodologias proprias. Desde entdo, seu desenvolvimento tem extrapolado os
classicos programas de xadrez ou de conversdo e envolvido areas como visdo computacional,
analise e sintese da voz, logica difusa, redes neurais artificiais e muitas outras. Inicialmente os
modelos de TA visavam reproduzir o pensamento humano. Posteriormente, no entanto, tais
modelos abragaram a ideia de reproduzir faculdades humanas como criatividade,
autoaperfeicoamento e uso da linguagem. Porém, o conceito de inteligéncia artificial ainda ¢é
bastante dificil de se definir. Por essa razdo, Inteligéncia Artificial foi (e continua sendo) uma

noc¢ao que dispde de multiplas interpretagdes, nao raro conflitantes ou circulares.
2.3.2 Machine Learning

Algumas tecnologias passam a fazer parte do nosso dia a dia de um jeito tao silencioso
que a gente dificilmente percebe. Um exemplo ¢ o machine learning, que pode ser traduzido
como aprendizado de maquina ou aprendizagem de maquina, esse ¢ um conceito associado a

inteligéncia artificial, razdo pela qual ¢ cada vez mais destacado pela midia.
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Atualmente, muito se discute sobre o aprendizado de maquina, Deep Learning e
Inteligéncia Artificial, acredita-se que esses trés termos sdo sindbnimos, mas na verdade nao ¢
bem assim. Inteligéncia Artificial € um conceito amplo que inclui o aprendizado de maquina
ou Machine Learning como um dos seus recursos, € o Deep Learning ¢ uma subcategoria do

Machine Learning, como mostra a Figura 5.

Figura 5 — Relagao entre IA, Machine learning e Deep learning.
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Fonte: Venturus (2019)

Machine learning ¢ um ramo da inteligéncia artificial (IA) e da ciéncia da computagao
que se concentra no uso de dados e algoritmos para imitar a maneira como os humanos
aprendem, melhorando gradualmente sua precisdo. Machine learning ¢ um componente
importante do crescente campo da ciéncia de dados. Por meio do uso de métodos estatisticos,
os algoritmos sdo treinados para fazer classificagdes ou previsdes, revelando os principais
insights em projetos de mineragdao de dados. Esses insights subsequentemente conduzem a
tomada de decisdes em aplicativos e negdcios, impactando de forma ideal as principais métricas
de crescimento. Conforme o big data continua a se expandir e crescer, a demanda do mercado
por cientistas de dados aumentara, exigindo que eles auxiliem na identificacao das questoes de

negdcios mais relevantes e, posteriormente, os dados para respondé-las.

UC Berkeley quebra o sistema de aprendizado de um algoritmo de machine learning em

trés partes principais:
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1. Um processo de decisdo: Em geral, algoritmos de machine learning sdo usados para fazer
uma predicdo ou classificagdio. Com base em alguns dados de entrada, que podem ser
rotulados ou nao rotulados, seu algoritmo produzira uma estimativa sobre um padrao nos
dados.

2. Uma funcio de erro: Uma funcao de erro serve para avaliar a predi¢do do modelo. Se
houver exemplos conhecidos, uma fun¢do de erro poderd fazer uma comparacdo para
avaliar a precisdao do modelo.

3. Um processo de otimizacdo de modelo: Se o modelo pode se ajustar melhor aos pontos
de dados no conjunto de treinamento, entdo os pesos sdo ajustados para reduzir a
discrepancia entre o exemplo conhecido e a estimativa do modelo. O algoritmo repetira este
processo de avaliagdo e otimizagdo, atualizando os pesos de maneira autdbnoma até que um

limite de precisao seja atingido.

Para melhor compreensao de onde ¢ possivel aplicar Machine Learning, sera utilizado como
exemplo um filtro de spam. Tradicionalmente, pode-se escrever um filtro de spam criando regras
para identificar padrdes que sdo comuns em e-mails de spam, como palavras especificas presentes
no corpo, assunto e at€ mesmo no campo de remetente. Apos a criagao do filtro, geralmente realiza-
se alguns testes para verificar se o funcionamento esta ocorrendo conforme o esperado e caso ndo

esteja, os erros devem ser analisados e as regras reescritas, como mostrado na Figura 6.

Veja que o pardgrafo acima mostra um ciclo de um trabalho manual para que o filtro de
spam possa entrar em producdo. Porém, mesmo com o filtro funcionando corretamente e em
producgdo, com o passar do tempo, podem surgir novos “padrdes” de spam e com isso o ciclo deve

se repetir, desde a identificacdo dos padrdes até a execucao dos testes.

Figura 6 — Ciclo de implementa¢do manual do filtro de spam.

Identificar padroes .| Desenvolver fitro de , )
dos spams 4 spam Filtro em produgao
Tratar erros

Fonte: 4linux (2019)
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Com este cenario, temos um trabalho manual que pode ser automatizado e ter até uma

eficiéncia melhor se utilizarmos o Machine Learning, como na Figura 7.

Figura 7 — Utilizando um algoritmo de Machine Learning para classificar os e-mails.
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Tendo em vista o que ¢ machine learning, temos que Deep Learning é o nome dado a

um conjunto de técnicas de redes neurais com multiplas camadas. Esse tipo de técnica € popular

devido a abstrair da necessidade de uma etapa prévia de extracao de caracteristicas. Contrario

a outros métodos de Machine Learning, o algoritmo extrai caracteristicas automaticamente,

como mostra a Figura 8.
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Figura 8 — Diferenca de Machinne Learning e Deep Learnig.
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Como o conceito de deep learning estd diretamente relacionado a redes neurais, o

mesmo serd melhor descrito nos topicos subsequentes.
2.4  Redes Neurais

O sistema nervoso ¢ formado por um conjunto extremamente complexo de células, os
neurdnios. Eles t€m um papel essencial na determinagdo do funcionamento e comportamento
do corpo humano e do raciocinio. Os neurdnios sdo formados pelos dendritos, que s@o um
conjunto de terminais de entrada, pelo corpo central, e pelos axdnios que sdo longos terminais

de saida.

Os neuronios se comunicam através de sinapses. Sinapse ¢ a regido onde dois neurénios
entram em contato e através da qual os impulsos nervosos sao transmitidos entre eles. Os
impulsos recebidos por um neurdénio A, em um determinado momento, sdo processados, €
atingindo um dado limiar de acdo, o neurdénio A dispara, produzindo uma substancia
neurotransmissora que flui do corpo celular para o axdnio, que pode estar conectado a um
dendrito de um outro neurdnio B. O neurotransmissor pode diminuir ou aumentar a polaridade

da membrana pos-sindptica, inibindo ou excitando a geracao dos pulsos no neurénio B. Este
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processo depende de varios fatores, como a geometria da sinapse € o tipo de neurotransmissor.

Como mostra a Figura 9.

Figura 9 — Constituicdo de uma célula neural.
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Fonte: USP (2022)

Uma rede neural artificial (RNA) é composta por varias unidades de processamento
(Nos), cujo funcionamento ¢ bastante simples. Essas unidades, geralmente sdo conectadas por
canais de comunicacao que estdo associados a determinado peso. As unidades fazem operagoes
apenas sobre seus dados locais, que sdo entradas recebidas pelas suas conexodes. O

comportamento inteligente de uma Rede Neural Artificial vem das intera¢des entre as unidades

de processamento da rede.

A maioria dos modelos de redes neurais possui alguma regra de treinamento, onde os pesos

de suas conexdes sdo ajustados de acordo com os padrdes apresentados. Em outras palavras, elas

aprendem através de exemplos.

Uma rede neural ¢ um método de inteligéncia artificial que ensina computadores a
processar dados de uma forma inspirada na estrutura neural de organismos inteligentes e que
adquirem conhecimento através da experiéncia. E um tipo de processo de machine learning,

chamado deep learning, que usa ndés ou neurdnios interconectados em uma estrutura em
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camadas, semelhante ao cérebro humano. A rede neural cria um sistema adaptativo que os

computadores usam para aprender com os erros e se aprimorar continuamente.

Com a premissa de que se uma maquina tivesse os componentes do cérebro ela
funcionaria como tal, o primeiro modelo de neurdnio artificial surgiu com McCulloch e Pitts
em 1943. O modelo de McCulloch se baseia em um neurdnio biolégico, cujo funcionamento
ocorre por meio da logica matematica: sinais de entrada multiplicados por pesos sinapticos
(representando os dendritos), em que o somatério (corpo celular) desse vetor de entradas
produz um valor de saida (axo6nio), dando funcionamento ao neuronio. Para este modelo “a
saida de um neuronio assume o valor 1, se o campo local induzido daquele neurénio é nio-

negativo, e 0 caso contrario” (HAYKIN, 2001, p.39).

Uma grande rede neural artificial pode ter centenas ou milhares de unidades de

processamento, ja o cérebro de um mamifero pode ter muitos bilhdes de neurdnios.

Segundo Wray et. al. (1994), a andlise de redes neurais tem trés vantagens primarias. A
primeira ¢ que o desenvolvimento da rede nao necessita do conhecimento das suas relagoes
fundamentais entre as variaveis de entrada e saida. A segunda ¢ que a sua habilidade associativa
a torna mais robusta e em condigdes de trabalhar com situa¢des de perdas ou incertezas dos
dados. Adicionalmente, o desempenho das redes neurais ndo ¢ prejudicado por problemas de
multicolinearidade, no qual as variaveis independentes possuem relagdes lineares exatas ou

aproximadamente exatas.

A operagao de uma unidade de processamento, proposta por McCullock e Pitts em 1943,

pode ser resumida da seguinte maneira:

¢ Sinais sdo apresentados a entrada.

e (Cada sinal ¢ multiplicado por um niimero, ou peso, que indica a sua influéncia
na saida da unidade.

e Um termo de limiar ou Bias, diminui ou aumenta o efeito das entradas.

o E feita a soma ponderada dos sinais que produz um nivel de atividade.

e Se este nivel de atividade exceder um certo limite (threshold ou iteragdes) a

unidade produz uma determinada resposta de saida.

As descrigdes anteriores podem ser visualizadas na Figura 10:
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Figura 10 — Esquema de unidade McCullock - Pitts.

Entradas

Fonte: Adaptado de Haykin (2001)

Suponha que tenhamos “m” sinais de entrada “X1, X2, ..., Xm”, pesos “W1, W2, ...,
Wm”, “Uk” ¢ a saida do combinador linear, “bk™ ¢ o polarizador ou bias, “ip (. )” € a fungao

de ativagdo ¢ “Yk” ¢é a saida do neuronio.
A Figura 11 apresenta a trés fungdes de ativacdo comumente utilizadas.

Figura 11 — Fungdes de Ativacao.
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Fonte: Adaptado de Haykin (2001)

Estas fun¢des de ativagdo sao escolhidas por sua facil derivagdo o que simplifica a aplicagdo

dos algoritmos de aprendizado como serd visto a seguir.

Haykin (2001) descreve matematicamente o neurdnio artificial da Figura 11 como:
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m
Uk = Z Wkj Xj
=1

Yk = p(vk)
vk = Uk + bk

Segundo Braga (2007) a capacidade de processamento de um neurdnio ¢ muito
limitada, no entanto quando neurdnios sdo agrupados a capacidade processamento de dados
aumenta. Existem diversos modelos de RNA, que variam de acordo com a forma que os
neurdnios sao organizados e o tipo de algoritmo de aprendizado utilizado. Arquiteturas neurais sao
tipicamente organizadas em camadas, com unidades que podem estar conectadas as unidades da

camada posterior. Na Figura 12, tem-se uma representacao deste tipo de arquitetura.

Figura 12 — Arquitetura de uma rede neural.

Fonte: Adaptado de Haykin (2001)
Usualmente as camadas sdo classificadas em trés grupos:

e Camada de Entrada: onde os padrdes sdo apresentados a rede.
e Camadas Intermediarias ou Escondidas ou Ocultas: onde ¢ feita a maior
parte do processamento, através das conexdes ponderadas; podem ser

consideradas como extratoras de caracteristicas.
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e (Camada de Saida: onde o resultado final ¢ concluido e apresentado.

A propriedade mais importante das redes neurais ¢ a habilidade de aprender de seu ambiente
e com isso melhorar seu desempenho. Isso ¢ feito através de um processo iterativo de ajustes
aplicado a seus pesos, o treinamento. O aprendizado ocorre quando a rede neural atinge uma

solucao generalizada para uma classe de problemas.

Denomina-se algoritmo de aprendizado a um conjunto de regras bem definidas para a
solucdo de um problema de aprendizado. Existem muitos tipos de algoritmos de aprendizado
especificos para determinados modelos de redes neurais, estes algoritmos diferem entre si

principalmente pelo modo como os pesos sdo modificados.

Outro fator importante ¢ a maneira pela qual uma rede neural se relaciona com o ambiente.

Nesse contexto existem os seguintes paradigmas de aprendizado:

o Aprendizado Supervisionado, quando ¢ utilizado um agente externo que indica a rede a
resposta desejada para o padrdo de entrada;

e Aprendizado Nao Supervisionado (auto-organizacdo), quando ndo existe um agente
externo indicando a resposta desejada para os padrdes de entrada;

e Reforco, quando um critico externo avalia a resposta fornecida pela rede.

