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RESUMO

A producdo de cimento é um processo complexo que envolve etapas de mineragao, mo-
agem de matérias-primas e aquecimento de materiais em fornos de clinquerizacdo. Ao longo
dessa cadeia produtiva, ocorrem etapas de homogeneizagdo e reacdes quimicas que alteram a
estrutura dos compostos para se obter um produto final conforme os padrdes de qualidade exi-
gidos por normas. Na etapa de clinqueriza¢cdo, um dos parametros cruciais a ser monitorado é o
teor de cal livre, que impacta diretamente na qualidade do cimento e na eficiéncia do processo.
No entanto, essa andlise € pontual, realizada geralmente a cada duas horas, e inclui etapas de
coleta, preparacdo da amostra e afericdo em aparelhos de raio X. Diante disso, o presente traba-
lho tem como objetivo desenvolver um modelo preditivo para a andlise de cal livre nos fornos de
clinquer, utilizando técnicas de aprendizado de mdquina e geracdo de dados sintéticos. Foi rea-
lizada uma consulta a especialistas da drea de processo e a pesquisas relacionadas ao tema para
a definicdo das varidveis com maior impacto no valor de cal livre, seus respectivos limites que
caracterizam a estabilidade na operagdo, bem como casos em que a amostragem das varidveis
pudesse ser prejudicada. Com base nisso, foi elaborada uma base de dados historica das gran-
dezas selecionadas, seguida de tratamento de dados e aumento da base com a geracdo de dados
sintéticos por meio de técnicas baseadas nos dados reais, sendo interpolacdo entre amostras e
perturbacao por meio de ruido Gaussiano. Em seguida, foram aplicados algoritmos de aprendi-
zado de mdquina para prever o teor de cal livre, avaliando o desempenho de cada um e visando a
orientar ajustes proativos no processo. Na andlise de desempenho, o modelo preditivo proposto
obteve os indices de R?2 = 0,966, MSE = 0,02 e RMSE = 0,141, em comparacdo com R2? = 0,73
e MSE = 0,1162 da referéncia bibliografica mais simular a presente aplicacdo. Os resultados
experimentais obtidos indicam que € possivel a predicao da cal livre, evidenciando a relevancia
do trabalho para a melhoria da eficiéncia energética da planta, redugao de desperdicios, maior
estabilidade na qualidade do clinquer e, consequentemente, do cimento produzido.

Palavras-chave: aprendizado de maquina; cal livre; cimento; clinquer; qualidade; dados sintéticos.



ABSTRACT

Cement production is a complex process that involves mining, grinding of raw materials and
heating of materials in clinker kilns. Throughout this production chain, homogenization and
chemical reactions occur that alter the structure of the compounds to obtain a final product that
meets the quality standards required by regulations. In the clinkering stage, one of the cru-
cial parameters to be monitored is the free lime content, which directly impacts the quality of
the cement and the efficiency of the process. However, this analysis is punctual, usually per-
formed every two hours, and includes collection, sample preparation and calibration steps in
X-ray equipment. Therefore, this work aims to develop a predictive model for the analysis of
free lime in clinker kilns, using machine learning techniques and synthetic data generation. A
consultation with process experts and related research was carried out to define the variables
with the greatest impact on the free lime value, their respective limits that characterize stability
in the operation, as well as cases in which the sampling of the variables could be impaired.
Based on this, a historical database of the selected quantities was created, followed by data
processing and increase of the database with the generation of synthetic data through techni-
ques based on real data, being interpolation between samples and disturbance through Gaussian
noise. Then, machine learning algorithms were applied to predict the free lime content, eva-
luating the performance of each one and aiming to guide proactive adjustments in the process.
In the performance analysis, the proposed predictive model obtained the indices of R? = 0.966,
MSE = 0.02 and RMSE = 0.141, compared to R? =0.73 and MSE = 0.1162 of the bibliographic
reference most similar to the present application. The experimental results obtained indicate
that it is possible to predict free lime, highlighting the relevance of the work for improving the
energy efficiency of the plant, reducing waste, and providing greater stability in the quality of
the clinker and, consequently, of the cement produced.

Keywords: machine learning; free lime; cement; clinker; quality; data augmentation.



INDICADORES DE IMPACTO

Este trabalho de mestrado teve como objetivo principal desenvolver um modelo predi-
tivo para a andlise de cal livre em fornos de clinquer, utilizando técnicas de aprendizado de
maquina e geracdo de dados sintéticos. A producdo de cimento € um processo complexo, e
o monitoramento do teor de cal livre € crucial para a qualidade do cimento e a eficiéncia do
processo. A andlise tradicional de cal livre é pontual, realizada a cada duas horas, e envolve
etapas de coleta, preparacdo da amostra e afericdo em equipamentos de raio-X, um processo
que leva cerca de 40 minutos na planta estudada. Este estudo propde uma abordagem preditiva
para otimizar a tomada de decisdo dos operadores, garantindo maior padronizacio e regulari-
dade nos parametros de qualidade e operacdo da planta. Foram consultados especialistas da
area de processo, e foi construida uma base de dados histdrica com as varidveis mais relevantes
para o cdlculo da cal livre. Essa base de dados foi expandida com a geracdo de dados sintéti-
cos através de interpolacdo e perturbag@o por ruido gaussiano, e algoritmos de aprendizado de
méaquina foram aplicados para prever o teor de cal livre. Os resultados experimentais obtidos
demonstraram a viabilidade da predi¢@o da cal livre, com indices de R? = 0,966, MSE = 0,02 e
RMSE = 0,141. Este modelo preditivo tem um impacto tecnoldgico significativo, pois permite
a otimizagdo do processo de produ¢do de cimento, com potencial para redugdo de desperdicios
e maior estabilidade na qualidade do clinquer e, consequentemente, do cimento produzido. Do
ponto de vista econdomico, a melhoria da eficiéncia energética da planta e a reducao de desper-
dicios se traduzem em menores custos de producdo. O impacto social reside na diminui¢do da
exposi¢do a riscos de seguranca dos analistas de laboratério durante a coleta de amostras. Em
termos de extensao, este trabalho envolveu a participacdo de especialistas da drea de processo,
promovendo uma troca de conhecimento entre a academia e a inddstria, € tem como publico-
alvo os operadores de plantas de cimento. O estudo também se enquadra na drea temédtica de
tecnologia e producio e estd alinhado com o Objetivo de Desenvolvimento Sustentdvel (ODS)
9 - Industria, Inovacao e Infraestrutura, que busca construir infraestruturas resilientes, promo-
ver a industrializac@o inclusiva e sustentdvel, e fomentar a inovacdo. A implementacdo deste
modelo em plantas de cimento tem potencial para otimizar processos, reduzir custos, melhorar
a qualidade do produto e reduzir riscos no trabalho.



IMPACT INDICATORS

This master’s thesis aimed to develop a predictive model for the analysis of free lime
in clinker kilns, using machine learning techniques and synthetic data generation. Cement pro-
duction is a complex process, and monitoring free lime content is crucial for cement quality
and process efficiency. Traditional free lime analysis is done sporadically, typically every two
hours, involving collection, sample preparation, and measurement on X-ray equipment, a pro-
cess that takes about 40 minutes at the plant studied. This study proposes a predictive approach
to optimize decision-making by operators, ensuring greater standardization and consistency in
quality and plant operation parameters. Process area experts were consulted, and a historical
database was built with the most relevant variables for calculating free lime. This database was
expanded with the generation of synthetic data through interpolation and Gaussian noise per-
turbation, and machine learning algorithms were applied to predict the free lime content. The
experimental results obtained demonstrated the feasibility of predicting free lime, with R? =
0.966, MSE = 0.02, and RMSE = 0.141. This predictive model has a significant technological
impact, as it enables the optimization of the cement production process, with the potential to
reduce waste and increase stability in the quality of clinker and, consequently, of the cement
produced. From an economic point of view, improving the plant’s energy efficiency and re-
ducing waste translates into lower production costs. The social impact lies in the reduction of
safety risks for laboratory analysts during sample collection. In terms of outreach, this work
involved the participation of process area experts, promoting a knowledge exchange between
academia and industry, and targets cement plant operators. The study also falls under the the-
matic area of technology and production and is aligned with Sustainable Development Goal
(SDG) 9 - Industry, Innovation, and Infrastructure, which seeks to build resilient infrastructure,
promote inclusive and sustainable industrialization, and foster innovation. The implementation
of this model in cement plants has the potential to optimize processes, reduce costs, improve
product quality, and reduce workplace risks.
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1 Introducao

A palavra eficiéncia, conforme Priberam (2024), denota a “Qualidade de algo ou alguém
que produz com o minimo de erros ou de meios”. Esse termo pode ser encontrado hoje nas
mais diversas areas ligadas a produtos e servicos. Desde as lampadas que sairam do modelo
incandescente para LED a fim de produzir mais luminosidade com menor consumo de energia,
carros que vém fazendo cada vez mais quilometros com um litro de gasolina, ou até plantacdes
das mais diversas culturas que geram hoje muito mais toneladas por hectare do que ha alguns
anos atrds. Esse cendrio também ocorre com as industrias, que sao forcadas a levar o maquinério
ao limite de produ¢do, em concomitincia com recursos financeiros restritos, estoques reduzidos,
dentre outros fatores limitantes que ndo podem afetar o produto final, em qualidade e volume.
Com isso, todo o ecossistema relacionado ao ambiente industrial passou por modificacdes a
fim de proporcionar a tdo buscada efici€éncia. Nesse sentido, métricas foram e continuam sendo
criadas e aprimoradas para dar nimeros a eficiéncia de todos os processos das organizacdes.

Em uma inddstria cimenteira, por exemplo, a eficiéncia para o departamento financeiro
€ encontrada calculando cada centavo gasto para produgdo de cimento, enquanto para a manu-
tencdo se traduz na disponibilidade dos equipamentos para a equipe de produgdo. Este time,
por sua vez, tem seu rendimento medido pela quantidade de toneladas produzidas por hora,
enquanto a logistica é considerada mais eficiente quanto mais consegue colocar cimento no
mercado. Ligado a toda essa dindmica, a equipe de controle de qualidade precisa assegurar
que todas as etapas de producgdo sigam critérios que assegurem que os produtos e subprodutos
tenham suas caracteristicas 6timas conforme normas internas e externas a empresa.

O processo produtivo do cimento €, resumidamente, uma combinagdo de ex-
ploragdo e beneficiamento de substancias minerais nao metélicas, sua transfor-
macao quimica em clinquer (produto intermediario do cimento) em um forno
a cerca de 1.450 °C e posterior moagem e mistura a outros materiais, conforme
o tipo de cimento. (CNI, 2017)

O clinquer figura como o principal componente do cimento e sua composi¢do quimica,
conforme Taylor (1997), é de 67% de CaO, 22% de SiO,, 5% de Al,O3, 3% de Fe;03 e 3% de
produtos em concentragdes menores. Em suma, combina-se variantes de cdlcio, silica, aluminio
e ferro para a sua obteng¢do. Ao passar pelo forno de clinquer, essa mistura chega a cerca de
1450 °C, sendo fundida e, entdo, resfriada rapidamente. O autor explica que nesse momento

o clinquer pode ser observado quimicamente nas fases: Alita (50 - 70 %), belita (15 — 30 %),

aluminato (5 — 10 %), ferrita (5 — 15 %) e alguns componentes em menor concentragcdo, dentre
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eles o CaO, limitado entre 3 e 5 %. Esse 6xido de célcio (CaO) € a parte que ndo reagiu com 0s
outros componentes quimicos do processo, e popularmente é denominada Cal livre.