Denomina-se ciclo uma apresentacao de todos os “N” pares (entrada e saida) do conjunto
de treinamento no processo de aprendizado. A corre¢do dos pesos num ciclo pode ser executada de

dois modos:

1) Modo Padrao: A correcio dos pesos acontece a cada apresentacao a rede de um
exemplo do conjunto de treinamento. Cada correg¢do de pesos baseia-se somente no
erro do exemplo apresentado naquela iteragdo. Assim, em cada ciclo ocorrem “N”

corregoes.

2) Modo Batch: Apenas uma corregdo ¢ feita por ciclo. Todos os exemplos do conjunto de
treinamento sdo apresentados a rede, seu erro médio € calculado e a partir deste erro fazem-

se as correcdes dos pesos.

Atualmente, entre as redes neurais mais amplamente utilizadas estdo as profundas,

as convolucionais, as recorrentes, os autoencoders e as generativas. Mas o universo de
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possibilidades ¢ amplo, e varias outras arquiteturas especializadas em tarefas especificas

vem sendo bem estabelecidas.

Os principais tipos de redes neurais disponiveis ao desenvolvedor em inteligéncia
artificial possuem caracteristicas especificas para cada situa¢ao, podemos comegar com um
quadro geral que serve de resumo ao topico, e depois explicitamos os tipos, suas principais

caracteristicas e aplicacdes.

2.5 Tipos de Redes Neurais

A seguir, consta um quadro geral, com todos os tipos de redes neurais desenvolvidos
até o momento, tendo em vista a grande variedade, serdo descritos apenas aqueles cujo suas
caracteristicas sdo dignas de pauta, pois levantaram pontos importantes para a construgdo e

entendimento deste trabalho.
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Figura 13 — Quadro geral dos tipos de redes neurais.
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2.5.1 Perceptron (P) e Feed Foward (FFN)

Sdo o tipo mais basico, onde a informacdo de entrada flui em sequéncia linear até a
saida, como na Figura 14. Em cada neurdnio ocorre uma operacdo matematica linear do tipo

Wx + b, onde x ¢ o valor do dado de entrada, e W e b sdo os parametros peso e bias do neurdnio.

Figura 14 — Diagrama do Perceptron e Feed Foward.

Fonte: Adaptado de laexpert (2020)

FFNs sdo capazes de modelar varios problemas onde os dados de entrada tém um
impacto atemporal nos dados de saida. Um exemplo € usar informacdes de um exame de sangue

para determinar a presenca de uma doenga.
2.5.2 Recurrent Neural Network (RNN)

“Os humanos nao comecgam a pensar do zero a cada segundo”, ao ler este texto, entende-
se cada palavra com base em sua compreensao das palavras anteriores. Vocé nao joga tudo fora

e comega a pensar de novo, pois seus pensamentos tém persisténcia.

As redes neurais artificiais tradicionais ndo podem fazer isso, o que traz algumas
limitagdes para esses tipos de modelos. Por exemplo, imagine que vocé queira classificar o tipo
de evento que esta acontecendo em todos os pontos de um filme. Nao esta claro como uma rede
neural tradicional poderia usar seu raciocinio sobre eventos anteriores no filme para informar
os posteriores. Redes Neurais Recorrentes, ou RNN’s, resolvem esse problema, pois sdo redes

com loops, permitindo que as informagdes persistam.

As redes recorrentes sdo um tipo de rede neural artificial projetada para reconhecer
padrdes em sequéncias de dados, como texto, genomas, caligrafia, palavra falada ou dados de
séries numéricas que emanam de sensores, bolsas de valores e agéncias governamentais. Esses
algoritmos consideram tempo e sequéncia, eles tém uma dimensao temporal, juntamente com

outros tipos, como LSTM e GRU.
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Como as redes recorrentes possuem um certo tipo de memoria, € a memoria também
faz parte da condi¢ao humana, faremos analogias com a memoria do cérebro, para uma melhor

compreensdo. Na Figura 15, ¢ mostrado a arquitetura destes tipos de RN.

Figura 15 — Diagrama da RNN.
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Fonte: Adaptado de laexpert (2020)

A decisdao de uma rede recorrente alcangada na etapa de tempo t-1 afeta a decisao que
alcancara um momento mais tarde na etapa de tempo t. Assim, as redes recorrentes tém duas
fontes de entrada, o presente e o passado recente, que se combinam para determinar como

respondem a novos dados, da mesma forma que fazemos na vida.

As redes recorrentes sdo diferenciadas das redes feed forward pelo loop de feedback
conectado as suas decisdes anteriores, ingerindo suas proprias saidas momento apés momento
como entrada. Costuma-se dizer que as redes recorrentes t€ém memoria. A adi¢cdo de memoria
as redes neurais tem uma finalidade: ha informagdes na propria sequéncia e as redes recorrentes
a utilizam para executar tarefas que as redes de feed forward ndo conseguem. A Figura 16,

ilustra este processo de recorréncia.
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Figura 16 — Representagao do processo de recorréncia nos nos das camadas ocultas.
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Fonte: Adaptado de laexpert (2020)

Essa informacdo sequencial ¢ preservada no estado oculto da rede recorrente, que
consegue passar por muitas etapas de tempo a medida que ela avanca em cascata para afetar o
processamento de cada novo exemplo. Essas correlagdes entre eventos sdo separadas por
muitos momentos, € essas correlagdes sdo chamadas de “dependéncias de longo prazo”,
porque um evento no tempo depende e ¢ uma fungdo de um ou mais eventos que vieram antes.
Uma maneira objetiva de pensar sobre as RNNs ¢ a seguinte: elas sdo uma forma de

compartilhar pesos ao longo do tempo.
Descreveremos o processo de levar a memoria adiante matematicamente da seguinte forma:

Equacdo 01 — Estado oculto dos nés, no tempo.
ht, =¢ (WXt -+ Uht_l) )

O estado oculto na etapa de tempo “¢” ¢ “ht”. E uma fungdo da entrada na mesma etapa de
tempo “xt”, modificada por uma matriz de peso “W” (como a que usamos para redes feedforward)

adicionada ao estado oculto do passo de tempo anterior “/z-1” multiplicado por seu proprio estado
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oculto — para a matriz de estado oculto “U”, também conhecida como matriz de transi¢ao e
semelhante a uma cadeia de Markov. As matrizes de peso sdo filtros que determinam quanta
importancia deve ser dada tanto a entrada atual quanto ao estado oculto do passado. O erro que eles
geram retornara por meio de retropropagacdo (backpropagation) e sera usado para ajustar seus

pesos até que o erro nao diminua mais.

A soma da entrada de peso e do estado oculto ¢ comprimida pela fun¢do ¢ — ou uma fungao
sigmoide logistica ou tanh, dependendo — que ¢ uma ferramenta padrao para condensar valores
muito grandes ou muito pequenos em um espago logistico, bem como tornar os gradientes viaveis

para retropropagacao.

Como esse loop de feedback ocorre a cada etapa da série, cada estado oculto contém tragos
ndo apenas do estado oculto anterior, mas também de todos aqueles que precederam “/t-1” pelo

tempo que a memoria pode persistir.

2.5.3 Auto-encoder (AE)

Os auto-encoders sdo projetados para representar a informacdo de entrada em um
espaco dimensional menor. Por isso, a camada escondida central dessa rede, que representa
esse espaco, deve ter menos neurdnios que a camada de entrada. A camada de saida ¢ uma
copia da informagdo de entrada, de forma que, durante o treinamento, os auto-encoders
aprendem a representar a informagdo original em menos espago, mas com informacao

suficiente para reconstruir os dados originais. Como esta apresentado na Figura 17.

Figura 17 — Diagrama da AE.
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Fonte: Adaptado de laexpert (2020)
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Os auto-encoders podem ser usados tanto para compactar dados para armazenamento
e/ou transmissdo, quanto para que representar os dados em forma reduzida para que, por

exemplo, outra rede neural especializada em uma tarefa especifica possa utiliza-los.
2.6  Séries Temporais

A andlise de séries temporais ¢ um importante instrumento no entendimento do mercado
e na formulagdo de planos de agdo e estratégias. O histérico de uma variavel pode ser utilizado
na identificacdo de periodos de crescimento/decrescimento, sazonalidade e ainda para “prever”

observacoes futuras.

Na verdade, os modelos estatisticos para séries temporais utilizam o passado historico
da variavel para projetar observacdes futuras. Dessa forma, se pode ter uma ideia, em média,

de como a variavel se comportara nos proximos periodos.

Os modelos estatisticos mais conhecidos e utilizados, como a Regressao Linear e os
Modelos Lineares Generalizados (GLM), sdo adequados na modelagem de varidaveis em que
as observagdes sdo independentes. Em uma série temporal, ndo ha como desconsiderar a

estrutura de dependéncia das observagoes.
Na Figura 18, pode-se perceber como uma série temporal ¢ descrita.

Figura 18 — Série Temporal.
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Um dos objetivos da série temporal ¢ compreender a estrutura da série, o que ¢ de grande
importancia pois podemos, por exemplo, tentar entender se existe alguma tendéncia de
crescimento de vendas de um determinado produto, entender como esse produto estd

comportando e poder tomar decisdes a partir de insights gerados com a analise dos dados.
2.6.1 Autocorrelacio

A autocorrelacdo ¢ definida como uma observacdo num determinado instante esta
relacionada as observagdes passadas. As observagdes podem estar auto correlacionadas em
diversas ordens. A autocorrelagdo de primeira ordem caracteriza séries onde uma observacao
estd correlacionada com a observagdo imediatamente anterior (fevereiro e janeiro, por
exemplo). A autocorrelagdo de segunda ordem caracteriza séries temporais onde uma
observagdo estd correlacionada com as observagdes a 2 unidades de tempo no passado

(fevereiro e dezembro, por exemplo).
2.6.2 Tendéncia

A tendéncia de uma série temporal ¢ definida como um padrio de
crescimento/decrescimento da variavel em um certo periodo de tempo. Existem testes
especificos para a identificacdo da tendéncia, como o Teste de Wald e o de Cox-Stuart.
Entretanto, uma técnica muito utilizada ¢ o ajuste de uma Regressdo Linear Simples para a

identificacdo da inclinagdo da reta de tendéncia.
2.6.3 Sazonalidade

A sazonalidade pode ser definida como padrdes de comportamento que se repetem em
especificas épocas do ano. Por exemplo, o nimero de passageiros que utilizam o transporte
aéreo geralmente ¢ maior em periodos de férias escolares do que nos demais meses do ano,

fato que pode ser verificado na Figura 18.
2.6.4 Estacionariedade

A estacionariedade ¢ um importante conceito na modelagem de séries temporais e €
caracterizada por uma varidvel que se comporta de forma aleatoria ao longo do tempo ao redor

de uma média constante.
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2.6.5 Regressdao Linear

Os modelos de regressao linear fazem parte de um conjunto de ferramentas comuns
entre economistas e estatisticos cujo foco ¢ a realizacdo de inferéncias, na maior parte das
vezes, causais. A inferéncia consiste em, a partir de evidéncias encontradas para uma amostra,
realizar generalizagdes de resultados para a populagdo. Ou, de modo mais simples, ha um
interesse em verificar a correlacdo entre duas ou mais variaveis e testar o quanto se pode confiar
nas estimativas encontradas. Este relacionamento ¢ representado por um modelo matematico,

isto ¢, por uma equagdo que associa a variavel dependente com as variaveis independentes.

A regressao linear pode ser dividida em dois tipos, a regressdo linear simples e a

multipla.

Na regressdo linear simples, a relagdo entre duas variaveis pode ser representada por uma
linha reta, criando uma relagdo direta de causa e efeito. Assim, serd possivel prever os valores de
uma variavel dependente com base nos resultados da varidvel independente. E estabelecida a

Equacao 02:

Equacgdo 02 — Equacgdo da regressao linear simples.

Y = fp+4 3 X+ E

Onde

e Y ¢a varidvel dependente (resposta);

e X ¢a varidvel independente (explicativa);

e Poéointercepto em Y. E o valor esperado de Y quando X = 0;

« Pi1 éainclinagdo (taxa de mudanga). E o aumento esperado em Y quando X aumenta uma
unidade;

e E ¢ um erro aleatdrio, onde se procuram incluir todas as influéncias no comportamento da
variavel Y que nao podem ser explicadas linearmente pelo comportamento da variavel X.

E ~ N (0, 62).
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Muitas vezes uma Unica variavel explicativa (preditora) ndo serd capaz de explicar tudo a respeito
da variavel resposta. Se em vez de uma, forem incorporadas vdrias varidveis independentes, passa-

se a ter uma analise de regressao linear multipla.
Nesse caso, a Equacdo estabelecida ¢

Equagdo 03 — Equacgdo da regressao linear multipla.

Y=00+061X1+...+ 8k Xk + E

Onde

e Y ¢ avaridvel dependente (resposta);

e XI, ..., Xk sdo as variaveis independentes (explicativas);

e Po, ..., Pk sdo os pardmetros desconhecidos do modelo (a estimar). o ¢ o valor esperado de
Y quando todas varidveis sdo iguais a zero. Determinado f3; (j diferente de 0) representa a
variagdo no Y quando Xj aumenta em uma unidade (mantendo constantes todos X; com
exce¢do do Xj). Se ;> 0, Y aumenta e se §j <0, Y diminui;

e E ¢ um erro aleatdrio, onde se procuram incluir todas as influéncias no comportamento da
variavel Y que ndo podem ser explicadas linearmente pelo comportamento das variaveis

X1, ...y Xk. E~N (0, 62).
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3 METODOLOGIA

Esse trabalho académico se trata de um estudo de caso, onde o principal foco serd a
realizagao da previsao das variaveis de processos, na area de refino de gas nitrogénio, em uma
empresa que utiliza este material para a producdo de gorduras e margarinas, levando-se em

consideragdo as variaveis de processo de que se tem dados coletados.