Esse componente € altamente indesejado no processo, uma vez que pode reagir lenta-
mente com a dgua e causar grande expansibilidade. Como o clinquer é o0 maior componente do
cimento, o excesso de cal livre causaria a expansibilidade do cimento ja solidificado, afetando
diretamente seu propdsito.

Para controlar os indices de cal livre, usualmente é responsabilidade da equipe de qua-
lidade a coleta periddica e normalmente manual (em média de 2 em 2 horas) de uma amostra
de clinquer que é preparada e analisada em aparelhos de raio X, processo que leva ao todo
cerca de 40 minutos na planta que foi estudada no presente trabalho. Mediante o resultado, os
operadores atuam no processo de forma a controlar os niveis de cal livre, modificando a ali-
mentacdo do forno, injecdo de combustivel, dentre outras varidveis. Por se tratar de amostras
pontuais, as atuagdes sdo realizadas sempre de maneira reativa, uma vez que o indicador reflete
a qualidade de um clinquer que, no momento do resultado, jé estd estocado no silo. Além disso,
existe o grande impacto na rotina dos analistas de laboratério, bem como a exposi¢do a riscos
de seguran¢a nos momentos de coleta.

Por se tratar de uma varidvel quimica do processo, entende-se ser possivel determinar a
cal livre por meio da andlise de dados ja existentes, que sao medidos a todo tempo como para-
metros de operacdo da planta. Porém, a quimica envolvida na produ¢do de clinquer e cimento
¢ extremamente complexa, o que torna basicamente impossivel a andlise manual. Por isso, em
casos como este em que nao € possivel inferir informagdes por andlises humanas, algoritmos de
machine learning (ML) sdo utilizados. Estes algoritmos sdo alimentados com todos os dados
referentes ao processo que se deseja analisar, configurados adequadamente por meio de seus
parametros, gerando como saida uma estimativa da varidvel que se deseja controlar.

Ainda, quando ndo estao disponiveis informag¢des em volume ou representatividade ade-
quadas, € possivel utilizar técnicas de geracdo de dados sintéticos, aumentando a base de dados
sem prejudicar os resultados dos modelos. Com isso, a etapa de criacdo da base de dados se
torna mais facilitada, alimentando os algoritmos de MLL com um maior volume de informacdes
para processamento. A geracdo de dados sintéticos figura, entdo, como técnica que melhora a
robustez dos resultados sem dificultar a etapa de construcao da base de dados.

Nesse sentido, muito pouco € encontrado de producdes cientificas relacionadas a predi-

cdo em fabricas de cimento. Do levantamento bibliogréfico realizado, dois estudos foram loca-
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lizados realizando a predi¢@o da cal livre por meio de algoritmos de aprendizado de maquina.
O primeiro, de Li et al. (2015), obteve um algoritmo robusto ao utilizar dados de varidveis de
processo associados a imagens de uma camera que visualizava a chama do forno, mas acabou
tendo problemas na precisdo dos resultados a medida que a lente da camera sujava ou ndo era
possivel obter uma boa imagem devido a variacdes inerentes de processo. J4 Magalhaes (2019)
buscou realizar a predi¢ao somente com dados de processo, contribuindo na escolha de varidveis
representativas para a base de dados (BD), bem como cendrios de coleta de valores defasados
no tempo em razao de se tratar de um processo continuo. Como cada processo de producao de
cimento é diferente dos outros, ainda que o trabalho da autora obteve resultados expressivos, €
preciso realizar uma anélise detalhada de cada linha de producao.

Dos demais trabalhos avaliados, com menor semelhan¢a com a presente proposta, tam-
bém foi possivel aprender sobre um contexto geral dos dados aplicados aos algoritmos de Ma-
chine Learning, entendendo o impacto de dados lancados incorretamente ou disponiveis em
intervalos longos entre amostras, que prejudicam fatalmente a qualidade dos resultados de apli-
cacdo de modelos de ML.

Portanto, este estudo dispds-se a realizar a aplicacao de algoritmos de aprendizado de
maquina capazes de predizer o valor da cal livre baseado em coletas de varidveis de processo

que sdo medidas para operacdo de um forno de clinquer.

1.1 Objetivos

O objetivo principal do presente trabalho foi propor um modelo para prever o comporta-
mento da cal livre, baseados em algoritmos de aprendizado de maquina, para auxiliar a tomada
proativa de decisdo dos operadores do processo, bem como garantindo maior padronizacio e
regularidade nos parametros de qualidade e operacdo da planta. Para isso, o estudo abrange
as etapas de consulta de especialistas da drea de processo, obten¢do de bases de dados reais
referentes ao processo produtivo de clinquer em uma fébrica de cimento, expansio dos dados
coletados por meio da geracdo de dados sintéticos, desenvolvimento de modelos com aprendi-
zado de mdquina, avaliag¢do de efici€ncia e posterior valida¢do dos modelos obtidos.

Com a dindmica acima descrita, objetivou-se contribuir com a constru¢do de uma ferra-
menta que atue de maneira preditiva, de forma a nortear o trabalho dos operadores para atuagcao

precisa no equipamento responsdvel pela alteracdo dos indices da varidvel monitorada.
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1.1.1 Objetivos especificos

Os objetivos especificos deste trabalho de mestrado sao:

a) entender quais varidveis sao diretamente ligadas ao comportamento da cal livre por meio
da consulta a especialistas da drea de processo;

b) construir uma base de dados do processo de um forno real de clinquer;

¢) incrementar a base de dados por meio de dados sintéticos;

d) desenvolver algoritmo para predi¢do da cal livre por meio da andlise da base de dados
anteriormente construida;

e) aferir o grau de adesdo dos resultados preditos com os valores reais para comparacao da
eficiéncia dos modelos;

f) avaliar os resultados obtidos.

1.2 Organizacao do trabalho

Este documento foi particionado para melhor entendimento do trabalho: o referencial
tedrico, apresentado no Capitulo 2, avalia referéncias nacionais e internacionais dos temas cor-
relatos a producdo de cimento e clinquer, algoritmos de aprendizado de maquina e métricas de
avaliacdo de resultados de modelos de predi¢dao. O Capitulo 3 pondera o que ja foi realizado
no sentido de avaliacdo de predi¢Oes e aplicacdes de aprendizado de maquina dentro e fora da
inddstria cimenteira, enquanto o Capitulo 4 apresenta como foi operacionalizada a execugdo
do presente trabalho. No Capitulo 5, avaliam-se os resultados obtidos com a aplicacdao dos
algoritmos para predi¢do da cal livre. Por fim, no Capitulo 6, sdo elucidados os resultados e

possibilidades de trabalhos futuros baseados no que foi aqui desenvolvido.
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2 Referencial tedrico

Este capitulo tem por objetivo discorrer sobre todos os temas que permeiam a execucao
do trabalho de forma a pavimentar o caminho necessario ao estudo da aplicacdo de algoritmos

de aprendizado de maquina em uma planta de produgado de clinquer e cimento.

2.1 Producao de cimento

Para iniciar os estudos de todas as dreas de conhecimento a serem aplicadas no presente
trabalho, cujo cendrio € uma linha de produ¢do de cimento, cabe conceituar inicialmente o
processo de fabricagdo do cimento e um pouco da quimica que o envolve. Ilustrado na figura 2.1,
sua etapa inicial baseia-se na extracdo de calcdrio e argila, que correspondem, respectivamente,
a75-80% e 20 a 25% da proporcao para fabricacao do clinquer (CNI, 2017). Estes materiais sao
obtidos em minas proximas ao local da fabrica. O calcario britado e a argila sdo armazenados
em patios ou galpdes de forma que o empilhamento e retomada dessas matérias-primas atuem
como um primeiro processo de homogeneizagao.

Na moagem de cru (ou farinha), o calcario e argila sdo misturados com outros materiais
como o minério de ferro a fim de atender a composicao quimica ideal do clinquer, demonstrada
por Taylor (1997), de 67% de CaO, 22% de SiO;, 5% de Al,O3, 3% de Fe,O3 e 3% de produtos
em concentragdes menores. Essa mistura € enviada a um moinho e ganha o nome de farinha ou
cru. Este material, estocado em silo, é também homogeneizado no processo para seguir para a
préxima etapa da fabricacao.

Inicia-se entdo a etapa da clinquerizacdo. A farinha é enviada para a torre de pré cal-
cinacdo, onde comeca a troca de calor e consequente descarbonatagdo e reacdes quimicas da
mistura. A torre culmina em um forno rotativo onde o material chega a fase liquida, devido a
temperatura que chega a cerca de 1450 °C.

Ap0s passar pelo forno, o material é rapidamente resfriado, gerando o clinquer, a base
do cimento. Esse material j4 € um aglomerante hidraulico como o cimento. Porém, em contato
com 4gua, endurece muito rapidamente, o que impossibilitaria o trabalho com o material. Trata-
se, portanto, de um produto intermedidrio na fabrica¢do do cimento, sendo entdo armazenado.

A Figura 2.1 ilustra o fluxo de produgdo do cimento.
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Figura 2.1 — Fluxograma de producdo de cimento.
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Fonte: Caillon Rouge/Roger Rivet apud CNI (2017).

Para dar ao clinquer a trabalhabilidade necessdria para ndo solidificar durante o manu-
seio, ele é misturado com gesso e outras adi¢des, que dependem do tipo de cimento, norma-
tizado pela NBR 16697 ((ABCP), 2018). Dosados em quantidades conforme as receitas de
norma, clinquer, gesso e adi¢des sdo enviadas para um moinho, e o produto que sai dele €, en-
fim, o cimento, que € armazenado em silos para posterior venda como ensacado, granel ou big

bag.

2.1.1 Controle de qualidade de clinquer e cimento

Conforme a (ABCP) (2018), a NBR 16697 rege quanto ao percentual permitido de cada
material na fabricacdo de cimento, bem como parametros fisico-quimicos que os cimentos de-
vem cumprir. Conforme as receitas definidas pela norma, o clinquer anteriormente produzido
¢ misturado ao gesso e outras matérias-primas como calcdrio e escoria, a depender do tipo de
cimento, e essa mistura passa por moinhos para, enfim, ser chamada de cimento, que € estocado
para posterior venda.

Para manter a composi¢do quimica ideal, a equipe de qualidade realiza andlises fisico-

quimicas em vdrias fases do processo. Alguns exemplos de elementos analisados sdo os teores
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de cdlcio e enxofre do calcério britado na mina, saturagdo, médulo de silica e aluminio da
farinha que sai do moinho e também da alimentada ao forno, andlise na farinha em pontos
intermedidrios da torre de pré-calcinacdo, do p6 oriundo do sistema de filtragem dos gases
da torre, e também do clinquer que sai do resfriador em dire¢do ao silo. Por fim, o cimento
produzido também € analisado para manter as caracteristicas exigidas por norma. A Figura 2.2

indica os principais materiais analisados durante o fluxo de produgdo de cimento.