O estudo foi desenvolvido com base em uma visita técnica em uma empresa do
segmento alimenticio, localizada na cidade de Fortaleza, Ceard, onde foi analisada toda a sua
linha de produgdo, bem como os pontos de utilizacdo do N2, sua usina de producao e os

equipamentos que realizam a mensuracao da quantidade consumida.

Faz-se necessario esclarecer que nao serdo divulgados dados reais da companhia, pois
o sigilo de mercado deve prevalecer. Durante a realizagcdo do projeto os dados coletados foram
acrescidos de um valor constante, porém essa acdo foi feita de tal forma que ndo afetasse o

comportamento das operacdes matematicas que serdo realizadas.

Os valores de previsdo serdo desenvolvidos por meio de dados coletados diretamente
de sensores instalados nas linhas produtivas da companhia, onde sdo armazenados em nuvem

e somente podem ser acessados através dos servidores da empresa.

Com a coleta dos dados realizada, os mesmos serdo devidamente tratados e organizados,
por meio de uma interface digital que se utiliza da linguagem SQL para a realizagdo dos
procedimentos e provendo os dados organizados em forma de séries temporais, ideais para as

demais operacgdes.

Logo apos a etapa de tratamento dos dados, estes serdo exportados para uma plataforma
de programacdo computacional, onde sera utilizada a linguagem Python para que por meio
desta sejam realizados os estudos estatisticos necessarios, bem como a constru¢ao dos modelos

de previsao de dados.

Por fim serdo averiguados os resultados fornecidos, bem como sua exatiddo, em relagdo

aos valores coletados empiricamente.
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3.1 Variaveis de processo

Como ja foi descrito anteriormente, a empresa em foco atua no setor de margarinas, a
mesma possui como sua principal matéria prima, o 6leo vegetal que chega na companhia por
meio de navios ou caminhdes. Este dleo vegetal ¢ coletado e transportado, por meio de
tubulagdes, para a area de Tancagem, onde fica armazenado em grandes tanques fechados e

aguardara pela demanda da linha produtiva.

No momento em que for requisitado, a matéria prima ¢ levada da Tancagem para a
Refinaria, onde a mesma passa por processos fisico-quimicos que permitirdo a retirada de
impurezas, tendo em vista que os 6leos brutos contém impurezas como acidos graxos livres,
mono e digliceridios, pigmentos, metais, tocoferdis, esterdis, fosfatidios, ceras, residuos de
farelo, proteinas, actcares, amido, pesticidas, microtoxinas, umidade, sujeira etc. Portanto,
fazem-se necessarios processos de desodorizagao e destilagao, que deixardo o produto aceitavel

para consumo humano.

ApOs a etapa de refino, o 6leo pode ser direcionado para dois locais, dependendo da
demanda da linha de produgdo, estas possibilidades sdo: I) O 6leo ¢ direcionado para um
Tanque Especial para produto acabado, onde ira aguardar até¢ que o mesmo seja necessario; 1)
O ¢6leo ¢ diretamente destinado para o setor de Margarinas, onde sera armazenado em sua area
de Tancagem, local em que o 6leo ficard alternando de lugar, entre os tanques e a area de

Cristalizacdo.

Na area de Cristalizagdo, o material passa por processos de refrigeracdo que
promoverao a formagao de cristais na microestrutura do 6leo, o que dé a ele a propriedade
pastosa da margarina. Apds a Cristalizagdo, a margarina ¢ devidamente embalada e enviada

aos veiculos de transporte.

A seguir, na Figura 19, tem-se um fluxograma que busca ilustrar a linha de produgao da

companbhia.
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Figura 19 — Linha de Produgao da Empresa.

Fluxo da Margarina

Recebimento Tancagem Tancagem i Envasamento
i g 4 Cristaliza =

Vegetal (Refinaria) (Margarina) i Distribuigdo

Tanque
Especial

Fonte: Autor (2022)

O gas nitrogénio ¢ utilizado, nesse processo descrito anteriormente, para algumas
atividades especificas que garantem o mantenimento da continuidade das operagdes, dentre
estas atividades temos: I) Atuar como material inerte que fica em contato com o 6leo em todo
0 processo, substituindo o ar atmosférico que pode conter impurezas que afetem a qualidade
do produto, além de impedir a oxigenacdo do 6leo refinado, o que representaria a perda do
material e um gasto desnecessario para a empresa; 1) Utilizado como fluido de compressdo
para limpeza interna das tubulagdes de 6leo ou para o acionamento de valvulas e atuadores;

IIT) Por fim, o baixo custo atrelado a sua producao.

Devido a importancia do N2, a companhia conta com uma usina produtora do mesmo,
onde ocorre a separacdo desse composto, com o ar atmosférico. Esta usina de gas nitrogénio
envia-o para todos os pontos de utilizagdo da planta industrial e, & medida que isso ocorre, ¢
feita a coleta dos principais dados referentes as condigdes desse composto, tudo coletado por

meio de sensores e salvo em nuvem para que possa vir a ser monitorado pela fabrica.
Temos entre estas variaveis de condigoes de utilizagao:

e O consumo do gas, em metros ctibicos (m?)
e A pressdo do gas, em bares (bar)

e A temperatura do gas, em graus celsius (°C)
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A fébrica possui valores coletados, para as variaveis descritas, para todas as areas que
possuem requisicdo do N2. Na Figura 20 a seguir esta ilustrado os principais pontos de

utilizagdo do gas nitrogénio.
Figura 20 — Caminho do gas nitrogénio na linha de produgao.

C(m?3), T(°C), P(bar)

Tancagem

AN Fluxo do N> ¢ (m?), T (°C), P(bar)

¢ (m?), T (°C), P(bar) Tancagem

Tanque

Refinaria
C(m?), T(°C), P(bar)

Especial

€ (m?), T(°C), P(bar) Produgao

Produgao

Fonte: Autor (2022)

Por estar em contato direto com o 6leo a ser refinado, faz-se necessario que o gas nitrogénio
esteja sempre com sua temperatura e pressao fixas em uma certa faixa de valores, para que o mesmo
ndo venha a alterar as propriedades fisico-quimicas do 6leo, ocasionando uma perda de qualidade

do produto e consequentemente uma perda financeira substancial para a empresa.

3.2 Coleta de Dados

Para a criagdo do modelo de previsdo do consumo total de gas nitrogénio, na industria
em estudo, faz-se necessario obter as principais variaveis de processo, descritas anteriormente,

de uma forma estruturada e completamente digitalizadas.

Como foi dito, todos os pontos principais de utilizacdo de N2, possuem um conjunto de
sensores, como manometros e termémetros, que mensuram as condi¢des a cada instante de
segundo. Com o intuito de armazenar, digitalmente, estes dados coletados, a companhia utiliza
hardwares de uma companhia terceirizada. Estes hardwares, representados na Figura 21, sao
acoplados diretamente com os sensores da companhia, como ilustra a Figura 22, e possuem a
funcionalidade de coletar os valores registrados pelos equipamentos e envia-los para um banco

de dados, que fica localizado na empresa terceirizada, esses dados sdo disponibilizados a
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empresa compradora, por meio de uma interface online e de forma completamente organizada,

como serd melhor descrito a seguir.

Figura 21 — Hardwares utilizados para captacdo dos dados dos equipamentos.

Fonte: Autor (2022)

Figura 22 — Ilustragdo da alocagdo os hardwares.

Fonte: St-one (2022)

O fornecimento dos dados via empresa terceirizada, acontece por meio de Tabelas, onde

ficam registrados os valores e que se atualizam a medida que novas medi¢des sdo realizadas.
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No entanto, visto que ¢ facil cometer erros no meio de uma imensidao de dados, faz-se

necessario criar um sistema de rotulos para cada dado fornecido por cada sensor.

Para explicar de uma forma melhor, utilizaremos o fluxograma da Figura 23 para
descrever todo o caminho percorrido pelos dados fornecidos pela companhia, nele podemos
perceber que como ja foi falado, os dados sdo transportados, pelo hardware, dos sensores para
a companhia terceirizada em forma de Dados Brutos, a estrutura dos Dados Brutos sera
exemplificada pela Tabela 01. Estes dados sao tratados pela terceira, e ficam a disposi¢ao da
companhia de estudo, de forma estruturada, onde é categorizado cada tipo de variavel e o seu
local de destino. A tabela onde esses Dados Tratados podem ser coletados, chama-se Event e

esta exemplificada na Tabela 02.

Figura 23 — Fluxo dos dados.

Fluxo dos Dados i
Sensor 01 \\

+ Conexdo direta

>~~~ Conexdo por nuvem

Hardware

S 02 =
ensor 01

“. Dados Brutos

Sensor 03

Dados Tratados

Banco de Dados ifetface

Companhia Usuario

9 Online
Terceirizada

Sensor 04

! Dados Brutos

Hardware
02

Sensor 05

- ]

Sensor 06

Fonte: Autor (2022)



Tabela 01 — Exemplo de Tabela de Dados Brutos.

Sensor Valor

Sensor 01 13
Sensor 04 0,5
Sensor 06 485,33

Fonte: Autor (2022)
Tabela 02 — Exemplo de Tabela de Dados Tratados.

Tempo Tag

tanq_esp.Pressure 13

prod_ref. Temperature 23,5

prod_ref.Totalizer 485,33

Fonte: Autor (2022)

Por fim, a Tabela 03 demonstra o significado de cada Tag.
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Tabela 03 — Cadastro de tags.

-
&
(S

Fonte: Autor (2022)

Descricao
Consumo de N2 de toda a producgdo da Refinaria
Pressdo de N2 de toda a producdo da Refinaria
Temperatura do N2 de toda a produgdo da Refinaria
Consumo de N2 de toda a Tancagem
Pressao de N2 de toda a Tancagem
Temperatura do N2 de toda a Tancagem
Consumo de N2no Tanque Especial
Pressdo de N2 no Tanque Especial
Temperatura do N2 no Tanque Especial
Consumo de N2 de toda a produgdo da Margarina
Press@o de N2 de toda a produgdo da Margarina
Temperatura do N2 de toda a producdo da Margarina
Consumo de N2 de toda a Tancagem da Margarina
Pressdo de N2 de toda a Tancagem da Margarina

Temperatura de N2 de toda a Tancagem da Margarina

52



53

33 Tratamento e Extracao dos Dados em SQL

Como descrito anteriormente, os dados necessarios para a realizagao do trabalho estao
armazenados dentro do banco de dados da companhia terceirizada e necessita de uma interface
online adequada, bem como um coédigo de extracdo na linguagem computacional padrao de

banco de dados, a linguagem SQL.

Através de uma interface privada, fornecida pela empresa, os codigos de extragdo e
tratamento de dados foram inseridos, na Figura 24 esta uma representacao base, da l6gica

utilizada na escrita SQL.

Figura 24 — Representagao Ilustrativa de um coédigo de extragao.

$ timeGroup(e.time, '1h’,previous)
2
$ _timeFilter(

e.tag IN ('Tag da Variavel Coletada')
1, 2
YRID

b

Fonte: Autor (2022)

Onde, temos que os dados a quem forem aplicados este codigo, fornecera a média dos
valores agrupados a cada 1 hora de extracdo. Adiante sera descrito todo o processo de extragdo
e tratamento dos dados de condi¢do de gés nitrogénio para a area de producdo do setor de

Refinaria, para um periodo de 25 de Agosto de 2022, até 24 de Outubro de 2022.

Primeiramente, serdo extraidos todos os dados brutos para a tag “prod_ref.Totalizer”,

através deste codigo, da Figura 25:

Figura 25 — Linhas de codigo do consumo de gas na refinaria.

e
$ timeFilter(

e.tag IN ('pr
il 72

Fonte: Autor (2022)

Onde as fung¢des utilizadas sdo:
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o “SELECT *”: Selecao de todas as colunas fornecidas pela Tabela selecionada.

e “FROM event e”: Selecao da Tabela Evento, descrita anteriormente.

o “WHERE”: Fun¢do de Aplicagdo de filtros a Tabela.

o “$ timeFilter(time)”: Filtro aplicado que fornecera dados apenas no periodo de
interesse.

o “e.tag IN (‘prod_ref.Totalizer’)”: Buscara apenas os valores da tag descrita.

e “ORDER BY 1, 2”: Classifica os dados em forma decrescente de tempo.
A Tabela filtrada do banco de dados, nos serd apresentada desta forma:
Tabela 04 — Tabela Pré-extraida do banco de dados.

Time Tag Value

prod_ref. Totalizer 17312

prod_ref. Totalizer 17312

prod_ref. Totalizer 31855
Fonte: Autor (2022)

Pode-se perceber que os dados sdo adicionados a tabela em periodos muito curtos de
tempo, portanto para terminar o processo de tratamento, estes valores serdo agrupados nos

periodos de 1 hora, como apresentado na Figura 26.