Figura 2.2 — Fluxograma de andlises de qualidade na fabricacio de cimento.
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Fonte: Adaptado de Caillon Rouge/Roger Rivet apud CNI (2017).

Tamanha € a importancia dessas anélises que € possivel encontrar no mercado solucdes
para automagao de alguns desses processos de andlise. Um exemplo € o sistema QCX (FLS-
MIDTH, 2024), que fornece processos automatizados de controle e garantia da qualidade em
plantas de cimento. Este sistema, além de gerenciar cada andlise do laboratério, pode pos-
suir estagdes automaticas ao longo da planta para coletar e enviar amostras periodicamente ao
laboratério, podendo inclusive analisar de maneira autdnoma e corrigir as dosagens de matéria-
prima ao longo da cadeia produtiva. Tudo isso para garantir maior linearidade e padronizacio
da produgdo. Embora sejam solu¢des amplamente conhecidas entre as cimenteiras, estes pro-
dutos sdo extremamente caros, o que limita o acesso as tecnologias de controle automatico de
qualidade. Por isso o presente trabalho busca avaliar a aplicagdo de técnicas de andlise dos
dados sem necessidade de aquisicdo de novas ferramentas de hardware ou software, que via
de regra sdo caras, figurando como uma possibilidade de geracao de uma ferramenta de baixo

custo quando comparado as ferramentas de automagdo do mercado.
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2.2 A cal livre do clinquer

O presente trabalho dispde-se a estudar a andlise de Cal livre do clinquer produzido no
forno, uma das vérias atividades realizadas para assegurar a qualidade do cimento ao fim do
processo. Taylor (1997), Lea (1970) e Hewlett (2019) mostram que o calcério aquecido na torre
de pré-calcinacdo e no forno transforma-se em carbonato de calcio, 6xido de calcio e didxido de
carbono. Estes materiais devem reagir com 0s outros presentes no processo, com as variantes
de aluminio, silica e ferro, para formar as fases principais do clinquer: Alita, belita, aluminato
e ferrita. Nem todo 6xido de cdlcio (CaO) reage, e a essa quantidade remanescente € dado o
nome de CaO (ou cal) livre. Lea (1970) ainda indica que os niveis elevados de Cal livre podem
indicar temperaturas inadequadas no processo, tempo de residéncia curto do clinquer no forno
ou até composicao inadequada da farinha. Para melhor ilustrar essas reacdes quimicas, a Figura

2.3 mostra os componentes gerados a partir do aumento da temperatura no processo.

Figura 2.3 — Reagdes quimicas da produgdo de clinquer.
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e 1473 K (1200 °C) Formagdo do C,S (2Ca0Si0,)

Entre 1368 K (1095 °C) e

1478K (1205 °C) Formagio do C A (3CaOALO,) e C AF (4CaOALO,Fe,0,)
Entre 1533 K (1260 °C) e

1728 K (1455 °C) Formagao do C.S a partir do C,S com quase extingdo da cal livre (CaO)
Entre 1728 K (1455 °C) e

1573 K (1300 °C) Cristalizagio da fase liquida do C;A ¢ do C AF.

Fonte: Souza et al. (2015).

Independente da origem da perturbac@o dos seus indices, o impacto da cal livre elevada
estd diretamente relacionado as propriedades mecanicas do cimento, uma vez que pode ocasio-
nar expansoes indesejadas e consequentes fissuracdes no cimento ja solidificado. Dessa forma,
a mensuracgdo regular da cal livre norteia a atuacao dos operadores do processo de forma a oti-
mizar injecdes de combustivel, receitas da farinha produzida, rota¢do e alimentacdao do forno

em prol da estabilidade dessa varidvel.

2.3 Coprocessamento de residuos em fornos de clinquer

O coprocessamento (ou coincineragao) de residuos figura como uma rota tecnolégica
que visa tratar refugos e efluentes dos mais variados processos por meio da destrui¢do térmica

em fornos de clinquer.
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"A alta temperatura e o tempo de residéncia dos gases no forno, além dos
robustos sistemas de tratamento de emissdes atmosféricas necessdrios para o
licenciamento desse tipo de unidade industrial, possibilitam a destruicdo de
compostos perigosos presentes nos residuos e niveis adequados de emissdes at-
mosféricas."(BEER, 2017; BOURTSALAS, 2019) apud (TORRES; LANGE,
2022)

Regulamentado no Brasil em 1999 (TORRES; LANGE, 2022), o coprocessamento é
sustentado por dois viéses na indudstria cimenteira. Do ponto de vista ambiental, o processo
de incineracdo de residuos, em substitui¢do parcial de combustiveis fosseis ndo renovaveis,
reduz a pegada de carbono das organizacdes, podendo inclusive ter ganhos convertidos em
créditos de carbono para serem vendidos no mercado. Ja do ponto de vista econdmico, embora
usados em maior quantidade proporcional do que o combustivel principal, os residuos custam
muito menos as empresas, o0 que torna vantajoso todo este processo para as companhias que
geram refugos que eram passivos ambientais, como para as cimenteiras que convertem o poder
calorifico desses materiais para economizar com combustivel.

Porém, varios sdo os desafios que envolvem a incineracao desses materiais. A utilizacao
de residuos como matéria prima ou diretamente como combustivel na producdo de cimento
exige o ajuste das receitas de produciao de forma a compatibilizar os parametros de qualidade
aos novos componentes adicionados. Dessa forma, estes novos materiais precisam ter critérios
minimos de qualidade, bem como disponibilidade constante.

Torres e Lange (2022) avaliaram metodologias de processamento de residuo sélido ur-
bano justamente com objetivo de melhorar suas caracteristicas de qualidade de queima. Ja
Mazur, Demito e Watanabe (2024) examinaram o poder calorifico de um 6leo rejeitado pelo
processo de fabricacdo de latas, principalmente aferindo o impacto da exposi¢ao desse resi-
duo a umidade e deixando claro o impacto negativo desse processo na queima do material no
forno de clinquer. Por fim, Rocha, Lins e Santo (2011) realizaram uma pesquisa bibliografica
abrangente sobre tipos de residuos utilizados, impactos econdmicos, sociais e ambientais do
coprocessamento.

Do trabalho de Rocha, Lins e Santo (2011) verificou-se a necessidade da construcao
deste tépico individual sobre o coprocessamento, pois em um dos referencias avaliados ponderou-
se sobre o impacto do uso de residuos no teor de cal livre, uma vez que todas as reagdes quimi-
cas sdo afetadas pela queima de combustiveis alternativos. Portanto, espera-se que seja possivel

verificar a existéncia desse impacto durante a execugdo do presente estudo.
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2.4 Sistemas de monitoramento industrial

Os sistemas de monitoramento industrial sdo fundamentais para garantir uma operacao
eficiente e padronizada de cadeias produtivas, desde processos manuais aos 100% automatiza-
dos. Esse processo envolve a coleta de dados em campo por meio de sensores, transdutores € ou-
tro dispositivos, eventuais interpretagdes feitas por 16gicas de programacgdo e também atuacodes
manuais de operadores, para culminar com a producao dos mais variados tipos de subprodutos
e produtos.

Santos (2014) aborda, em seu livro, a supervisao de processos industriais. Nesse sentido,
ele conceitua o termo SCADA (supervisory control and data aquisition) como uma "representa-
cao virtual do processo ou planta fisica a controlar que possui uma representacdo em tempo real
das principais varidveis monitoradas ou controladas". Ainda, este sistema pode conter funcdes

de supervisdo, operagdo e controle.

Figura 2.4 — Sistema SCADA de forno de clinquer.
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Fonte: Do autor (2024).

Santos (2014) ainda comenta que estes sistemas, em sua forma primitiva, eram basica-
mente uma telemetria de condi¢des ocorridas em campo, e hoje se tornaram uma ferramenta
para "automatizar a monitoracao e controle de processos industriais".

Os sistemas SCADA podem também verificar condicdes de alarme, identifica-
das quando o valor do fagname ultrapassa uma faixa ou condi¢do preestabe-
lecida, sendo possivel programar a gravacao de registros em bancos de dados,
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ativacdo de som, mensagem, mudanca de cores, envio de mensagens, e-mail,
celular etc. (SANTOS, 2014)

Ainda, € no SCADA que sdo monitoradas em tempo real todas as varidveis analdgicas
do processo produtivo, sendo possivel também a montagem de gréficos, etc. Para as plantas de
cimento, atualmente todas sdo operadas via sistemas SCADA, de maneira a garantir operacao

continua, com qualidade e otimizacdo de todo o processo.

2.5 Armazenamento de dados histéricos de processo

Além do sistema supervisorio (SCADA), muitas empresas buscam também maneiras de
guardar o comportamento das varidveis de processo ao longo do tempo de forma a possibilitar
andlises posteriores com base em histérico. Uma das ferramentas mais comuns nesse ambiente
industrial € o PI System (AVEVA (2024)). Trata-se de um historiador de varidveis capaz de
armazenar o histdrico de varidveis analdgicas, digitais, status de equipamentos, dentre outras

informacdes de processo.

Figura 2.5 — PI System.
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Fonte: AVEVA (2024).

Aliado ao armazenamento das varidveis, o PI System possui ferramentas que possibili-
tam a consulta dos dados armazenados por meio de gréficos e planilhas, sendo possivel adicio-
nar férmulas de filtro, médias, dentre outros cdlculos. Para a planta em que o presente trabalho
foi realizado, o sistema possui mais de 10 anos de dados histéricos armazenados, e a base de

dados serd montada em excel por meio da ferramenta acessoria PI Data Link.
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2.6 Bigdata

Como exposto acima, ao considerar que estdo sendo armazenados dados histéricos da
operacdo da planta por mais de 10 anos, é preciso conceituar também o termo big data. Para
1sso, Gandomi e Haider (2015) esclareceram os conceitos que cercam este tema, bem como
explicaram de maneira a facilitar o entendimento das vantagens que podem ser obtidas com o
big data. Para melhor entendimento, Gandomi e Haider (2015) mostraram os dados classificam-
se pelo seu volume, ou quantidade, pela variedade de informagdes, pela velocidade em que sao
geradas e, por fim, pela veracidade dos dados.

No cendrio das fabricas de cimento, atualmente encontram-se plantas com alto nivel de
instrumentagdo, para que seja possivel o controle cada vez mais automatico do processo. Por
i1sso, sdo medidas temperaturas, pressoes, velocidades e outras grandezas em todas as etapas
da cadeia produtiva. Com o alto nivel de instrumentagdo associado as ferramentas de armaze-
namento de dados histéricos, entende-se que ja estdo disponiveis dados suficientes para uma
andlise detalhada em busca de indicadores proativos do processo. Porém, por se tratar de uma
grande quantidade de dados, armazenados por muito tempo, compreende-se a existéncia do con-
texto de big data aplicado ao cendrio de producdo de cimento, o que exige que sejam utilizadas
técnicas de processamento automatico de dados.

A esse montante de registros sao aplicadas técnicas de processamento e andlise de forma
a transformar dados em informacao ttil para tomadas de decisdo, etc. Nesse sentido, a inteli-
géncia artificial € uma das ferramentas mais utilizadas perante a necessidade de processamento

de um grande volume de informagdes.

2.7 Inteligéncia artificial

A inteligéncia artificial (IA) aparece como solu¢do capaz de processar um grande vo-
lume de dados e proporcionar conclusdes e previsdes baseadas no que foi coletado. Para isso,
sdo empregados vdrios tipos de algoritmos conforme a base de dados disponivel. Russel e
Norvig (2020) conceitua a IA como um "campo universal", um universo de mentes brilhantes
virtuais com objetivo de entender e construir entidades inteligentes na sua aplicacao.

A TA vem sendo entendida como uma das grandes responsdveis pela inovacao tecnol6-
gica atualmente. Isso por conseguir processar grandes volumes de dados independente de qual

seja o assunto e gerando novas conclusdes para temas que outrora poderiam estar saturados.
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Antes de abordar assuntos mais complexos relacionados ao tema, h4 de se considerar
uma obra de mais de 70 anos atrds. Em 1950, Turing (1950) iniciou seu artigo perguntando
se as maquinas podiam pensar, o que alguns estudiosos consideram como o pontapé inicial da
inteligéncia artificial. Vérias questdes chamam atencdo em seu estudo, e a primeira € que ele
foi publicado na revista Mind, que se intitulava como uma revisdo trimestral em psicologia e fi-
losofia. Ora, um tema de tal complexidade ainda no meio do século XX era de fato considerado
como filoséfico, uma vez que as méquinas digitais ainda estavam em incipiente desenvolvi-
mento e ndo chegam nem perto do nivel de processamento de um simples relégio dos dias
atuais. Ainda nesse sentido filoséfico da questao, Turing (1950) questiona logo no inicio o con-
ceito consolidado para as palavras “pensar” e “mdquina”. Dessa forma, ele prefere modificar
sua pergunta fundamental para uma questdo se as maquinas poderiam imitar o comportamento
humano de forma indistinguivel.

O autor propde entdo um teste que ficou conhecido como Teste de Turing, e, ainda
em 1950, Turing (1950) conclui sua argumenta¢do dizendo que, com o avanco tecnoldgico,
recursos de memoria, processamento e dados suficientes, as maquinas poderiam sim imitar o
comportamento humano de tal maneira a nao ser possivel distinguir o pensamento humano do
“pensamento” das mdquinas.

Portanto, a inteligéncia artificial envolve o desenvolvimento de algoritmos capazes de
aprender com dados de qualquer natureza (medicina, engenharia, quimica, etc.) e executar
andlises que antes requeriam a inteligéncia humana. Sua efici€éncia vem crescendo junto com
o avan¢o da computacao e hoje pode ser encontrada em diversas dreas como o aprendizado de
maquina (Machine Learning - ML) e redes neurais.

No presente trabalho, a inteligéncia artificial encontra aplica¢do para interpretagdo de
dados histéricos do processo de produgdo de cimento sem a necessidade de modelar o sistema,
que por si s6 é complexo e dindmico. Ha de se entender que o volume de dados j4 armazenados
torna basicamente impossivel a andlise manual em busca de padrées de comportamento que
norteiem a atuagao dos operadores, mesmo que a avalia¢ao fosse realizada por especialistas de
processo que tenham pleno conhecimento da quimica envolvida na producio de cimento. Sob
este olhar, a A permite uma andlise empirica, ou seja, ndo é preciso conhecimento avangado
de quimica, mas sim de andlise de dados, entendimento que pode ser aplicado a vdrias areas de

conhecimento e diversos segmentos da industria.
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2.8 Machine learning

Um dos grandes campos da inteligéncia artificial € o aprendizado de maquina (machine
learning). Basicamente sdo algoritmos que permitem com que as maquinas aprendam através
dos dados que estdo coletando de forma a desempenhar uma tarefa cada vez melhor ao longo
do tempo.

O aprendizado de mdquina parte do pressuposto de que um sistema computacional pode
tomar decisdes e fazer previsdes de acordo com os dados que foram utilizados no seu treina-
mento, ou seja, a maquina toma decisdes com base no que experimentou anteriormente, e ainda
melhora seu desempenho quando € apresentada a mais dados (JORDAN; MITCHELL, 2015).
Taurion (2023) trata com muita cautela a aplicacdo de algoritmos de IA em qualquer cendrio,
pontuando, inclusive, que se "Implemente governanca de dados. A velha médxima, entra lixo,
sai lixo, continua valendo". Um bom exemplo dado inclusive em palestras pelo autor é que se
um algoritmo for treinado para identificar vacas utilizando milhares de fotos delas em pastos,
pode ser que quando se deparar com uma foto de uma vaca em um outro ambiente, reportara a
negativa da presen¢a do animal na foto, pois na verdade o algoritmo pode ter notado a grande
presenca da cor verde em seu treinamento, € ndo as vacas.

Ja quanto a natureza dos dados, modelos que utilizam dados discretos sao conhecidos
como modelos de classificagdo, enquanto os que usam dados dindmicos sdo nomeados como

regressdo.

2.8.1 Tipos de aprendizado

A forma de aprendizado dos algoritmos de ML é muito importante para ser estudada.
Basicamente este aprendizado pode ser supervisionado, ndo supervisionado ou realizado por
reforco, podendo ainda serem encontrados modelos que compartilham caracteristicas entre os 3
grandes grupos de aprendizado..

Nesse contexto, por exemplo, os modelos de aprendizado supervisionado recebem um
conjunto de dados rotulados (ou nomeados) e que contenham a resposta desejada para realizar
o treinamento. (LUDERMIR, 2021).

J4 no aprendizado semi-supervisionado, existe uma pequena base de dados completa
e rotulada e outra sem rétulos que, ao serem interpretadas juntas, obtém bons resultados de

predicao (SANCHES, 2003).
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Por outro lado, no estudo de Santos e Rossi (2020) o autor utiliza metodologias de
aprendizado ndo supervisionado, agrupando textos em grupos de semelhanca. Como os dados
disponiveis para aprendizado ndo supervisionado ndo tém roétulos, a alternativa é utilizar mo-
delos que facam a andlise e separacdo das informagdes por grupos de semelhanca, usando para
isso bibliotecas e algoritmos, como por exemplo o "k-means".

Por fim, existe também o aprendizado por refor¢co. Basicamente o modelo vai recebendo
recompensas positivas para ganhos no processo e negativas para perdas, enquanto sua busca é
sempre por maximizar as recompensas. Dessa forma, com base nos dados de recompensa que
o proprio algoritmo vai experimentando, acaba ocorrendo o ajuste direcionado as escolhas que
trazem melhor resultado. Para isso, pode ser aplicado o algoritmo Q-learning, tendo também
citado o SARSA como op¢ao de método.(ZANETTI; HARMENDANI, 2020)

Sob a perspectiva do aprendizado, depreende-se que ao utilizar as bases de dados hist6-
ricos de processo de produ¢do de cimento, tem-se pleno conhecimento das varidveis aplicadas.
Por isso, utiliza-se o aprendizado supervisionado, fornecendo aos modelos uma base de dados

com entrada e saida rotulados com objetivo de se realizar a predi¢do da varidvel cal livre.

2.8.2 Técnicas de aplicacao de ML

Os modelos de ML buscam obter uma traducao a partir dos dados de entrada do modelo
para se obter uma estimativa do valor de saida, sendo que essa deve ser mais préxima possivel do
valor real. Para isso, cada tipo de técnica tem uma metodologia em especifico. De acordo com
a natureza dos dados, s@o aplicadas técnicas de regressdo ou classificagio, que sdo escolhidas,
respectivamente, se a varidvel alvo é continua ou categdrica.

Na regressao linear, podem ser utilizados modelos com uma (regressao simples) ou mais
(regressao multipla) varidveis de entrada para prever a varidvel de saida. Obtem-se uma equagao
que atribui coeficientes a cada uma das varidveis de entrada X1, X2, ..., Xn de forma a se

calcular a varidvel Y (CARVALHO, 2023). A equacdo ¢ dada por:

Yi=a+b X1 +bX0+...+b,X,+e 2.1

Na formula acima, os coeficientes X € Y sdo os dados de entrada e saida da base, res-
pectivamente, enquanto a e b sdo fatores calculados pelo modelo de regressdo e "e"é o erro para

a observacao.
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Ja para a regressao polinomial, como explicam Hwang, Lee e Lee (2021), a relag@o entre
as varidveis de entrada e a varidvel de saida € calculada por meio de expoentes de poténcia N.
Nesse caso, arelacdo entre entrada e saida nao € linear, por isso a necessidade da exponenciagdo.

Para isso, as relacdes podem ser encontradas conforme a férmula abaixo:

Yi=a+bXi+bX3+...+bX" (2.2)

A ordem das poténcias varia de acordo com a complexidade e relacdo dos modelos. O
significado de cada varidvel € o mesmo da equacgdo de regressao linear.

O presente trabalho trata de dados que sdo continuos, como serd melhor detalhado no
capitulo 4, mas € preciso também citar que o aprendizado de mdaquina encontra aplicacdes
também quando os dados disponiveis sdo categoricos. Nesse caso de quando os dados ndo sao
continuos, € preciso usar metodologias de classificagdo. Alguns exemplos de aplicacdo sdo
encontrados na separacdo de e-mails entre spam ou nao, por exemplo. Além disso, podem ser
utilizadas para reconhecimento de padrdes, a exemplo do que fizeram Santos e Rossi (2020).
Para estas metodologias ainda se aplicam os conceitos de bases de dados rotulados ou ndo,
conforme ja foi descrito acima.

A escolha do algoritmo de classificacdo ideal depende do problema a ser tratado. Por
exemplo, casos de classificacdo bindria costumam ter tratamento eficaz por algoritmos de re-
gressdo logistica (CESSIE; HOUWELINGEN, 1992) enquanto maquinas de vetores de suporte
reconhecem padrdes por meio da busca dos melhores limiares para separacio de classes (COR-

TES, 1995).
2.8.3 Algoritmos de ML

Para aplicar o ML, vérios algoritmos podem ser utilizados a depender de caracteristicas
da base de dados, do objetivo do treinamento, etc.

Uma das opc¢0es € realizar a parametrizagdo de uma arvore de decisdo para processa-
mento dos dados. Em adi¢do a essa metodologia, Breiman (2001) publicou em seu trabalho
uma abordagem que agrupava vdrias arvores de decisdao no que chamou de random forest. Com
esse conjunto de drvores, o modelo passava a ser mais robusto, melhorando sua generalizagcdo

a0 mesmo tempo que prevenia o overfitting.
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Ja o algoritmo de Méquina de vetores de suporte (SVM - Support Vector Machine) busca
por um hiperplano que melhor separa as classes de um problema de classificagdo, ou por uma
reta que melhor se aproxima dos pontos de dados em problemas de regressao. Essa metodologia
foi melhor entendida pelo estudo do trabalho de Negreiros et al. (2020), que utilizaram a ferra-
menta na predi¢cdo de resisténcias de compressao de cimento. Um modelo de SVM ¢ capaz de
capturar relacdes complexas entre os dados, mas ficou também claro o impacto de incoeréncias
das bases de dados utilizadas.