Figura 26 — Linhas de codigo do consumo de gas na refinaria, agrupado.

$ timeGroup(e.time,'1lh’,previous) , e.tag Totalizado N2, avg(
o

$ timeFilter( )
e.tag ( '

Fonte: Autor (2022)



Onde:

e “$ timeGroup(e.time,’1h’,previous) as time”: Funcio de agrupamento do tempo.
o “avg(value)”: O valor agrupado sera a média do consumo.

e “GROUP BY 1, 2” Especifica as colunas agrupadas.

Logo, obtemos a Tabela tratada para o consumo de gas nitrogénio:
Tabela 05 — Tabela tratada e extraida do banco de dados.

Time Totalizado N2 Value

prod_ref.Totalizer 17312

prod_ref.Totalizer 17316

prod_ref. Totalizer 31856
prod_ref. Totalizer 31858

Fonte: Autor (2022)
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Este processo ¢ repetido para todas as outras variaveis da companhia. Por fim, faz-se

necessario agregar a esta extracao, todas as outras variaveis condicionais de gas nitrogénio, das

outras areas da empresa, esta agdo sera possivel com uma ampliag¢do do codigo fonte, o que lhe

fornecera maior complexidade. o mesmo esta escrito na Figura 27:



56

Figura 27 — Cédigo de extragao completo.

producao_refinaria_consumo (
$__ timeGroup(e.time, '1h’,previous , e.tag Totalizado_N2,

avg <0 0
avg isnull
avg
“C1”
e
$ timeFilter
1l 7
150)
producao_refinaria_precao (
$_timeGroup(e.time,’'lh’,previous) a , e.tag Pressao_N2,

avg <0 0
avg isnull
avg
wp®
e
$ timeFilter

T2
1, 2

))
producao_refinaria_temperatura (
$__timeGroup(e.time, '1h’,previous ime, e.tag Temperatura_N2,

avg <0 0
avg isnull

.
e
$ _timeFilter

juntarol (
prc.time , prc."C1" as "cl1", prp."P1"
producao_refinaria_consumo prc
producao_refinaria_precao prp ON prc.time = prp.time
prc.time
))
juntar©2 (
j.time saprEaaid
juntar@l j
producao_refinaria_temperatura prt ON prt.time = j.time
j.time

j.time
| juntar02 j
j.-time

Fonte: Autor (2022)

A Tabela de dados, por sua vez, ficara desta forma:
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Tabela 06 — Tabela de Dados Completa.

cl pl t1
4,74 27,7
4,69 27,5
4,66 28,1
4,72 28,2

Fonte: Autor (2022)

Com este processo concluido, a interface online, da empresa em estudo, nos fornece a
opcao de exportarmos as tabelas filtradas no formado de planilhas .CSV, do Microsoft Excel,

de acordo com a Figura 28.

Figura 28 — Arquivos Extraidos.

B39 Ago-25a 28
39 Ago-29 a 31
B39 Out-01a 08
B39 Out-09 a 12
B9 Out-13a 15
B89 Out-16 a 18
B9 Out-19 a 21
B39 Out-22 a 24
39 Set-01a 04
39 Set-05a 11
B Set-12a 18
379 Set-19 a 25
37 Set-26 a 30

Fonte: Autor (2022)
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3.4  Analise dos dados via Python

Com a exportacao dos dados dos sensores, por meio da interface online da companhia,
todas as etapas seguintes serdo realizadas por meio da linguagem Python. Vale ressaltar que,
serd por meio desta linguagem computacional, que sera criado o modelo base de nossa rede
neural.

3.4.1 Bibliotecas Utilizadas

Como etapa inicial do processo de criacdo de qualquer coédigo computacional, temos
que a importagdo das bibliotecas adequadas para a realizagdo de atividades complexas

representa um ponto crucial para o projeto em questao.

Estas bibliotecas, sdo pacotes de cddigos pré-produzidos, com o intuito de agilizar
determinados processos, por meio da importagdao de fungdes computacionais, que por sua vez,

realizaram uma determinada a¢do. As principais utilizadas neste projeto foram:

o Tensorflow/Keras: Biblioteca de deep learning, criada com o intuito de facilitar o
desenvolvimento do processo de criacdo de redes neurais, pois este ja possui imbutido
em suas funcdes, os calculos e equacdes necessarios para a criacdo das mesmas. Esta é
a ferramenta principal do mundo na criagao de inteligéncias artificiais, sendo utilizada
em grandes empresas como YouTube, Netflix e NASA.

o Pandas: Biblioteca utilizada para operagdes envolvendo Tabelas e vetores.

o Numpy e Math: Bibliotecas para realizacdo de operagdes matematicas.

e Glob: Biblioteca para operagdes envolvendo planilhas “.csv”.

o Sklearn: Biblioteca criada para analises estatisticas.

o Plotly, Matplotlib e Seaborn: Bibliotecas para criagao de graficos.

Na Figura 29, temos o trecho do codigo referente a importagao das bibliotecas citadas:
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Figura 29 — Bibliotecas Importadas.

test_split

ier, [ )

t mean_absolute_error, mean_squared_error, r2_score

Fonte: Autor (2022)
3.4.2 Criacdo de Data Frames

Proximo passo sera a importacdo dos dados coletados pela companhia, para que estes
possam ser armazenados na forma de Data Frames, ou seja, para que as tabelas presentes nas
planilhas sejam incorporadas no formado de tabelas no Python. O codigo de criacdo esta

descrito na Figura 30.

Para isso, sera criada uma Tabela chamada “df”, onde serdo recebidos todos os valores.
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Figura 30 — Criacao do Data Frame.

pd.options.display.max_columns=50

path =r'Caminho da Pasta dos arq
filenames glob.glob(path + "/*
dfs = []

» filename filenames:

dfs.append(pd.read csv(filename))

pd.concat(dfs, ignore_index=

= df[["time","c1","p1","t1"]]
df["time’] = pd.to_datetime(df[ time’ ]
= df.set_index('time’)

Fonte: Autor (2022)
A escrita acima nos forneceré o seguinte Data Frame da Figura 31:

Figura 31 — Data Frame Geral.

time
2022-08-28 23:00:00
2022-08-28 22:00:00
2022-08-28 21:00:00
2022-08-28 20:00:00
2022-08-28 19:00:00

2022-09-26 04:00:00
2022-09-26 03:00:00
2022-09-26 02:00:00
2022-09-26 01:00:00
2022-09-26 00:00:00

1456 rows x 3 columns

Fontes: Autor (2022)
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Na Figura 32, bem como na Figura 33, podemos ver que, por uma questdo de
organizacao e estética, os titulos das colunas foram renomeados de tal forma que fique explicito

o significado de cada cadeia de dados.

Figura 32 — Renomeando os Nomes das Varidveis.

df = df.rename(columns={"pl’

Fontes: Autor (2022)
Figura 33 — Data Frame Renomeado.

Consumo de N2 (m°) - Producdo Refinaria Pressdo (bar) - Producao Refinaria Temperatura (°C) - Producéo Refinaria

time
2022-08-28 23:00:00 17819.0 474 278
2022-08-28 22:00:00 17816.0 464 278
2022-08-28 21:00:00 177740 4.02 28.0
2022-08-28 20:00:00 17753.0 474 28.1
2022-08-28 19:00:00 177510 462 28.1

2022-09-26 04:00:00 248740
2022-09-26 03:00:00 24863.0
2022-09-26 02:00:00 24861.0
2022-09-26 01:00:00 24858.0
2022-09-26 00:00:00 24854.0

1456 rows x 3 columns

Fontes: Autor (2022)
3.4.3 Anadlise Grdfica

Com os dados, das condi¢des de operacdo da Refinaria, devidamente coletados e
organizados para a plataforma Python, necessita-se realizar uma analise do comportamento das
mesmas, para isso, foram plotados os graficos referentes a todo o periodo amostral do projeto

em questdo. Na Figura 34, temos o cddigo de plotagem dos graficos.
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Figura 34 — Plotagem dos dados.

Fontes: Autor (2022)

Podemos perceber na Figura 35 que o consumo de gas nitrogénio no setor de destaque,
como ja esperado, ¢ representado, aproximadamente, por uma fun¢do de primeiro grau, tendo
em vista que o consumo de gas sempre sera maior a medida que for utilizado para os processos

e operacdes da area.

Devido ao seu carater acumulativo, o valor coletado deverd ser sempre maior ou igual
ao seu valor anterior, qualquer valor que esteja fora desta 16gica, devera ser considerado como

um Qutlier e, por sua vez, devera ser retirado do Data Frame.

Figura 35 — Consumo de Gas, em m>.
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Fontes: Autor (2022)

Juntamente com os dados de consumo, temos que os valores de pressao do gas, na
Figura 36, apresentam um comportamento mais imprevisivel € com uma maior quantidade de
Outliers, o que devera ser devidamente tratado, caso contrario poderd resultar em um

empecilho para a criagdo do modelo de rede neural. Os Qutliers podem ser causados por
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diversos fatores como erros nos equipamentos de medi¢cdo, ou problemas nas condi¢des de

operagao.

Figura 36 — Pressao de Gés, em bar.

L} L L] L)

0 200 400 600 800 1000 1200 1400

Fontes: Autor (2022)

Por fim, temos que assim como os valores de pressdao, os dados de temperatura, da
Figura 37, também apresentam uma elevada variagdo, no entanto percebe-se que esta variavel

possui um grau de previsibilidade maior do que a pressdo, por conta da quantidade de pontos

visualmente semelhantes.

Figura 37 — Temperatura de Gés, em °C.
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Fontes: Autor (2022)
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3.4.4 Analises Estatisticas

Para que o modelo de rede neural possa ser construido de tal forma que apresente o
menor erro possivel, serd necessaria uma elimina¢do de um conjunto de dados, se existirem,
que estdo fora do comportamento padrdo das varidveis. Como foi falado anteriormente, esses
dados que destoam dos demais recebem o nome de Outliers, ¢ podem ser excluidos das

amostras, através da utilizacdo de métodos estatisticos adequados.

Na Figura 38 e 39, consta uma analise do coeficiente de correlacdo de Spearman entre
as 3 amostras do trabalho em questdo, esse coeficiente descreve a relagdo entre as variaveis
através de uma funcdo monotética, ou seja, ele esta analisando se quando o valor de uma
amostra aumenta ou diminui, o valor da outra também se comporta de maneira semelhante.
Esse coeficiente de correlagdo, possui valores que variam de -1 a 1, onde valores proximos de
1 sdo diretamente proporcionais, além de valores proéximos de -1 serem inversamente

proporcionais, € por fim, valores proximos de 0 possuem pouca correlagao.

Este coeficiente nos indica, através da matriz de correlagdo da Figura 39, que todas as
variaveis possuem uma baixa correlagdo entre si, 0 que nos informa como deveremos trabalhar

com elas daqui para frente.

Figura 38 — Fung¢ao do Coeficiente de Correlagdo de Spearman.

correlacoes = df.corr(method="'spearman’)

Fontes: Autor (2022)

Figura 39 — Matriz de correlagdo das varidveis.

Consumo de N2 (m’)-Produgéo Refinaria Pressao (bar) - Producdo Refinaria Temperatura ('C) - Producdo Refinaria

Consumo de N (m’)- Produco Refnaria 1000000 036670

Pressao (0ar) - Producdo Refinaria 036670 1,000000
Temperatura ('C) - Producao Refinana 0.166336 171736

Fontes: Autor (2022)

0166336
0.171736
1000000
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Levando-se em consideracao que os dados coletados possuem uma baixa correlagao,
isso implica que o estudo e desenvolvimento dos modelos de predicao e previsdo das amostras,
deverao ser feitos de forma separadas, ou seja, como uma variavel ndo altera significativamente
a outra, ndo sera possivel utilizar a mesma variavel como auxilio para entender o

funcionamento da outra.

Na Figura 40, comegamos o processo de eliminacdo dos Qutliers. Primeiramente,
separamos 0 nosso Data Frame em 3, um para cada amostra. Logo apos, plotamos as
distribui¢cdes das frequéncias de valores, para cada amostra, e em dois formatos distintos

(Histograma e Box Plot).

Os histogramas criados, referentes as Figuras 41, 43 e 45, nos fornecem a percepgao de
que os estudo em questdo estd sendo realizado em cima de um conjunto de amostras que nao
apresentam normalidade. Além dos histogramas, temos nas Figuras 42, 44 e 46, a representacao
da distribuicdo em formato box plot (ou diagrama de caixa), onde podemos perceber, nas
distribui¢cdes de Pressdo e Temperatura, os pontos que se encontram fora do comportamento

padrdo das séries temporais.



Figura 40 — Cédigos de histogramas e box plots.

df_cons = df[["time","(
df_pre = df[["t
df_temp = df[["ti

hist _n2 = px.histogram(df_cons,x = “Cor

hist_n2.update layout(width=800,height
hist_n2.show()

box n2 = px.box(df cons, y="Consum
box_n2.show()

hist_n2 = px.histogram(df_pre,x = "P

hist_n2.update_layout(width=800,hheight

hist _n2.show()
box_n2 = px.box(df_pre, y="Pressio
box_n2.show()

400

bar) rroa
, title_text

hist_n2 = px.histogram(df_temp,x = “Temperatura

hist_n2.update_ layout(width=800,height
hist_n2.show()

box_n2 = px.box(df_temp, y="Temperatura

box_n2.show()

Fontes: Autor (2022)
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Figura 41 — Histograma de Consumo de Gés.
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Fontes: Autor (2022)

Figura 42 — Box Plot de Consumo de Gas.