Ainda, figuram os algoritmos de boosting, cuja intencdo € reunir multiplos modelos com
suas qualidades e fraquezas de forma a resultar em uma predicdo mais robusta (FRIEDMAN,
2001). Dentre estes modelos € possivel citar o Gradient Boosting e LightGBM.

No Gradient Boosting, as iteragdes, ao invés de realizarem o ajuste dos dados direta-
mente, buscam minimizar os erros de estimacdo. Ja o modelo LightGBM é uma evolugao do
anterior que busca ser mais eficiente, demandar menos recursos computacionais sem penalizar
os resultados do modelo. Ke et al. (2017) propdem no seu trabalho que ndo € necessario ava-
liar todas as instancias de dados como o Gradient Boosting, bastando identificar quais sdo as
instancias com maior variacdo (e normalmente com maior impacto na varidvel alvo) e avaliar
somente elas. Os autores obtiveram experimentalmente que esta abordagem aumenta em até 20
vezes a velocidade de treinamento sem penalizar indices de acurdcia dos resultados.

Por fim, além dos algoritmos responsaveis pelas avaliagdes dos dados, sio amplamente
aplicados os algoritmos de validacdo. Eles sdo responsdveis por avaliar com mais critério e
de maneira menos enviesada o erro de generalizacdo do modelo (ARLOT; CELISSE, 2010).
Ao passo de que a elaboracdo de qualquer modelo de ML passa por etapas de treino e teste,
depreende-se que o modelo serd mais aderente aos dados que foram fornecidos no treino do que
no teste. Ao utilizar um algoritmo de validag@o, a intenc¢do € variar essas duas divisoes de forma
que o modelo se torne mais abrangente ao universo de dados disponivel globalmente.

Dentre os métodos de validacdo, a abordagem mais simples, conhecida como Holdout,
consiste em separar a base de dados em duas fracdes, uma para treino e outra para teste, em pro-
porcao que costuma ficar entre 60/4% até 70/30%, respectivamente, para treino e teste, Ainda
estdo disponiveis abordagens similares, j4 otimizadas, como o que foi realizado por Azulay et
al. (2020). Em suma, o modelo obtido € treinado com a base de treino, enquanto a base de
teste serve para mensurar as métricas de qualidade dos resultados, como o R?, MSE e RMSE. Ja

entre metodologias mais robustas, uma das mais populares € a k-folds, que foi citada por Arlot
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e Celisse (2010), e que subdivide a BD em vérias folhas e realiza vérias iteragdes, cada uma
com uma folha usada para teste enquanto as demais sdo usadas para treino. Embora o esforco
computacional seja muito maior (uma vez que sao realizados multiplos treinamentos), € possi-
vel otimizar os resultados globais do modelo uma vez que sdo aplicados multiplos cendrios de

treinamento e teste, quando sao medidas as métricas de qualidade dos resultados.

2.9 Redes neurais

As redes neurais artificiais (Neural Networks - NN) sdo modelos criados tendo como
inspiracao as conexoes existentes dentro do cérebro humano, de forma a processar dados e tirar
conclusdes. Sua estrutura concatena camadas de neuronios de forma a processar as bases de
dados fornecidas.

As aplicacdes baseadas em redes neurais sao “algoritmos que otimizam o tempo, soluci-
onam problemas e realizam tarefas com maior precisdo do que as realizadas por seres humanos,
além de criar uma interacdo comunicativa entre computadores contribuindo para o avanco da
inddstria 4.0” (TURKIEWICZ; FRACAROLLI, 2019). Nesse levantamento bibliografico os
autores mostraram um pouco do universo de possibilidades de aplicacdes das NN bem como a
baixa quantidade de artigos da sua aplicacdo em ambientes industriais. Por fim, a exemplo do
que foi visto nos topicos mais abrangentes de inteligéncia artificial, mostrou-se ser criticamente
importante a qualidade da base de dados dos processos industriais com os quais se deseja aplicar

este tipo de algoritmo.

2.9.1 Estrutura

A estrutura das redes neurais consiste basicamente em uma camada de entrada, uma
ou mais camadas ocultas e uma camada de saida. A camada de entrada € responsdvel pelo
primeiro processamento dos dados fornecidos a rede neural. Apds esse processamento, que
pode contemplar inclusive a categorizacdo, ela envia para a préxima camada. Ja o bloco de
camadas ocultas € responsdvel por receber os dados da camada anterior, processa-los mais um
pouco, e encaminhd-los a préxima camada oculta ou a camada de saida. Por fim, a camada
de saida € responsdvel por fornecer o resultado do processamento realizado pela rede neural.

(Amazon Web Services, 2023)
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Figura 2.6 — Estrutura redes neurais.
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Fonte: Amazon Web Services (2023).

2.9.2 Funcoes de ativacao

Segundo Fleck et al. (2016), que cita Haykin (2001), diversos tipos de funcdes de ativa-
¢do sdo aplicadas nas camadas de uma rede neural. Essas fun¢des tem por finalidade permitir
que as redes neurais consigam capturar as relagcdes entre as varidveis das bases de dados, mesmo
que sejam nao lineares, bem como para definir um formato adequado da saida do modelo, a de-
pender das necessidades de cada caso. Algumas das fungdes estdo dispostas abaixo:

a) limiar: Restringe a saida para niveis bindrios (0 ou 1), sendo 0 quando o resultado da
camada é negativo e 1 quando é positivo;

b) linear por partes: Quando a saida € linear ao menos em um intervalo de dados;

¢) sigmoidal: fun¢do crescente com balanceamento adequado entre um comportamento

linear ou ndo linear, sendo dado por:

1

fw) = 1 +exp(—an)

(2.3)

d) tangente hiperbdlica: Diferencia-se da funcao sigmoidal pois esta tem resultados entre
0 e 1 enquanto a tangente varia, inclusive, entre valores positivos e negativos. Portanto,

sua notacdo matemética é:

f(u) = tanh(p) (2.4)
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2.9.3 Parametros

Rauber (2005) mostra que os neurdnios sdo responsaveis por atribuir pesos as entradas
em relacdo as saidas de cada camada. Esse parametro define a importancia de cada informacao
recebida pela rede neural frente ao resultado que se espera obter. Durante o treinamento da
rede, os pesos vao sendo ajustados de maneira a minimizar as perdas observadas ao comparar
o valor predito com o valor real, possibilitando que, iterativamente, v4 se obtendo valores com

menor erro a medida que o treinamento vai sendo realizado.

2.9.4 Redes neurais profundas - DNN

As redes neurais profundas (DNNs) sao uma forma mais complexa das redes neurais
tradicionais. Trata-se de uma ferramenta avancada de aprendizado supervisionado que se difere
de uma rede neural comum pois possui mais camadas ocultas entre as camadas de entrada e
saida. A estrutura mais elaborada possibilita andlises igualmente mais complexas para as bases
de dados fornecidas. (GOODFELLOW, 2016). As camadas ocultas sdo responsdveis pela
modelagem de relagdes ndo lineares entre as varidveis, bem com tornam possivel a extracdo de
detalhes implicitos dos dados (LOCA; RAUBER, 2019).

A aplicacao de redes neurais de aprendizado profundo aliada a recursos computacionais
suficientes é, portanto, capaz de atingir niveis de sucesso antes nunca vistos com redes neurais
simples.Krizhevsky, Sutskever e Hinton (2012)

A escolha de func¢des de ativacdo deve ser criteriosa com objetivo de possibilitar a dete-
cdo de ndo linearidades entre os dados da base de dados (BD), otimizando o resultado da rede
neural. Uma das opg¢Oes estudadas € a fungdo de ativacdo ReLU (Rectified Linear Unit), uma
vez que ela preserva os gradientes da entrada de dados, facilitando a interpretacao da rede neural
(NAIR; HINTON, 2010).

Ainda, € imperativo na aplica¢dao de modelos de aprendizado de maquina a aplicagdo de
metodologias que evitem o overfitting, ou seja, a aderéncia exagerada do modelo aos dados de
treino. Para isso, podem ser aplicadas técnicas de regularizacdo, como dropout (SRIVASTAVA
et al., 2014) e batch normalization (IOFFE; SZEGEDY, 2015). A associacdo dessas técnicas
permite que o modelo obtido tenha maior similaridade com os dados reais do processo em

questao.
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Ainda, as DNNs abriram caminhos para outras abordagens de aprendizado profundo,
como as redes neurais convolucionais (CNNs) e redes neurais recorrentes (RNNs) (LOCA;

RAUBER, 2019).

2.10 Dados sintéticos

No mundo real, a montagem de uma base de dados robusta exige uma andlise criteriosa
sobre a fonte dos dados, sensibilidade das informacdes (atualmente mais regulamentada pela
lei geral de protecao de dados — LGPD), custos de obtenc¢do, bem como sobre a qualidade das
amostras registradas. Em razao desses fatores, a montagem de uma base de dados representativa
pode se tornar uma tarefa extremamente penosa, bem como seu insucesso pode se traduzir
também no éxito ou fracasso de todo trabalho de interpretacdo de uma base de dados com uso
de ferramentas de inteligéncia artificial e redes neurais. Nesse sentido, algoritmos de geracdo
de dados sintéticos vém sendo utilizados a fim de aumentar a robustez dos modelos obtidos. Em
suma, dados sintéticos sdo amostras integrantes de uma BD provenientes nao da coleta de dados,
mas de simulacdes que buscam representar os valores ou estados reais sem as dificuldades a eles

relacionados.

2.10.1 Contexto de utilizacao de dados sintéticos

Os dados sintéticos, como disse Andrews (2021) “sdo criados em mundos digitais em
vez de coletados ou medidos no mundo real”. Porém, eles sdo estatisticamente semelhantes
aos dados reais e tdo eficientes quanto eles para treinamento de modelos de IA, trazendo ainda
a vantagem de serem mais baratos que os processos de obtencdo dos dados reais, bem com
tém o beneficio de serem totalmente aderentes as politicas de protecdo de dados cada vez mais
incisivas no mundo todo, o que é uma dificuldade com os dados reais. Portela (2022) pontua
que as tecnologias para andlises avancadas de dados j4 ndo sd@o mais um gargalo nas linhas
de pesquisa em inteligéncia artificial, mas sim a obtenc¢do de dados de qualidade para essas
andlises, em quantidade razodvel, bem como a dificuldade de tratamento dos dados obtidos para
posterior treinamento dos modelos. Ele ainda comenta que um estudo da consultoria Gartner
projeta que ainda em 2024 os dados sintéticos ja serdo 60% das bases de dados utilizadas em

modelos de IA, ante 1% em 2021.
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2.10.2 Desvio de conceito e desbalanceamento de classes

O trabalho de Pereira e Murai (2021) analisou o comportamento das redes neurais ba-
seadas em grafos para detec¢do de fraudes no mercado financeiro. Embora seja aplicado a
uma drea bem diferente do ambiente industrial que se pretende tratar neste trabalho, os autores
abordaram vdrias técnicas que se aplicam para este desenvolvimento, como a geracdo de dados
sintéticos. Além disso, foram conceituados termos muito importantes que foram avaliados no
contexto das transac¢des financeiras e que servem para os dados aqui avaliados. O primeiro € o
desvio de conceito, que caracteriza o fato de dados de treinamento se tornarem obsoletos com
o tempo em razdo de mudancas do padrdo de comportamento do sistema avaliado. Nesse sen-
tido, os dados sintéticos permitem aumentar a robustez de uma BD pequena que represente de
maneira eficaz o padrao de operagdo atual de qualquer processo, uma vez que uma base maior
pode acabar englobando padrdes diferentes e prejudicar o modelo. O segundo termo € o de-
sequilibrio de classes, que no trabalho dos autores significava que dentre o universo de dados
existem muito menos casos de fraude do que de transagdes legitimas. Com isso, no decorrer
do trabalho Pereira e Murai (2021) avaliaram vérios algoritmos para determinar qual teria o
melhor desempenho, o que pode servir de inspiragdo na escolha dos algoritmos que serdo aqui
avaliados.

No contexto do desbalanceamento de classes e dados sintéticos, foi possivel observar
uma aplicagdo pratica no trabalho de Fonseca et al. (2023), no qual os autores realizaram uma
classificacdo de imagens de radiografias de torax para criar um modelo de detec¢do de tubercu-
lose, atuando como ferramenta de satude publica. No contexto da constru¢do da base de dados
de radiografias, era muito maior a quantidade de imagens de pulmdes sadios do que doentes, o
que era um fator de risco a qualidade do treinamento do modelo. Por isso, os autores aplicaram
a técnica SMOTE (sobreamostragem de minoria sintética), que reamostra dados de uma base ja
criada tomando os valores vizinhos como base para criacdo de uma nova instincia. As amostras
sintéticas foram criadas até que o nimero de imagens de casos de tuberculose fosse igual ao
nimero de casos sem tuberculose. Depois da geracao dos dados, os autores aplicaram um mo-
delo de redes neurais do tipo feed forward, em razdo da existéncia de varios casos de sucesso
em aplicacOes médicas, e validagdo cruzada com 10 dobras, avaliando ao final os indices de

acurdcia, taxa de verdadeiros positivos e taxa de verdadeiros negativos. Com isso, foi possivel
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confirmar que a geracdo de dados sintéticos ajudou nos resultados, especificamente na taxa de

verdadeiros positivos, em comparacao a execucao do modelo com a BD original.

2.10.3 Algoritmos de geracao de dados sintéticos

A depender da natureza das bases de dados disponiveis e que se deseja obter, varias me-
todologias de geracio de dados sintéticos podem ser aplicadas. Passando por métodos estatisti-
cos, utilizagdo de redes neurais e machine learning, modificacdo de dados reais ou simulagdes
computacionais, todas as aplicagdes tém um objetivo em comum: aumentar a base de dados
com inten¢do de melhorar os resultados de métodos de predi¢do sem a necessidade de se buscar
mais dados reais, processo muitas vezes trabalhoso.

Uma das opcdes € a utilizacdo de métodos baseados em estatistica, como o método de
Monte Carlo, utilizado por Antunes (2020). O método consiste em definir um modelo compu-
tacional que represente a natureza dos dados e entdo efetuar uma distribuicao de probabilidade
que caracterize a varidvel que se deseja obter. Dessa forma, sdo recebidos vérios possiveis
valores mediante os diversos cendrios analisados.

Também sao encontrados algoritmos de modelagem generativa, utilizando redes neurais
e aprendizados de mdquina, por exemplo, para geracdo de amostras adicionais. Silva e Rodri-
gues (2020), por exemplo, avaliaram brevemente a utilizacdo dessas metodologias na ampliagcdo
de bases de dados médicas, especificamente em imagens.

Também € possivel gerar dados sintéticos por meio de abordagens que se baseiam em
dados reais e geram novas amostras por meio da perturbacdo dos dados (com ruido, por exem-
plo) ou até pela interpolacdo e extrapolacdo, combinando linear ou ndo linearmente os dados
disponiveis. Com esse viés, Fonseca et al. (2023) aplicaram a metodologia SMOTE, que iden-
tifica a classe minoritdria com objetivo de gerar mais amostras e diminuir o desequilibrio de
classes. Para isso, o algoritmo seleciona uma instancia da classe minoritdria e calcula a dis-
tancia entre alguns vizinhos mais préximos (quantidade que € definida no algoritmo). Depois,
sdo geradas novas amostras por meio da interpolacdo entre estes pontos até que seja atingido
o equilibrio entre as classes da base de dados. Nesse contexto, Junior et al. (2021) aplicaram
o algoritmo interpolando entre 2 instincias vizinhas para balanceamento entre as classes do
trabalho. Ainda, o algoritmo sé foi aplicado ap6s uma limpeza da base de dados por meio da

remocgao de outliers.
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Outra opcao € a geracdo de ruido Gaussiano, quando sdo criados dados sintéticos com
condicdes controladas de variacdo em comparagdo com os dados reais. Birnie e Ravasi (2021)
aplicaram a geracdo de ruido gaussiano em uma base real de dados sismicos. Nesse contexto em
questao foi ponderado que os dados gerados precisam ser realistas de forma a nao prejudicar os
modelos criados, o que ndo era uma realidade quando utilizado ruido branco. Por isso, os auto-
res ainda enfatizam que, basicamente, nao pode ser possivel distinguir entre os dados reais e 0s
gerados sinteticamente, o que foi alcangado com o ruido gaussiano, controlando indices como
média e desvio padrdo. No contexto de dados sintéticos para varidveis de instrumentacio indus-
trial, cujo ruido ja € inerente a medicao, o ruido Gaussiano possibilita gerar um comportamento
muito semelhante aos dados reais, trazendo mais coeréncia para a BD sintética.

Ainda, alguns autores utilizam técnicas de simulacdo de processos para obter dados fic-
ticios que possam ser utilizados como BD. Neste caso, as simula¢des precisam ser realistas de
forma que os dados obtidos sejam, de fato, representativos. Um exemplo € o que foi mostrado
por Junior e Setti (2010), que realizaram a criagdo de dados sintéticos por meio de um simu-
lador microscépico de trafego. A intencdo do trabalho era gerar uma base de dados similar a
obtida por meio da observagao presencial de uma estrada ou pelos dados coletados por sensores
diretamente instalados nas vias. Embora ndo fosse um processo tdo caro, a intencio era gerar
dados tdo bons quanto os dos sensores sem necessitar dessa etapa de amostragem. No trabalho,
a geracdo de dados sintéticos se deu, portanto, por meio da utilizacdo de um simulador de tra-
fego cujos parametros foram calibrados por meio de algoritmos genéticos de forma a minimizar
as diferencgas entre os dados reais e os sintéticos. Estes algoritmos genéticos sdo baseados nas
teorias de Darwin e vao eliminando os individuos que ndo conseguem se adaptar bem ao meio,
convergindo o modelo para solucdes 6timas. Esta técnica aplicada por Junior e Setti (2010) ob-
teve €xito na geracdo de dados sintéticos de trafego, mostrando que foi uma abordagem eficaz

de geracao de dados sintéticos.

2.11 Meétricas de avaliacao dos modelos

Ap6s a aplicacdo dos algoritmos de aprendizado de maquina, € preciso avalid-los para
entender a eficicia de cada modelo, bem como nortear os passos seguintes do desenvolvimento

dos cédigos. Para isso, diversas métricas sao calculadas e interpretadas de forma a transformar
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em nimeros o grau de aderéncia dos resultados preditos pelos algoritmos frente ao valor real da

base de dados.

2.11.1 Coeficientes de correlacao

Wang et al. (2023) utilizaram metodologias de aprendizado de maquina para prever indi-
cadores de qualidade de dgua. Para verificar a eficdcia dos modelos, foram aplicadas medi¢oes
do coeficiente de correlagdo de Pearson com um método de peso de entropia, resultando em
indicativos de quais s@o as varidveis mais relevantes nessa medi¢ao de qualidade. O coeficiente
de correlacao de Pearson utilizado avalia a for¢a e a dire¢do da correlacdo das varidveis e varia
entre -1 (correlacdo negativa perfeita), passando pelo 0 (auséncia de correlacdo) e chegando até
1 (correlacdo positiva perfeita). Nesse sentido, o coeficiente se mostrou uma boa ferramenta de
medi¢do da eficicia na aplicacdo de modelos de aprendizado de maquina. Sua equagao também

foi demonstrada pelos autores e segue abaixo:

Z (Xi VXmean) (Yivaezm )
N Xstd * Ystd

R— (2.5)

Na equacdo, as varidveis tem o seguinte significado:

X; = Valor individual da variavel X (entrada);
Ximean = Valor médio de X;
Y; = Valor individual da variavel Y (saida ou alvo);
Y mean = Valor médio de Y;
Xsta = Desvio padrao de X
Y,:s = Desvio padrao de Y;

N = ndmero de pares de dados;

Com o cdlculo e interpretacao dos resultados do coeficiente de correlagdo de Pearson ou
Spearman, por exemplo, torna-se possivel, inclusive, otimizar a base de dados antes da aplica-
cdo de qualquer algoritmo de aprendizado de maquina, uma vez que ji € possivel determinar
varidveis que sdo mais ou menos relevantes para a grandeza de saida do modelo (LOCA; RAU-

BER, 2019).
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2.11.2 Indices R2, MSE e RMSE

Ainda, equagcdes mais populares de afericdo de desempenho de modelos de inteligéncia

artificial foram tabulados conforme a tabela 2.1

Tabela 2.1 — Tabela de métodos de ajuste de modelos

Métodos Equacao | Intervalo | Valor Otimo
2 2 _ X(Py—P) -
R R = IZ(Piy_ﬁy)z al !
MSE MSE = 3 Y.(P, — Py)? 0aoco 0

RMSE  RMSE = [Lx(P—P,)?]"?  0aco 0

Fonte: Filho et al. (2020).

O termo R? refere-se ao coeficiente de determinacdo e mede o quanto uma varidvel
de saida estd sendo explicada pelas varidveis de entrada do modelo utilizado, ainda conforme
Filho et al. (2020). Quando essa métrica tem valores negativos, depreende-se que as varidveis
de entrada ndo conseguem explicar o comportamento da varidvel de saida, sendo a aplicagcao do
modelo pior do que o uso de uma simples regressio linear. A partir de 0 até 1, quanto maior o
valor, maior foi a captura das relagdes entre as varidveis da BD.

O coeficiente MSE (mean squared error) refere-se ao valor médio do quadrado das
diferencas entre os valores reais e os preditos pelo modelo aplicado. Pela exponenciagdo, acaba
amplificando grandes erros, o que ajuda a demonstrar a presenga de outliers. Porém, é preciso
um maior esfor¢o de interpretacao dos resultados justamente por essa sensibilidade. J4 o RMSE
(root mean squared error) € basicamente a raiz do MSE. Com isso, o valor de erro passa a ser
dado na mesma unidade das varidveis analisadas, o que torna a interpretacdo mais amigdvel.
Com ele entende-se o erro no mesmo contexto da base de dados (CHAIL; DRAXLER, 2014).