Fontes: Autor (2022)
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Figura 43 — Histograma de Pressdo de Gas.
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Fontes: Autor (2022)

Figura 44 — Box Plot de Pressao de Gaés.

Fontes: Autor (2022)
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Figura 45 — Histograma de Temperatura de Gas.
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Fontes: Autor (2022)

Figura 46 — Box Plot de Temperatura de Gas.
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Fontes: Autor (2022)

Com as ilustragdes dos diagramas de caixas mostrados anteriormente, serd possivel
realizar uma segregacao dos Datas Frames, de tal forma que exclua por completo a quantidade

de valores fora do padrao.

Na Figura 47, esta ilustrado os principais pontos presentes em um box plot.
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Figura 47 — Descri¢ao de Box Plots.
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Fontes: Blog da Trybe (2022)

O box plot ¢ composto por seis elementos: limite inferior, quartil 1, mediana (ou quartil
2), quartil 3, limite superior e outliers. Portanto, para interpreta-lo antes precisamos entender

cada um desses elementos.

A mediana ¢ o valor central de um conjunto de dados, quando esse conjunto esta
organizado de forma crescente, ja os quartis, dividem esse conjunto em quatro (dai vem o nome
quartis), cada um contendo 25% (um quarto) dos dados. Logo, percebe-se que o segundo quartil
ocupara o mesmo lugar da mediana, enquanto que o primeiro quartil sera a base da caixa e o

terceiro quartil sera o topo.

Além dos quartis, um box plot ¢ composto pelos limites superior e inferior. Esses limites
correspondem, respectivamente, ao maior € menor valor do conjunto de dados que nao sejam

outliers.
Equacdo 04 — Limites superior e inferior em um box plot.
LIMs = Q3+ 1,5(Q3 — Q1)

LIMi = Q1 — 1,5(Q3 — Q1)
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Portanto, utilizando-se das equag¢des dos limites superiores e inferiores, poderemos

realizar a retirada dos valores discrepantes através de uma simples associagao.

Nas linhas de codigo da Figura 49 temos que, com a criagao das formulas dos limites,
aplicamos em uma fung¢do de loop, ilustrada na Figura 48, que calculara os valores superiores
e inferiores constantemente, a mesma medida que qualquer valor acima ou abaixo deles, sejam

excluidos das amostras.
Figura 48 — Representagao esquematica da fungao loop.

SIM

Ainda

Calculo dos Remogdo Calculo dos ]
Limi dos Limit existe
imites Pl imites Outliers?

Fontes: Autor (2022)

Figura 49 — Formulas de Tratamento de Outliers Aplicadas em Fungdes Loop.

outlier_sup = df_cons['Consumo de N2 (m Producdo Refinaria'].quantile(q=0.75)
+ 1.5 * (df_cons['Consumo de N2 (m Producac naria'].quantile(q=0.75

- df_cons[ 'Consumo de N2 (m Pr 30 Re | .quantile(g=0.25))
outlier_inf = df_cons['Consumo de N2 (m Produca i ia'].quantile(q=0.25)
- 1.5 * (df_cons['Consumo de N2 (m Produ Re 1" ].quantile(q=0.75

- df_cons[ 'Consumo de N2 (m Producdo Refinaria'].quantile(q=0.25))

n=0
df_cons = df_cons.loc[df_cons[ 'Consumo de N2 (i Producdo Refinaria'] <= outlier_sup]
df_cons = df_cons.loc[df_cons[ Consumo de N2 (m Producdo Refir ] >= outlier_inf]

outlier_sup = df_cons['Consumo de N2 (m3 Produ inaria’].quantile(g=0.75)
+ 1.5 * (df_cons['Consumo de N2 (m Producac quantile(g=0.75
- df_cons[ "Consumo de N2 (m Producao | "].quantile(q=0.25))

outlier_inf = df_cons[ ' le N: ¢ iria’].quantile(q=0.25)
- 1.5 * (df_cons['Consumo de N2 (m Produca i .quantile(g=0.75
- df_cons[ 'Consumo de N2 (m Pro 1" ].quantile(g=0.25))
df_cons|[ '( (m Prod Refi
if x > outlier_sup x < outlier_inf:
n=1

Fontes: Autor (2022)
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Com a aplicacdo da fungdo loop para cada amostra, vemos que ao gerar as distribuigdes

nos histogramas e box plots, nas Figuras 50, 51, 52, 53, 54 e 55, os valores apresentados pelos

dados de pressdo e temperatura de utilizagdo de N2, ndo possuem mais os outliers e seus

histogramas mostram uma distribui¢do mais normalizada, em comparagao aos valores antigos.

Consumo de N2 (m?*) - Produg3o Refinaria

Rk

30k

28k

%8k

2%k

2k

2k

18k

Figura 50 — Histograma de Consumo de Gés Tratado.
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Fontes: Autor (2022)

Figura 51 — Box Plot de Consumo de Gas Tratado.

Fontes: Autor (2022)
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Figura 52 — Histograma de Pressao de Gas Tratado.
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Fontes: Autor (2022)

Figura 53 — Box Plot de Pressdao de Géas Tratado.
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Figura 54 — Histograma de Temperatura de Gas Tratado.
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Figura 55 — Box Plot de Temperatura de Gés Tratado.

Fontes: Autor (2022)
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Para finalizar esta etapa, foi aplicada, apenas, uma fun¢do responsavel por resetar os
indicies dos Data Frames, apresentado na Figura 56, pois como 0s mesmos passaram por um
processo de exclusdo de valores, seria normal que algumas linhas permanecessem com valores
nulos, o que ndo seria ideal para as posteriores etapas do projeto, logo, essa linha de codigo

tratou de reorganizar as tabelas, excluindo os valores nulos.

Figura 56 — Funcao de resetar indicie.

df cons = df cons.reset index(drop=
df _pre = df pre.reset_index(drop=

df temp = df temp.reset index(drop=

Fontes: Autor (2022)
3.4.5 Divisdo das Amostras

Quando um conjunto de dados tem valores de colunas diferentes em escalas
drasticamente diferentes, fica dificil analisar as tendéncias e padrdes e comparar os recursos
ou colunas. Assim, nos casos em que todas as colunas tenham uma diferenca significativa em
suas escalas, devem ser modificadas de forma que todos aqueles valores caiam na mesma

escala, este processo ¢ denominado Escalonamento.

Resumindo, o escalonamento, ou dimensionamento, dos dados € um artificio estatistico
utilizado em diversos processos de regressdo para evitar que grandes diferencas de valores
venham a afetar tendenciosamente a exatiddo e precisao do modelo de regressao. Este método
por sua vez, utiliza-se da equagdo a seguir, para que todos os valores se encontrem em um

intervalo de 0 a 1, como ilustrado na Figura 57.
Equagado 05 — Formula do escalonamento de um conjunto de dados.

L — Tmin

Lscaled —
Lmaxr — Lmin
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Figura 57 — Representagao Grafica do Dimensionamento dos Dados.

input signal
(example)

Fontes: Github (2022)

Na interface Python o dimensionamento ¢ feito através da funcdo “MinMaxScaler()” e

esta apresentado nos codigos da Figura 58.

Figura 58 — Funcao de Normalizagao dos Dados.

X_cons=df_cons[[ '(
scaler = MinMaxScaler()
X_cons_scaled=scaler.fit_transform(X_cons)

bar

X_pre=df_pre[['F

scaler = MinMaxScaler()
X_pre_scaled=scaler.fit_transform(X_pre)

X _temp scaled=scaler.fit transform(X_temp)

Fontes: Autor (2022)

Antes de prosseguir para a criagao do modelo de rede neural, antes deveremos realizar
mais uma etapa de tratamento dos dados, que ¢ a divisdo do conjunto de dados, ou Dataset, e

a criacdo dos conjuntos de treinamento e de teste.
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O principio da divisdo do Dataset ¢ bem simples, basicamente sera coletada uma parcela
dos dados em estudo, para cada um dos 3 Data Frames, onde esta parcela sera utilizada para
criar outro Dataset, chamado de Dataset de Teste, e o restante do conjunto serd chamado de
Dataset de Treinamento. Geralmente essa parcela representa de 10% a 40% da Tabela de
dados, no caso do estudo em foco, foram utilizados os valores de 35% para a Tabela de
Consumo, 40% para a Tabela de Pressdo e 40% para a Tabela de Temperatura. Estes valores
foram escolhidos através de diversos testes, onde foi escolhido o valor que fornecesse o modelo

com menor €rro.

Vale ressaltar que a coleta de valores ¢ realizada de forma aleatdria, ou seja, os valores
coletados ndo necessariamente sao sequéncias, isso ¢ importante para evitar certas influéncias

sazonais na constru¢ao do modelo.

Como o nome ja diz, o Dataset de Treinamento serd utilizado para realizar o
treinamento do modelo de rede neural, sera através de seus dados que o modelo realizara as
operagdes computacionais que permitirdo a criacdo de uma fungdo que possa ser usada para
descrever o comportamento do sistema. Com o modelo ja estabelecido, 0 mesmo terd seus
resultados comparados com o Dataset de Teste, onde poderemos avaliar se os valores sao

aceitaveis ou se o modelo devera ser refeito, como mostra a Figura 59.

Figura 59 — Divisao do Conjunto de Dados.

< Dataset )

Training Set Test Set

Fontes: G.Rinu (2019)

Para finalizar as etapas de tratamento de dados, iremos dividir os conjuntos de dados de
treinamento e teste em mais duas categorias. De modo geral, criaremos um Dataset que
receberd a todos os valores que servirdo como como variaveis independentes (X) para que seja
predito o valor de um outro Dataset que contera as variaveis dependentes (Y). A Figura 60

1lustra melhor como ocorre a divisdo.



78

Figura 60 — Separacgao das varidveis a serem preditas.

Features Labels
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Fontes: Github (2022)

Como os valores de consumo, pressao e temperatura ndo possuem uma alta correlagao,
a maneira mais adequada de se criar os conjuntos dependentes e independentes sera utilizando
os valores das proprias varidveis principais. Para exemplificar, temos que para o conjunto de
dados de treinamento para o consumo de gés da refinaria, a predi¢do de um valor da amostra,
sera feita utilizando uma quantidade pré-determinada (time step) de valores anteriores da

mesma amostra.

Na Figura 61 abaixo, temos um exemplo em que o modelo de predicdo da variavel
dependente “y” foi criado, utilizando os 8 valores anteriores como varidveis independentes

C‘X”

Figura 61 — Representagao do Dataset de Treinamento.

Input data (X) rarget
data (y)
X5 Xis X5 X35 Xg5 X5y X X7
X7, Xgs X9, X105 X115 X125 %13 X14
X145 X155 X165 X175 X185 X195 X20 X1
Xn—7> Xn—6r Xn—5s Xn—as Xn—3> Xp—2> X1 X,

Fontes: D.Saul (2022)
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Com a teoria ja desenvolvida, a aplica¢dao no codigo fonte se deu primeiramente com a
criacdo de uma fungdo “prep data()” que seria utilizada posteriormente para a formagao das

variaveis dependentes e independentes, como mostra abaixo.

No entanto, antes da aplicacdo da fun¢@o mencionada acima, foram formados os
conjuntos de dados de treinamento e de teste, pela funcdo “train_test split()”. Percebe-se, nas
Figuras 62 e 63, que os times steps usados foram 1 para o consumo, 3 para a pressao e 6 para

a temperatura.

Figura 62 — Funcao de Preparagao dos Dados.

prep_data(datain, time_step):

y_indices = np.arange(start=time_step, stop=len(datain), step=time_step)

y_tmp = datain[y_indices]

rows_X = len(y_tmp)
X_tmp = datain[range(time_step*rows_X)]

X_tmp = np.reshape(X_tmp, (rows_X, time_step, 1))
return X_tmp, y_tmp

Fontes: Autor (2022)

Figura 63 — Criacdo das amostras de treino e teste.

train_data_cons, test _data_cons = train_test split(X_cons_scaled, test size=0.35, shuffle=
time_step cons = 1

X_train_cons, y train_cons = prep_data(train_data_cons, time_step cons)

X _test_cons, y test cons = prep_data(test_data cons, time_step cons)

train_data pre, test_data pre = train_test split(X _pre_scaled, test size=0.4, shuffle=
time_step _pre = 3
X_train_pre, y train_pre = prep_data(train_data_pre, time_step_pre)

X _test_pre, y test pre = prep_data(test_data _pre, time_step _pre)

train_data_temp, test_data_temp = train_test_split(X_temp_scaled, test size=0.4, shuffle=
time_step_temp = 6

X_train_temp, y train_temp = prep_data(train_data_temp, time_step_ temp)
X_test_temp, y test temp = prep_data|(test_data_temp, time_step_ temp)

Fontes: Autor (2022)
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3.4.6 Criacdo do Modelo

Finalmente, apds a execugao de todas as etapas de tratamento dos dados, a proxima fase
do projeto sera utilizar os dados de treinamento para criar um modelo de rede neural. No inicio
do trabalho, foram apresentados diversos tipos diferentes de redes neurais, no entanto para esse
estudo, foi selecionado apenas o método de Redes Neurais Recorrentes (RNN), justamente por
se adequar melhor ao estudo de varidveis no formato de séries temporais. A forma das camadas

de RNN podem ser visualizadas na Figura 64.