Ja os demais termos das equacdes sdo:

P; = Valor real;
P; = Valor predito;

P;y = Média dos valores observados;

2.12 Consideracoes Finais

Como j4 foi citado anteriormente, o aprendizado de maquina, por mais avangcado que
jé esteja, ainda tem pela frente uma grande curva de crescimento impulsionada pela industria

4.0 e o avan¢o da computacdo em geral. Esse cendrio dividido pelas ferramentas traz maiores
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ganhos sem abrir méo da seguranga associada aos processos em que elas estio aplicadas. E
evidente a grande quantidade de pesquisas realizadas nesse campo disponivel para consulta na
internet. Ao mesmo tempo, ainda ndo € tdo comum encontrar esse tipo de pesquisa aplicada
diretamente ao ambiente de inddstria pesada. Dessa forma, o presente referencial tedrico foi
feito de maneira a entender o que vem sendo usado desse grande campo, com os pontos fortes
e fracos, de forma a tragar um paralelo das melhores ferramentas a serem aplicadas ao universo
pratico da industria de fabricagcdo de cimento. Por fim, foi realizada uma andlise geral do fluxo

de producao de clinquer e cimento para contextualizar a drea de atuacdo do trabalho.
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3 Trabalhos relacionados

Diversos trabalhos na literatura demonstram o uso de aprendizado de maquina para au-
mento de indices de disponibilidade e eficiéncia nas mais variadas cadeias de producdao. Em
maior ou menor escala, essas metodologias t€ém sido utilizadas de maneira a garantir previ-
sibilidade e antecipacdo nos processos de producdo. Neste capitulo, sdo apresentados alguns
trabalhos que promoveram o uso do aprendizado de maquina em ambientes industriais ou fora
deles, mas que forneceram o embasamento necessario para entender o campo de possibilidades
dado pela inteligéncia artificial.

Antonelli e Neitzel (2015) realizaram a aplicag@o de redes neurais no processo de produ-
cdo de fios de algodao. Para isso, uma base de dados foi construida com informacdes das fibras
utilizadas e parametros de producao para prever a qualidade do fio. Os autores encontraram difi-
culdades na construcao da BD pois as informacdes de qualidade das fibras ndo eram continuas,
além de que as mudancgas de qualidade do fio s6 eram percebidas 48 horas depois da alteragcdo
da nova mistura de fibras. Da execu¢do do trabalho concluiu-se que o modelo gerado ndo era
muito satisfatério na previsdo de dados absolutos de qualidade do fio, mas se mostrou efici-
ente para definir variacdes na qualidade do produto final frente a variagdes da matéria-prima,
gerando mais informacdes para montagem ideal da mistura utilizada na produgdo do fio.

Girelli e Corso (2020) utilizaram redes neurais convolucionais para detec¢do de falhas
em contentores industriais. Popularmente essas redes vém sendo utilizadas para deteccdo e
classificacdo em bases de dados compostas por imagens. Nesse sentido, uma base com fotos de
contentores normais e defeituosos foi utilizada para treinamentos e testes do modelo, obtendo
satisfatoriamente a detec¢do inclusive do local de defeito. Dadas as devidas proporc¢oes, o
estudo conseguiu bons indicadores de precisdo para o tipo de contentor avaliado, uma vez que
a empresa na qual foi realizado o estudo possuia varios modelos em producao.

Ja Freitas et al. (2023) conseguiram reunir uma ampla gama de algoritmos no trabalho.
Baseado na ideia de separacao em grupos do aprendizado ndo supervisionado, os autores reuni-
ram dados financeiros de institui¢des de ensino superior e aplicaram as metodologias k-means e
hierarquico aglomerativa para separacao das instituicdes em clusters. Dos resultados da parti¢ao
Jja foi possivel inferir quais institui¢des tinham ndmeros financeiros atipicos, sendo elas as que
estavam em grupos mais vazios. Depois, para corroborar ainda mais a andlise, aplicou-se as me-

todologias de deteccao de outliers "Angle-based Outlier Detection, Feature Bagging, Isolation
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Forest, K-Nearest Neighbors, Local Outlier Factor e One Class SVM"(FREITAS et al., 2023).
Com isso, os autores conseguiram explicar com o trabalho todo o cerne do aprendizado nado
supervisionado. Como ndo havia necessidade de um determinismo absoluto de valores (como
de uma coluna alvo de uma base de dados), dividir computacionalmente os dados em grupos foi
uma excelente estratégia para detectar discrepancias por meio das técnicas complementares de
remocao de outliers, deixando clara uma 6tima abordagem do aprendizado sem supervisao.

O trabalho de Gois et al. (2019) tomou como base 19 varidveis de entrada para prever
uma varidvel de consumo de combustivel em um alto forno de produgdo de ferro fundido. Para
isso, as informacdes colhidas de um processo real foram aplicados em uma rede neural artificial
com 19 neur6nios de entrada e de camada intermedidria e 1 neur6nio de saida. Este nimero foi
escolhido por ser exatamente o nimero de varidveis de entrada e de saida do processo. Ao final
do estudo, os autores demonstraram a eficicia do modelo obtido para previsdo do consumo de
combustivel neste processo siderurgico.

Li et al. (2015) elaboraram um modelo composto por varias metodologias de aprendi-
zado de mdaquina baseados em imagens da chama dentro do forno e dos dados de processo,

conforme o quadro 3.1 que segue:

Quadro 3.1 — Dados de entrada do modelo de predicao.

Color of ROI
Flame images features (input) Global configuration of ROI
Local configuration of ROI
Coal feeding (Wc)
Opening degree of induced draft fan (Od)
Kiln main motor current(Ik)
Kiln operating variables (input) Raw material pump current(Im)
Kiln tail temperature(Tt)
Kiln head temperature(Th)
Kiln head pressure (Ph)
Lime saturation factor (K H)
Silicic acid rate (S M)
Alumina mudulua (A M)
Granularity (Gr)
Clinker quality (output) f-CaO content

Fonte: Li et al. (2015).

Raw material quality (input)

Foram aplicados algoritmos de KPLS (Kernel Partial Least Squares), RVFL (Random
Vector Functional Link), SVR (Support Vector Regression) e PLS (Partial Least Squares) in-
dividualmente e em pares para obten¢do dos melhores resultados. Para avaliar a eficicia dos

modelos, os autores utilizaram os indicadores RMSE (erro quadratico médio) e R? (coeficiente
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de determinacdo) e obtiveram como melhores métricas os valores de RMSE = 0.092 + 0.01 e
R2 =0.958 £ 0.01 para os dados de teste.

Magalhaes (2019) desenvolveu em seu trabalho o que intitula como “sensor virtual para
predi¢do do teor de cal livre no clinquer”. Para isso, utilizou técnicas de regressdo linear multi-
pla, redes neurais artificiais do tipo Perceptron de Multiplas Camadas (MLP) e Fun¢ao de Base
Radial (RBF) para elaboracdo do modelo de predi¢cao baseado em 15 varidveis de entrada e 1

de saida, conforme a Tabela 3.1.

Tabela 3.1 — Base de dados utilizada no trabalho de Magalhaes (2019).

N° | Variavel | Unidade | Classificaciio | Tipo de coleta
1 Temperatura na entrada oC Entrada Online
do forno

2 Pressao na entrada do forno mmca Entrada Online

3 NOx na entrada do forno ppm Entrada Online

4 CO na entrada do forno ppm Entrada Online

5 02 na entrada do forno % Entrada Online

6 Temperatura (.16 saida °C Entrada Online

da torre de ciclones
7 Temperatura d0.6 estagio oC Entrada Online
da torre de ciclones
8 Consumo térmico do forno kca/l/kg Entrada Online
de clinquer
9 Taxa de combustivel no forno t/h Entrada Online
10 Taxa de combustivel t/h Entrada Online
no pré-calcinador
11 Alimentagdo de farinha no forno t/h Entrada Online
12 Temperatura na zona de queima °C Entrada Online
13 Temperatura do ar secunddrio °C Entrada Online
14 Corrente do motor do forno % Entrada Online
15 Rotag¢do do forno RPM Entrada Online
16 Cal livre no clinquer % Saida Anahse} Qe
laboratério

Fonte: Magalhaes (2019).

A autora também considerou o tempo de residéncia do clinquer no forno e no resfria-
dor, norteando a coleta de dados defasados com relacdo a andlise de cal livre entre 30 e 150
minutos, o que foi definido empiricamente. Para calcular a eficiéncia dos modelos foram uti-
lizadas as métricas de R2 e MSE, cujos melhores valores encontrados foram de 0,73 ¢ 0,1162,
respectivamente.

Para melhorar os resultados do modelo de redes neurais, Loca e Rauber (2019) aplicaram
o coeficiente de correlacdo de Spearman para determinar quais varidveis do seu dataset eram

mais interessantes no treinamento da rede. Com isso, depois da parametrizagdo e testes de uma
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rede neural profunda com a base de dados completa, executaram iteracdes em 3 cendrios de filtro
da BD, sendo eles: coeficientes menores que 30%, menores que 50% e, por fim, maiores que
70%. Os resultados tiveram maior precisdo a medida que os niveis de correlacio ficaram mais
restritos, mostrando que essa foi uma boa estratégia de selecdo de dados. A selecdo de dados
com maior coeficiente de correlacio auxilia o modelo em dois viéses de interpretacdo. Primeiro,
quanto maior o coeficiente de correlagdo, mais facil ficou do modelo captar as variagdes dos
resultados. Além disso, as bases filtradas ficaram menores do que a original, o que também
economiza processamento computacional durante a execugao dos modelos.

Souza et al. (2015) utilizaram uma técnica de minimizagao da energia livre de Gibbs para
prever a composi¢cdo do clinquer produzido em uma planta real. Os resultados se mostraram
muito satisfatorios principalmente para as componentes que ocorrem em maior quantidade,
enquanto foi observado um erro maior na mensuracao das componentes que sio minoria no
clinquer.

Negreiros et al. (2020) adotaram o modelo baseado em Support Vector Regression (SVR)
para prever a resisténcia a compressao a 28 dias do cimento CP-II de uma planta de produgdo de
cimento por meio de uma base de dados com mais de 20000 ensaios realizados. Ap6s um traba-
lho de limpeza e organizagdo da base de dados, com posterior aplicacdo dos codigos, foi obtido
um valor de RMSE (raiz do erro quadratico médio) na casa de 5%, indicando 6tima precisdao
do modelo. Porém, os autores ressaltam a necessidade de ter muito critério na interpretacao
dos resultados, uma vez que consideraram que a base de dados tem falhas importantes na sua
constru¢do em razdo de dados mal coletados no decorrer do tempo.

Com base nos estudos avaliados nas secdes 2,de referencial tedrico, e 3, de trabalhos
correlatos, depreende-se que a natureza dos dados disponiveis na base do presente trabalho
serd util para aplicagdo de modelos de regressdo de dados. Dessa forma, a intencio € ter uma
ferramenta de andlise preditiva do teor de cal livre no clinquer, capaz também de nortear a
atuacdo das equipes de operacao, qualidade e processo.

Os quadros 3.2, 3.3 e 3.4 abaixo resumem os trabalhos cujas abordagens foram mais
semelhantes a proposta deste estudo, com objetivo principal de mostrar os resultados obtidos

para posterior compara¢do com o que foi alcan¢ado na presente dissertacao.
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Quadro 3.2 — Comparagao dos principais trabalhos - Parte 1.