Figura 64 — Representag¢do das camadas da RNN.

Hidden / i
Hidden

Recurrent L
ayer
Layer y
Hidden /
Input Node Reccurent Node Hidden Node Output Node

Q0

Fontes: D.Saul (2022)

No processo de criagdo de uma RNN, utilizaremos os conjuntos de variaveis
independentes para obter um valor proximo o suficiente da variavel dependente, para isso, as
variaveis de entrada (/nput Layer) se conectaram, através de pesos (W) e constantes (b)
arbitrarias, com um nimero pré-determinado de nds (Nodes), localizados nas camadas ocultas
(Hidden Layers) da rede neural. Estas camadas ocultas por sua vez receberao valores distintos,
por meio das fungdes de ativacao selecionadas. A Figura 65 ilustra um exemplo de conexao,

em que a funcao de ativacao escolhida foi a tangente hiperbolica.
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Figura 65 — Ilustracdo das conexdes existentes entre os nos de uma rede neural.

Xy
2.0

w = 0.05
"B l b =0.60

w = 0.07
3.0 el 0.8538

w=0.09
Sum = (2.0)(0.05) + (3.0)(0.07) + (4.0)(0.09) + 0.60
=1.27
Value = tanh(1.27)
4.0 =0.8538

Fontes: D.Saul (2022)

Para o caso de uma rede neural feed forward tipica, o n6é oculto teria dois parametros
(peso e constante), no entanto, uma camada recorrente tem trés parametros para otimizar: peso
para a entrada, peso para a unidade oculta e constante. Veja na Figura 66, uma representagao de

uma rede neural recorrente com varidveis de entradas categorizadas em 3 time-steps.
Figura 66 — Ilustracdo das operacdes realizadas nas camadas recorrentes.

Hidden / Reccurent Node Qutput Node
Weight wp x input 4 bias by ’

~ where the following happens S
inside the receurent unit before AL
mowing to the next layes: T

Input Node

Weight wy x inpur + bias by

‘ hy —> —

W, = weights associated with inputs in recurnant layer
W, - weights associated with hidden units In recurrant layer

by, - bias associated with the recument layer

Fontes: towardsdatascience (2022)
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Para a melhor construcdo do modelo, devemos antes esclarecer alguns pontos
fundamentais, referentes ao formato do mesmo. Primeiramente, serdo utilizados 4 nds para

cada camada oculta.

Em segundo lugar, as func¢des de ativagao respectivas para cada camadas ocultas estardo

distribuidas da seguinte forma:

e Para o modelo de consumo de gés, todas as fungdes de ativacdo serdo lineares.
e Para os modelos de pressao e temperatura de gas, as camadas ocultas terdo funcdes
tangentes hiperbdlicas como fungdes de ativagao, porém a camada de saida terd uma

funcdo linear para tal.

As fungoes de ativacdes foram escolhidas com base nos resultados obtidos em repetidas
operacdes, o conjunto de fungdes de ativacdo que fornecessem modelos com menores erros

seriam escolhidos.

Adiante, teremos, na Figura 67, uma representagdo grafica da nossa rede neural, seguida
pelo coédigo fonte contendo os modelos para cada conjunto de dados de treinamento,

apresentada na Figura 68.

Figura 67 — Diagrama do Modelo da RNN Utilizada.

[Xo,X1,...X6] ‘

Fontes: Autor (2022)
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Figura 68 — Cédigo da Estrutura da Rede Neural.

model _cons = !
model_cons.add(Input(shape=(time_step_cons,1),
Input-Layer))
model _cons.add(Sir
activation="1i
name="Hi
model_cons.add(Dense(units=4,
activation="linear'
name="Hidden-Layer'
model cons.add(Dense (units=1
activation="1
name="Output-La

model_pre = Sequential(name="First-RNN-Model")

model pre.add(Input(shape=(time_step pre,1),

name="Input-Layer'))
model pre.add(SimpleRNN(units=4,
activation='
name="Hi
model pre.add(Dense(units=4,
activation="tan
name="H
model pre.add(Dense(units=1
activation="linear

model_temp = Sequential(name="First-RNN-Model")
model_temp.add(Input(shape=(time step
)

model temp.add(Sim

model_temp.add(Dense

model_temp.add(Dense
activation="li
name="Qutput

Fontes: Autor (2022)

Logo apds a formulagdo dos modelos, foi definido, como na Figura 69, os métodos a

serem utilizados para a medi¢ao dos erros dos mesmos, que serao melhor tratados mais adiante.
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Figura 69 — Definicao das medidas avaliativas.

model cons.compile(optimizer="adam’
loss="mean
metrics=["'M
loss_weights=
weighted _metrics=
run_eagerly= -
steps per_ execution=1

model pre.compile(optimizer="a
loss="me
metrics=["
loss weights=
weighted metrics=
run_eagerly= -
steps_per_execution=1

model temp.compile(optimizer=":

loss="me

metrics=[ "Me
loss_weights=
weighted_metrics=
run_eagerly= -
steps_per_execution=1

Fontes: Autor (2022)

Por fim, o modelo ¢ entdo aplicado a uma fun¢do de execucao, como na Figura 70, onde
serdo compilados, durante 100 vezes, todos os dados referentes aos conjuntos de treinamento,
com o intuito de proporcionar uma maior taxa de aprendizado da rede neural, tendo em vista
que a medida que o modelo ¢ executado, todo o sistema identifica cada padrio de
comportamento com maior exatiddo. A quantidade de épocas, no entanto, possui como
principal limitador a capacidade de processamento do computador em que o sistema esta
incluido, limitando assim o desempenho do sistema. As épocas podem ser visualizadas na

Figura 71.
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Figura 70 — Definicdo das configuracdes da RN.

model_cons.fit(X_train_cons,

y_train_cons,
batch_size=1,
epochs=100,

verbose= to’,
callbacks= -
validation_split=0.0,

shuffle=True,
class_weight=
sample_weight=
initial_epoch=0,
steps_per_epoch=
validation_steps= -
validation_batch_size
validation_freg=1,
max_queue_size=1
workers=1,
use_multiprocessing=

Fontes: Autor (2022)

Figura 71 — Epocas dos processos.

Epoch 1/100

945/945 [ 942us/step : 0.0071 - mean_squared_error: 0.0071 - mean_absolute_error: 0.0446

Epoch 2/100

945/945 [ 954us/step : 8.6834e-07 - mean_squared_error: 8.6834e-07 - mean_absolute_error: 6.6383e-¢
Epoch 3/100

945/945 [ 961us/step : 9.7932e-07 - mean_squared_error: 9.7932e-07 - mean_absolute_error: 7.1378e-4
Epoch 4/100

945/945 [ 938us/step : 1.1356e-06 - mean_squared_error: 1.1356e-06 - mean_absolute_error:

Epoch 5/100

945/945 [ 972us/step : 1.2522e-06 - mean_squared_error: 1.2522e-06 - mean_absolute_error:

Epoch 6/100

945/945 [ 963us/step : 1.7480e-06 - mean_squared_error: 1.7480e-06 - mean_absolute_error:

Epoch 7/100

945/945 [ Ims/step - .0925e-06 - mean_squared_error: 2.0925e-06 - mean_absolute_error: 0.

Epoch 8/100

945/945 [ 935us/step 3.3791e-06 - mean_squared_error: 3.3791e-06 - mean_absolute_error: 0.0014
Epoch 9/100

945/945 [ 915us/step : 5.0517e-06 - mean_squared_error: 5.0517e-06 - mean_absolute_error: 0.0016
Epoch 10/100

945/945 [ 925us/step : 5.0170e-06 - mean_squared_error: 5.0170e-06 - mean_absolute_error: 0.0016
Epoch 11/100

945/945 [ 927us/step : 5.7632e-06 - mean_squared_error: 5.7632e-06 - mean_absolute_error: 0.0018
Epoch 12/100

945/945 [ 918us/step : 3.4852e-06 - mean_squared_error: 3.4852e-06 - mean_absolute_error: 0.0014
Epoch 13/100

Epoch 99/100
945/945 [ 970us/step : 3.3970e-06 - mean_squared_error: 3.3970e-06 - mean_absolute_error:
Epoch 100/100
945/945 [ 981us/step : 3.8783e-06 - mean_squared_error: 3.8783e-06 - mean_absolute_error:

Fontes: Autor (2022)
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3.4.7 Medidas Avaliativas

Com os modelos finalizados, chega-se a hora de avaliar como estd se comportando os
valores criados pela metodologia RNN, para isso, a acdo tomada foi a de plotar os valores
preditos juntamente com os valores do Dataset de teste, e submeter os dados preditos a um

grupo de equagoes e fundamentos estatisticos que os comparam aos dados de treino e teste.

Dentre os métodos avaliativos utilizados temos que o principal e de maior aplicagdo no
que tange os estudos voltados para a area de machine learning, ¢ o “R-Squared” (R quadrado
ou R?). O R-quadrado ¢ uma medida estatistica de quao proximos os dados estdo da linha de
regressao ajustada, como mostra a Figura 72. O R? varia entre 0 e 1, por vezes sendo expresso
em termos percentuais. Nesse caso, expressa a quantidade da variancia dos dados que ¢
explicada pelo modelo linear, assim, quanto maior o R?, mais explicativo ¢ o modelo linear, ou

seja, melhor ele se ajusta a amostra.

Figura 72 — Representagao Grafica do R2.

R-Squared Explanation

Y
Actual Y,

®
Yitted

Residual Sum of Squares
RSS= E(Y= Vo) Residual |

Total Sum of Squares

TSS=Z(Y, = Y, 00n)?

Explained Sum of Squares

ESS=2(Ysred - Ymean)”

mean

Intercept (B,)

Fontes: Forex Academy(2021)
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Equagao 06 — Equacao do R2.

SSrES _ { _ >l — )*

R2=1_ =722
SSror > (Wi — )

Na Figura 73, podemos conferir representagdes graficas que nos ajudam a entender
como o valor do R? esta relacionado com o comportamento e eficacia do modelo de regressao

avaliado.

Figura 73 — Categorias de R?.

Good model. R2=0.91r=0.96 Baseline model (mean). R2= 0r=10 Wrong model. R2= 1.18 r = -0.96
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Fontes: Statistics How To (2022)

Logo, com as informacgdes acerca dos métodos avaliativos e com os modelos criados,
poderemos entdo criar conjuntos de dados de predicao e compara-los com os valores reais dos

comportamentos das series temporais.

Por meio da interface python, aplicou-se a fungdo “predict()” associada aos dados de

treinamento e teste, para que fossem produzidos suas analises preditivas. Veja na Figura 74:
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Figura 74 — Criacao dos Datasets de Predi¢ao, e Fungao R? para cada Variavel.

print(’

pred_train_cons = model_cons.predict(X_train_cons)
pred_test_cons = model_cons.predict(X_test_cons)

print('R2: ', r2_score(y_test_cons,pred_test_cons)*100,"%")

print(’ Press3 )

pred_train_pre = model_pre.predict(X_train_pre)

pred_test_pre = model_pre.predict(X_test_pre)
print('R2: ', r2_score(y_test_pre,pred_test_pre)*100,"%")
print(’ Temperatura )

pred_train_temp = model_temp.predict(X_train_temp)

pred_test_temp = model_temp.predict(X_test_temp)
print('R2: ', r2_score(y_test_temp,pred_test_temp)*100,"%")

Fontes: Autor (2022)

Mais a diante, nas Figuras 75, 76 e 77, podemos ter uma noc¢do de como o modelo
preditivo estd se comportando, quando colocamos os mesmos juntamente com os valores reais.
E notério que o modelo se comportou de forma quase que perfeita quando aplicado aos dados
de consumo de N2, ao mesmo passo que também se apresenta de forma satisfatoria para a
temperatura do gés. No entanto, os valores resultantes da predi¢do de pressdo de nitrogénio

aparentam uma nao conformidade com os dados reais, o que devera ser avaliado com cautela.
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Figura 75 — Modelo aplicado aos dados de teste de consumo.

Consumo de Gés Nitrogénio
— Consumo de Gas - Real (Test) —— Consumo de Gds - Predito (Test)

3%
31K
30k
2K
28k{

27K

Observation

Fontes: Autor (2022)

Figura 76 — Modelo aplicado aos dados de teste de pressao.

Pressdo de Gas Nitrogénio

= Pressdo de Gds - Real (Test) Pressdo de Gas - Predito (Test)

bar

Observation

Fontes: Autor (2022)

Figura 77 — Modelo aplicado aos dados de teste de temperatura.

Temperatura de Gas Nitrogénio

= Temperatura de Gds - Real (Test] Temperatura de Gas - Predito (Test)
4
3[4
)
)
° N
b
b |
0 10 2 k] 40 50 60 0 80

Observation

Fontes: Autor (2022)
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Como um processo avaliativo adicional, os valores de regressao também foram
submetidos a uma defini¢do do valor referente aos erros quadraticos médios dos dados, que
fornece a média de diferenga quadratica entre a predicdo do modelo e o valor de destino, tendo

como valor ideal o nimero 0, como indica a Equacao 07 e a Figura 78:

Equacgdo 07 — Equagdo do Erro Quadratico Médio.

MSE = z(y )

The square of the difference
between actual and
predicted

Figura 78 — Fungao para mostrar o resumo geral do modelo.

print("")
print(’
model_cons.summary()
print(“")
print(’
print("0
print("")
~ layer model_cons.layers:
print(layer.name)
* item layer.get _weights():
print("* *, item)

print(""
print( - Avaliacdo dos dados de treinamento
print(“MSE: ", mean_squared_error(y_train_cons, pred_train_cons
print(""

print(’- - Avaliacdo em dados de teste -- -*)
print(“MSE: “, mean_squared_error(y_test_cons, pred_test _cons))

print(""

Fontes: Autor (2022)
3.4.8 Analise Preditiva

Nesta etapa a Unica atividade realizada foi a adicdo dos valores de predi¢do como
colunas, aplicados a todos os dados dos Data Frames € nao mais em apenas conjuntos de

valores distintos, como apresentados na Figura 79 e 80.
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Vale ressaltar que os primeiros “n” valores, com “n” sendo os time steps utilizados na

criagdo dos modelos, receberam o valor 0 por conta de ndo possuirem dados passados

suficientes para a predigao,

como apresentado na Figura 81.

Figura 79 — Plotagem dos modelos aplicados ao periodo estudado.

fig = go ()

fig.add_trace(go.Scatter

fig.add_trace(gc

x=np.array(range(9,len(y_test_cons))),
y=scaler.inverse_transform(y_test_cons).flatten(),
mode= '

name="( ¢

opacity=0.8,

line=dict(color="black’, width=1

)

*(x=np.array(range(9,len(pred_test_cons))),

y=scaler.inverse_transform(pred_test_cons).flatten(),
mode="1 -

name= Imo

opacity=0.8,

line=dict(color="red"', width=1

)

.update_layout(dict(plot_bgcolor = ‘whi

.update_xaxes(showgrid= gridwidth=1, gridcolor="1i
zeroline= zerolinewidth=1, zerolinecolor

showline= linewidth=1, linecolor="black’

.update_yaxes(showgrid= gridwidth=1, gridcolor="1
zeroline= zerolinewidth=1, zerolinecolo

showline= linewidth=1, linecolor='bl:
title="m3’

)

.update_layout(title=

legend=dict(orientation="h", yanchor="bottom", y=1.02, xanchor="

)

Fontes: Autor (2022)



92

Figura 80 — Criacao da coluna de valores preditos.

X_every_cons=df_cons[[’ e r
X_every_cons=scaler. transform(X every_cons|)

ri range(0, len(X_every_cons)-time_step_cons):
if i==0:
X comb_conszx_every_cons[i:i+time_step_con5]

X_comb_cons=np.append(X_comb_cons, X_every cons[i:i+time_step cons])
X_comb_cons reshape(X_comb_cons, (math.floor(len(X_comb_cons)/time_step cons), time_step cons, 1))
print(X_comb_cons.shape)

df_cons[ *Consumo_predicado’ np.append(np.zeros(time_step_cons), scaler.inverse_transform(model_cons.predict(X_comb_cons)))

X_every_pre=df_pre[[ 'Pressido (bar Produc
caler.transform(X_every_pre)
e(0, len(X_every pre)-time_step pre):

X_comb_pre=X_every_pre[i:i+time_step_pre]

X_comb_pre=np.append(X_comb_pre, X_every pre[i:i+time_step pre])
X_comb_pre=np.reshape(X_comb_pre, 1.floor(len(X_comb_pre)/time_step_pre), time_step_pre, 1))
print(X_comb_pre. shape)
df_pre[ 'Pressdo_predicdo’] = np.append(np.zeros(time_step_pre), scaler.inverse_transform(model_pre.predict(X_comb_pre)))

X_every_temp=df_temp[[’ yeratura (°( Produca
scaler. transform(X every_temp)
e(0, len(X_every temp)-time_step_temp):

X_comb_temp=X_every_temp[i:i+time_step_temp]

X_comb_temp=np.append(X_comb_temp, X every temp[i:i+time_step temp])
X_comb_temp=np.reshape(X_comb_temp, (math.floor(len(X_comb_temp)/time_step temp), time_step_temp, 1))
print(X_comb_temp. shape)
df_temp['T vtura_predicdo’] = np.append(np.zeros(time_step_temp), scaler.inverse_transform(model_temp.predict(X_comb_temp)))

Fontes: Autor (2022)
Figura 81 — Data frame de Consumo, com valores preditos.

time Consumo de N2 (m®) - Producao Refinaria Consumo_predicao
2022-08-25 00:00:00 17133.0 0.000000
2022-08-25 01:00:00 171350 17166.412109
2022-08-25 02:00:00 171370 17168.421875
2022-08-25 03:00:00 17139.0 17170429688
2022-08-25 04:00:00 171420 17172.437500

1264 2022-10-16 19:00:00 30051.0 30128.353516
1265 2022-10-16 20:00:00 30053.0 30140.404297
1266 2022-10-16 21:00:00 30056.0 30142.412109
1267 2022-10-16 22:00:00 30082.0 30145.425781
1268 2022-10-16 23:00:00 30107.0 30171.539062

1269 rows x 3 columns

Fontes: Autor (2022)
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3.4.9 Previsdao dos Parametros

A finalizacdo do estudo foi realizada por meio de uma operacao que busca justamente
trazer uma maior previsibilidade ao sistema de manuseio de gés nitrogénio e proporcionar aos
operadores da area de refinaria a possibilidade de realizar tomadas de decisdes da forma mais
eficiente e rapida possivel, o que muitas vezes pode evitar erros, gastos e demais problemas na

companbhia.

Sobre isso, temos entdo que a proxima etapa esta focada na realizagcdo da previsao dos
valores de cada uma das principais variaveis de processo. Especificamente, o intuito dessa

etapa esta em prever 2 horas a frente do periodo das amostras, como mostra a Figura 82.

Para esse objetivo, foi desenvolvido uma sequéncia de fungdes que seguem como base
a metodologia utilizada para realizar as analises preditivas. De forma geral, o processo em
questao continua utilizando um aglomerado de “n” time steps para tentar obter o valor “n+1”,
onde, a medida que novos valores forem sendo adquiridos, estes por sua vez auxiliaram na
obtencdo dos préoximos pardmetros. No entanto, vale ressaltar, que como este ¢ um
procedimento que usa valores ndo reais, este método possui a limita¢do de que os erros serdo
passados de forma acumulativa para cada previsdo posterior, logo faz-se necessario prever o

minimo de tempo futuro possivel.
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Figura 82 — Utilizar a ultima sequéncia de dados para prever valores futuros.

inputs_cons=X_comb_cons[-1:]
pred_list _cons = []
2(2):
pred_list_cons.append(list(model_cons.predict(inputs_cons)[@]))
inputs_cons = np.append(inputs_cons|: :1,[[pred_list_cons[i]]],axis=1)
newdf_cons=[ Frame(pd.date_range(start="'2022-10-24 23:00:00", periods=2, freq="H'), columns=['tir

newdf_cons| 'Consumo_predicdo’ ]=scaler.inverse_transform(pred_list_cons)

df2_cons=pd.concat([df_cons, newdf cons], ignore_index= , axis=0, sort=

inputs_pre=X_comb_pre[-1:]

pred_list pre = []

for i r 3(2):
pred_list_pre.append(list(model_pre.predict(inputs_pre)[0]))
inputs_pi p.append(inputs_pre[:,1:,:],[[pred_list pre[i]]],axis=1)

newdf_pre= .date_range(start= 10-24 23

newdf pre[ 30" ]=scaler.inverse_transform(pred_list_pre)

df2_pre=pd.concat([df_pre, newdf_pre], ignore_index= , axis=0, sort=

0", periods=2, freq="H'),

inputs_temp=X_comb_temp[-1:]
pred_list temp = []

pred_list temp.append(list(model_ temp.predict(inputs_temp)[0]))
inputs_temp = np.append(inputs_temp[:,1:,:],[[pred_list_temp[i]]],axis=1)
(pd.date_range(start 2-10-24 2 00', periods=2, freg="H'), columns=["t
a_predicdo’ ]=scaler.inverse_transform(pred_list_temp)
=pd.concat([df_temp, newdf temp], ignore_index= , axis=0, sort=

Fontes: Autor (2022)

Os valores calculados serdo apresentados de forma graficas através das funcdes da

Figura 83.
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Figura 83 — Plotagem do modelo com duas horas futuras.

fig = g¢ gu

fig.add_trace(go.Scatter(x=df2_cons
y=df2_cons| '
mode="1lines’
name=" mo de Gas
opacity=0.8,
line=dict(color="black’, width=1
)

fig.add_trace(; x=df2_cons| "time’ ][ -1000:
y=df2_cons sumo_pred
mode="1l1ine
name="(

opacity=0.8,

line=dict(color="red’, width=1

)

.update_layout(dict(plot_bgcolor =

.update_ xaxes(showgrid= gridwidth=1, gridcolor="1ig
zeroline= zerolinewidth=1, zerolinecolor
showline= linewidth=1, linecolor='black’

.update_yaxes(showgrid= gridwidth=1, gridcolor="1
zeroline= zerolinewidth=1, zerolinecol
showline= linewidth=1, linecolor="black’
title="m3"’

)

.update_layout(title=dict(text="Consumc
font=dict(colo ¢
legend=dict(orientation= b m” .02, xanchor="right"

)

Fontes: Autor (2022)
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste topico sera discutido e revisado os resultados com a aplicagdo dos modelos de
redes neurais recorrentes nas principais varidveis de processos do setor de refinaria, em uma
empresa produtora de margarinas. Faz-se necessario a instru¢do de ocultar alguns dados por

conta de sigilo de mercado.
4.1 Precisdo do modelo

Foram obtidos os seguintes resultados, referentes ao R?, para o consumo, pressao e
temperatura da refinaria, ilustrados na Figura 84. Observa-se que tanto o consumo quanto a
temperatura do nitrogénio, possuem valores satisfatorios para o R?, diferentemente da pressao,
que apresentou um valor negativo, deixando claro que o modelo ndo conseguiu se adequar

corretamente a essa série temporal.

O modelo de consumo, por se tratar de uma série temporal simples e de caracteristica
linear, resultou em um R? de 99,95%. Acompanhando o bom resultado obtido pelo consumo, o
modelo de temperatura nos forneceu o valor de 69,62%. Por fim, em contraponto com os bons
modelos apresentados anteriormente, temos que o R? apresentado pelo modelo de regressao dos

valores de pressao, foi de -5,35%.

Figura 84 — Valores dos R2.

30/30 [ ] - ©s 725us/step
16/16 [ ] - ©s 801us/step
R2: 99.95222840200458 %

Ims/step
Ims/step

Ims/step

2ms /step

Fontes: Autor (2022)
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Além dos valores de R? também foram geradas fichas técnicas com algumas das
principais informagdes atreladas as redes neurais, mostradas nas Figuras 85, 86 e 87. Dentre as
informagdes temos: nimeros de nos em cada camada, valores de pesos e constantes, € por fim

os erros meédios quadraticos para os conjuntos de treino e teste.

Figura 85 — Resumo do modelo de previsdo de Consumo de Gas Nitrogénio.

Resumo do modelo - Consumo
Model: "First-RNN-Model"

Layer (type) Output Shape

Hidden-Recurrent-Layer (Sim (None, 4)
pleRNN)

Hidden-Layer (Dense) (None, 4)

Output-Layer (Dense) (None, 1)

Total params: 49

Trainable params: 49
Non-trainable params:

Pesos e bias
Observe que o ultimo parametro em cada camada é bias, enquanto o restante sdo pesos

Hidden-Recurrent-Layer
[[ 1.16495765e-04 -7.65892744e-01 9.42511082e-01 -2.62944490e-01]]
[[-0.99242747 -0.05879172 ©.10158309 0.03622133]
[-0.04543728 ©0.94354486 0.19600312 -0.26313734]
[ 0.03405096 -0.32340094 0.44333264 -0.8352895 ]
[-0.10891997 0.04096861 -0.8687461 -0.481392 ]]
[ 5.7193363e-05 1.0143250e-02 -1.6721684e-01 2.9838940e-02]
Hidden-Layer
[[ 0.18814252 -0.26357982 ©.01089358 0.4974151 ]
[-0.7959585 -0.15433751 0.28120574 0.5303181 ]
[-0.22045697 -0.73347545 0.24052027 -0.8006188 ]
[-0.3441668 -0.5208378 0.0431308 0.3096674 ]]
[ 0.02402887 -0.00448198 0.03606964 -0.01067688]
Output-Layer
[[ 8.1061739%e-01]
[-2.0345695e-01]
[ 1.5161282e-04]
[-4.1443548e-01]]
[0.04357284]

Avaliacdo dos dados de treinamento
MSE: 1.1876503236386677e-06

Avaliacdo em dados de teste
MSE: 4.523125466445112e-06

Fontes: Autor (2022)
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Pela imagem da Figura 85, que nos mostra um resumo de algumas variaveis de
processos da rede neural, pode-se avaliar, na parte inferior da figura, que estdo descritos os
valores dos erros quadraticos médios (MSE) aplicados aos conjuntos de dados de treinamento
e teste, que possuem respectivamente os valores de 1,19 X 1076 e 4,52 X 107°. Estes valores
ajudam a confirmar, juntamente com o valor de R?, o qudo bem aplicado estd o modelo ao

conjunto estudado.

Para os valores de press@o do N2 apresentados na Figura 86, temos que os valores dos
erros quadraticos para os dados de treinamento e teste foram de aproximadamente 0,05.
Importante perceber que mesmo com resultados ruins de R?, os valores preditos pelo modelo

de pressao, nao possuem altos erros médios como seria esperado.
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Figura 86 — Resumo do modelo de previsao da Pressdao de Gas Nitrogénio.

Resumo do modelo - Pressado
Model: "First-RNN-Model"

Layer (type) Output Shape

Hidden-Recurrent-Layer (Sim (None, 4)
pleRNN)

Hidden-Layer (Dense) (None, 4)

Output-Layer (Dense) (None, 1)

Total params: 49
Trainable params: 49
Non-trainable params: ©

Pesos e bias
Observe que o Gltimo parametro em cada camada é bias, enquanto o restante sdo pesos

Hidden-Recurrent-Layer
[[-0.84540355 1.1855782 ©.4939805 1.0911021 ]]
[[-0.7246788 -0.49876904 -0.24235038 ©0.20579985]
[ 0.08013432 -0.50560194 ©.92051905 0.34619835]
[-0.08910147 -0.46501052 ©.10064333 -0.9810641 |
[-0.667161 0.6854776  0.6174917 -0.08649961]]
[-0.0476834 -0.08533301 -0.07820649 -0.1138112 ]
Hidden-Layer
[[ ©.5571011 0.69420904 -0.30659556 -0.90474075]
[ ©.6398247 -0.22449313 -0.06413058 0.7938525 ]
[-0.69199026 -0.6102625 ©.48034316 -0.25758466]
[-0.74571675 -0.9480499 -0.07200513 -0.35021856]]
[-0.0877744 0.07556356 0.14471261 0.09479759]
Output-Layer
[[-0.7402463 ]
[ ©.96987396]
[ 0.33479363]
[ 1.0569634 ]]
[0.07730773]

Avaliacdo dos dados de treinamento
MSE: 0.0506723512107129

Avaliacdo em dados de teste
MSE: 0.055130021201618876

Fontes: Autor (2022)

Por fim, os valores referentes aos MSE’s dos datasets de treino e teste, para os dados de
temperatura de utilizagdo do nitrogénio no setor de refinaria, sao 0,0077 (Treinamento) e 0,01

(Teste). Os valores podem ser visualizados na Figura 87 a seguir.
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Figura 87 — Resumo do modelo de previsdao da Temperatura de Gas Nitrogénio.

Resumo do modelo - Temperatura
Model: "First-RNN-Model"

Layer (type) Output Shape

Hidden-Recurrent-Layer (Sim (None, 4)
pleRNN)

Hidden-Layer (Dense) (None, 4)

Output-Layer (Dense) (None, 1)

Total params: 49
Trainable params: 49
Non-trainable params: @

Pesos e bias
Observe que o ultimo parametro em cada camada é bias, enquanto o restante sdo pesos

Hidden-Recurrent-Layer
[[-1.0659695 -0.37312296 1.3750917 0.8230285 ]]
[[ ©.7077616 ©.09279998 ©.8086453 0.50992733]
[-0.10208269 0.06539377 -0.21865101 1.1529297 ]
[ 0.32548818 -0.96153545 -0.23864879 -0.30194578]
[ 0.3194864 0.63921684 0.13966143 -0.11695559]]
[ 0.08362214 -0.04321015 -0.03175514 -0.0994722 ]
Hidden-Layer
[[ 0.738641 0.319651 0.21780524 0.8063702 ]
[ 0.32187673 -0.20129606 0.61870354 ©.47653258]
[-0.203802 -0.9754483 -0.42545244 -0.43151137]
[-0.90424955 -0.4436342 0.5304242 ©0.7920536 ]]
[-0.00050775 -0.04215204 -0.18672946 -0.05486502]
Output-Layer
[[-0.3132581 ]
[-0.65164596]
[-0.35620382]
[-0.07192151]]
[0.15700006]

Avaliacdo dos dados de treinamento
MSE: 0.007775541095468507

Avaliacdo em dados de teste
MSE: 0.011936690459043388

Fontes: Autor (2022)
4.2 Valores Preditos

Como ja descrito anteriormente, para ter uma melhor nocdo do comportamento da
predicdo perante os dados coletados inicialmente pelos sensores, foram plotados ambos os

conjuntos em uma mesma sequéncia de graficos, apresentados nas Figuras 88, 89 e 90. Vale
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relembrar que, como falado na Sec¢do 3.4, as amostras iniciais de predicao, apresentam valores

nulos.

Outro ponto interessante de se perceber vem do fato de que as predigdes para a pressao
de N2, ndo esta se apresentando de forma completamente displicente dos nimeros reais, ao
contrario do que se imaginava. O que corrobora com duas possibilidades principais que possam

ser o motivo de que sua baixa precisao:

e O modelo RNN utilizado ndo ser o mais adequado para seu estudo. Logo,
precisaria trocar para outro método.
e O numero de iteragdes nao foi o suficiente para que o modelo pudesse aprender

com a série temporal. Necessitando de maior poder de processamento.

Figura 88 — Desempenho do modelo de consumo, com os dados dos sensores.

Consumo Total de Gas Nitrogénio

~—— Consumo de Gas - Real (Test) Consumo de Gas - Predito (Test)

Aug 28 Sep4 Sep 11 Sep 18 Sep 25 Oct2 Oct9

2022

g
*

Observation

Fontes: Autor (2022)

Oct23
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Figura 89 — Desempenho do modelo de pressao, com os dados dos sensores.

Pressdo de Gas Nitrogénio

~ Pressdo de Gas - Real (Test Pressdo de Gds - Predito (Test

e ) laa b e e Vot T R e i T T A T T ) e e L A e et Tt L 0 i T

Observation

Fontes: Autor (2022)

Figura 90 — Desempenho do modelo de temperatura, com os dados dos sensores.

Temperatura de Gés Nitrogénio

Temperatura de Gds - Real (Test Temperatura de Gas - Predito (Test

AR SAAAANUAAMAR AU

Aug 28 Sepd Sep 11 Sep 18 Sep 25 Oct 2 Oct9 Oct 16 Oct 23

Observation

Fontes: Autor (2022)
4.3 Previsoes das variaveis

Para finalizar o trabalho, temos as representagdes graficas dos dados de previsao dos
parametros de gés nitrogénio, aplicados para a previsdo de 2 horas futuras. Em cada Figura
existe um grafico portando os valores reais e previstos para todo o periodo amostral, e outro

grafico com os mesmos valores, porém com uma visao focada nos dados futuros.
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Nas Figuras 91 e 92, podemos avaliar a curva gerada pelo modelo de rede neural
recorrente estudado, aplicado aos valores coletados de consumo de gés nitrogénio, que esta
representado pela linha vermelha dos graficos. Também nos graficos anteriores temos
representado pela linha preta, os valores reais do metro ctbico coletado pelos equipamentos da

companhia.

Figura 91 — Previsao de 2 horas futuras, para o Consumo em escala completa.

Consumo Total de Gas Nitrogénio

Consumo de Gas - Real (Test Consumo de Gas - Predito (Test

Fontes: Autor (2022)

Figura 92 — Previsao de 2 horas futuras, para o Consumo em escala reduzida.

Consumo Total de Gés Nitrogénio

—— Consumo de Gds - Real (Test| Consumo de Gas - Predito (Test)

31,88 —

m=

31.86k

31.84k

31.82k

17:00 18:00 19:00 20:00 21:00 22:00 23:00 00:00 01

Oct 24, 2022 Oct 25, 2022

Observation

Fontes: Autor (2022)

O primeiro grafico apresentado nos apresenta uma versao expandida dos dois conjuntos

de dados citados, para que possamos realizar uma avaliagdo visual da acurdcia dos valores

:00
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previstos. Ja na segunda imagem, temos uma versao ampliada do mesmo conjunto de dados,

onde esta focada em apresentar os valores de consumo para duas horas futuras.

Temos que, os valores reais coletados vao até o dia 24 de Outubro de 2022 4s 23 horas,
jé& as amostras previstas nos fornecem o valor de 31,901 mil metros cubicos a meia noite do dia
25 de Outubro, bem como o valor de 31,934 mil metros ctbicos, para as 01 horas do mesmo

dia.

Com relagdo aos resultados do modelo de consumo, pode-se averiguar que o
comportamento da regressao estd quase que perfeitamente ajustada aos valores reais e podendo

ser aplicada quando necessario.

De acordo com os graficos de pressao das Figuras 93 e 94, pode-se avaliar que o modelo
buscou seguir o comportamento da linha de dados reais, mais até do que o esperado, tendo em
vista que seu valor de R? foi muito baixo, no entanto ¢ perceptivel que a variancia do processo

ainda ¢ muito grande para poder validar o modelo de forma positiva.

Figura 93 — Previsdo de 2 horas futuras, para a Pressdo em escala completa.
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~—— Pressdo de Gas - Real (Test) Pressdo de Gas - Predito (Test)

4.75

4.7

ikl |( it

465

bar

il ‘
| i(

46

4.55

Sep 4 Sep 11 Sep 18 Sep 25 Oct2 Oct9 Oct 16 Oct 23
2022

Observation

Fontes: Autor (2022)



105

Figura 94 — Previsao de 2 horas futuras, para a Pressao em escala reduzida.

Pressdo de Gas Nitrogénio

—— Pressdo de Gds - Real (Test) Pressdo de Gds - Predito (Test)
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Observation

Fontes: Autor (2022)

Para os valores de temperaturas das Figuras 95 e 96, as amostras previstas nos fornecem
o valor de 28,32 °C a meia noite do dia 25, e 28,41 °C para as 01 horas. Pode-se inferir com
estes resultados que apesar de possuir uma margem de erro maior, se comparado ao modelo de
consumo ¢ devido a uma maior complexidade das medidas de temperatura, ndo ¢ errado
concluir que a regressao se adequou bem as amostras estudadas e que podera ser aplicada em

quaisquer projetos, como medida de controle na variacao dos processos.

Figura 95 — Previsao de 2 horas futuras, para a Temperatura em escala completa.

Temperatura de Gés Nitrogénio

~— Temperatura de Gas - Real (Test Temperatura de Gas - Predito (Test
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Observation

Fontes: Autor (2022)
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Figura 96 — Previsao de 2 horas futuras, para a Temperatura em escala reduzida.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho foi desenvolvida uma implementacao de uma ferramenta para a previsao
dos valores condicionais da utilizagdo de géas nitrogénio para uma empresa produtora de
margarinas. Ao longo deste desenvolvimento, um tratamento da base de dados foi necessario,
visto que a base disponibilizada pela companhia apresentava uma grande quantidade de outliers

que viriam a afetar o desempenho da rede neural.

Com relagao ao processo de obtengao dos valores, os mesmos foram obtidos utilizando
sensores da empresa que captam essas informagdes e armazenam os dados de forma digital,

porém nao fornecendo quaisquer estudo ou analise nos mesmos.

Para trabalhos futuros, seria interessante um levantamento sobre outras técnicas para
desenvolvimento de modelos de redes neurais, que se adequassem melhor ao comportamento

das variaveis estudadas.

O modelo de rede neural usado, foi o RNN, devido a sua caracteristica de recorréncia
que o faz um modelo ideal para aplicagdo em séries temporais, todavia alguns modelos como
LSTM e GRU, também partilham de caracteristicas parecidas e poderiam ser utilizados em

teste futuros.

Os modelos criados obtiveram valores de R? variaveis. Temos que pra o consumo de
gas, o modelo possuiu um R? de 99,95%, que se classifica como um 6timo valor e nos diz que
o modelo se adequou quase que completamente a série temporal. O modelo de temperatura,
resultou em um R? de 69,62%, que também pode ser classificado como um bom modelo, e
significando que a rede neural ird funcionar de forma esperada, com poucos erros. Ja o modelo
de previsao dos valores de pressdo, forneceu um R? de -5,35%, o que de acordo com a literatura,
pode-se concluir que o modelo aplicado ndo pode aprender como o comportamento da variavel

funciona.

Desta forma, o presente trabalho obteve sucesso em obter os valores de duas horas
futuras, para as variaveis de consumo e temperatura de gas nitrogénio, podendo o mesmo ser
aplicado tanto em analises administrativas na empresa, com intuito de auxiliar na tomada de
decisdo dos gestores da area, pois estes dados permitirdo um vislumbre do desempenho do

setor, evitando falhas nos processos e gastos desnecessarios.
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No entanto, o projeto falhou em realizar a previsao correta dos dados de pressao do gés,
portanto o mesmo nao podera ser usado nas atividades de manutencao do desempenho do
sistema, como falado anteriormente. Para que o modelo possa vir a funcionar de forma devida,
faz-se necessario o uso de uma maior quantidade de dados da companhia e um maior poder de

processamento de informacgodes, que permitirdao a rede neural, se adequar ao comportamento dos
dados.
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