(GOIS et al., 2019) (LY et al., 2015)
Resum RN para predi¢do de consumo Sensor virtual de predi¢do de
cesumo de combustivel de alto forno cal livre usando dados e imagens

Resultados R2=0,837; RMSE=11,8a 12,7 RMSE = 0.068 + 0.01

é;)b;[(e)zzsrse;s.ultados usando dados - Provou factibilidade do projeto;
Contribuicoes pro- ’ - - Utilizacdo de RMSE para

- Métricas de avaliagdo .

avaliacdo.

MSE, RMSE e R2.

- Uso de imagens da chama do
forno, sensibilidade a qualidade
da imagem:;

- Uso de varidveis de processo
nao disponiveis na amostragem
adequada.

- Utilizou média diaria dos dados;
Lacunas - Processo de alto forno é diferente
do forno de clinquer.

Fonte: Do Autor (2024).

Quadro 3.3 — Comparacao dos principais trabalhos - Parte 2.

(ANTONELLI; NEITZEL, 2015) (NEGREIROS et al., 2020)

Predicao da qualidade de Predigao c~la r651sj[enc1a 4

Resumo fios de aleodio compressao 28 dias de
& cimento CPII

Resultados R2=0,9518. R?2=0,95; RMSE = 0,05

- Montagem ideal da RNA;
Contribuicoes | - N° de camadas igual ao nimero - Utilizagdo de ML (SVR)

de dados de entrada.

~ . . - Necessidade de boas bases de

- Nio conseguiu prever a qualidade dJados:
Lacunas propriamente c.hta; i - Célculo da resisténcia a

- Teve grande impacto negativo em -

~ . compressao € dependente de
razdo da qualidade da amostragem. . .
ensaios e lancamentos manuais.
Fonte: Do Autor (2024).
Quadro 3.4 — Comparagdo dos principais trabalhos - Parte 3.
(LOCA; RAUBER, 2019) (MAGALHAaES, 2019)

CNN para detecgdo de falhas Sensor virtual de predi¢do
Resumo . .. .

em processos industriais de cal livre
Resultados Acurécia entre 50 e 100% R2=10,73; MSE =0,1162

- Varidveis de interesse para BD;
- Factibilidade da abordagem de
predicao da Cal livre;

- Defasagem na coleta de dados;

- Influéncia da selecdo de varidveis
Contribuicoes | com menor ou maior correlacao
com a varidvel alvo.

- Os fornos de clinquer nao sao
iguais em tamanho, n° de
estdgios, alimentacao de farinha,
tipos de combustiveis, etc..

- Foi aplicado somente em ambiente
Lacunas de simulacdo e focado em falhas de
seguranga nos processos.

Fonte: Do Autor (2024).
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As lacunas detectadas nos trabalhos acima listados t€ém causas em comum em alguns
casos. E evidente que todos os dados cujo processo de coleta ou langamento é manual tém erros
associados, e ficou claro o impacto da qualidade dos dados nos resultados dos modelos imple-
mentados. Ainda, por se tratar de um processo quimico muito especifico, foi preciso focar em
estudos da drea de produgdo de cimento, que nao foram encontrados em grandes quantidades.
Para resolver estas lacunas, ficou claro ser necessario priorizar a constru¢ao da base de dados
com informagdes coletadas online, por sensores ou outros dispositivos encontrados no processo,
bem como escolher, dentre essas informacdes, as que ndo tem tanta perturbacao por sujeira ou
outros fatores, como aconteceu no caso das imagens no trabalho de Li et al. (2015).

O presente trabalho difere-se dos demais em razio do parque fabril brasileiro ser muito
heterogéneo. As diferencas entre as fabricas de cimento fazem com que ndo exista uma solucao
universal para todas as plantas. Essa afirmativa se justifica pois os distintos arranjos fisicos das
fabricas gera condi¢des de processo com vdrias diferencas, o que por si s6 ja corrobora uma
andlise personalizada para cada fdbrica. Em adi¢do a este fator, observa-se uma busca crescente
por combustiveis alternativos para queima, os chamados residuos, abordados no tépico 2.3, e
consequentemente as condicdes de processo sdo afetadas diretamente durante a operacdo da
planta. A maneira como cada residuo afeta a produgdo € definida por aspectos fisico-quimicos
das matérias-primas utilizadas e também dos residuos, o que novamente gera uma perspectiva
personalizada para cada forno de clinquer, justificando assim a andlise individual de cada pro-
cesso. Por fim, todas as matérias primas utilizadas na produ¢do de cimento também variam
quimica e fisicamente de acordo com a localizacdo geografica da planta, corroborando ainda
mais a andlise individual de cada processo.

A andlise individual de cada linha de producdo de clinquer deve ser feita no sentido
de capturar as particularidades de comportamento de cada varidvel especificamente no cenério
estudado. Por isso, depreende-se que o modelo elaborado para uma fébrica ndo tem interopera-
bilidade com outra. No entanto, as técnicas de processamento e andlise de dados, bem como a
escolha de varidveis, pode ser melhor aproveitada entre aplicagdes de diferentes fornos.

Por fim, outro diferencial estd em utilizar somente os dados de processo ja coletados
normalmente e gerar resultados melhores do que dos trabalhos estudados, o que serd aferido

por meio das métricas comuns em aplicacdes de IA, e que foram abordadas no item 2.11.2.
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4 Metodologia

O trabalho foi realizado aplicando algoritmos de aprendizado de maquina utilizando
uma base de dados de uma fabrica de cimento real, com produ¢do nominal de 5000 toneladas

de clinquer por dia.

4.1 Pesquisa bibliografica

Na etapa de pesquisa bibliografica foram consultados livros e artigos relacionados a
area de atuacdo do presente trabalho. A busca foi realizada com objetivo de se entender parte
da quimica relacionada ao processo de producdo de clinquer e cimento, bem como de conhecer
o que vem sendo pesquisado quanto ao tema da cal livre no clinquer e predi¢cdes em geral

aplicadas ao processo produtivo de cimento.

4.2 Escolha de variaveis

Embora a quimica envolvida na producdo de clinquer seja uma s6, cada fabrica de
cimento tem suas caracteristicas individuais. Essas diferencas entre fbricas podem estar na
composi¢cdo de matérias-primas, nos tipos de combustiveis utilizados (principalmente os com-
bustiveis alternativos), nimero de estdgios da torre de pré-calcinacdo, comprimento do forno,
periodicidade das coletas de amostras, etc. Para a fabrica onde foi desenvolvido este trabalho,
a torre de pré-calcinagdo € dupla com 6 estagios e um calcinador, culminando em um forno de
62,5 metros de comprimento e 5 de didametro. A Figura 4.1 contém um desenho esquematico

da planta em questao.
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Figura 4.1 — Esquematico do forno estudado.

Calcinador

Ar terciario

Fonte: Do autor (2024)..

Nessa planta, a alimentac¢do de farinha do forno € realizada por meio dos dois ramais
da torre, conhecidos como Lado A e Lado B. E possivel modificar a propor¢do dessa divisdo a
critério do operador. O material entdo desce a torre realizando a troca de calor com o gés quente
que estd subindo no processo, iniciando a descarbonatacao da farinha.

O calcinador € responsavel por fornecer mais energia térmica ao processo, de forma a
acelerar as reacdes de descarbonatacdo do material que foi inserido na torre. J4 no forno sdo
atingidas as maiores temperaturas de todo o processo. A farinha, agora bem aquecida, assume
um estado similar a lava de um vulcao, fluindo vagarosamente pelo forno rotativo até sua saida,
que culmina no resfriador.

Vale ressaltar que todo o processo € continuo. Portanto, a farinha obrigatoriamente faz
o caminho acima descrito. Ao chegar no resfriador, o material passa por resfriamento rapido,
gerando o clinquer. Na saida do resfriador, amostras de clinquer sdo coletadas periodicamente
para monitoramento de parametros de qualidade.

Antes de iniciar a coleta de dados para construcdo dos modelos, foi conduzida uma
conversa com profissionais que detém grande conhecimento técnico do processo da fabrica de
cimento na qual os trabalhos foram realizados. Com base nas varidveis por eles selecionadas,

foi realizada a montagem da base de dados para implementacio dos algoritmos.
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4.3 Levantamento da base de dados

A etapa de levantamento da base de dados envolve a escolha de varidveis anteriormente
realizada e a extragdo dos dados histdricos. Para constru¢c@o da base, os dados foram extraidos
do historiador PI System, instalado na fébrica, por meio da ferramenta Data Link, que permite
a exibi¢do dos dados diretamente em planilhas, como mostra a Figura 4.2. foram extraidas
as medicoes de cal livre e o valor das varidveis selecionadas pelos especialistas de processo
exatamente com a mesma marcagdo de tempo da cal livre ou em instantes anteriores, o que

ficard mais claro no topico 5.

Figura 4.2 — Interface de obtencdo dos dados.
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Fonte: Do autor (2024)..

4.4 TImplementacao de algoritmos de geracio de dados sintéticos

Além dos dados reais de processo extraidos por meio da ferramenta Data Link, foram
aplicados algoritmos de geracao de dados sintéticos com objetivo de promover maior aderéncia
dos modelos de ML aos resultados esperados de cal livre. Foram avaliadas diversas opcoes de

geracdo de dados e comparados os resultados entre os modelos.

4.5 Testes com modelos

Ap6s a montagem das bases de dados, foram executados testes com modelos de aprendi-
zado de maquina de forma a entender qual a melhor abordagem a ser realizada. Como observado

no referencial tedrico (Capitulo 2) existem amplas possibilidades de utilizag¢do de algoritmos de
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regressdo, redes neurais, dentre outras metodologias, e estas tiveram seus resultados compara-
dos por meio dos indices MSE, RMSE, R?, coeficiente de Pearson e Spearman. Com os resul-
tados dessas métricas, serd feita uma comparacgdo entre as metodologias e iteracdes realizadas a

fim de se encontrar o melhor ajuste conforme os dados coletados.

4.6 Métricas de avaliacao dos algoritmos

As primeiras execugdes de codigos baseados em aprendizado de maquina foram realiza-
das somente com intuito de validar a representatividade dos dados selecionados para a predi¢cdao
da cal livre, no sentido de figurar como uma confirmacao que o trabalho tinha chance de éxito.
Dessa forma, foram adotadas somente métricas mais basicas observadas durante o levantamento
bibliografico. Com o cdlculo de MSE e R?, ja foi possivel observar a evolu¢do a medida que
a base de dados comeca a ser organizada e limpa, bem como as diferencas de aplicacdo dos
algoritmos de aprendizado de méquina. J4 com os modelos consolidados, serdo medidos os
coeficientes MSE, RMSE e R? para possibilitar a comparagdo com os trabalhos consultados no

Capitulo 2, de referencial tedrico.

4.7 Validacao do projeto

Uma vez validada a escolha preliminar dos dados e a possibilidade de melhoria nos
resultados dos modelos, foram aplicados modelos mais complexos em busca do arranjo que
melhor captou o comportamento da cal livre frente as varidveis escolhidas da base de dados.
Ao final foram verificados resultados melhores que os dos trabalhos avaliados no referencial
tedrico. Em uma anélise de ganhos que podem ser auferidos com a implementa¢do de uma
ferramenta para predi¢do em tempo real, o maior destaque fica para o cendrio de tornar possivel,
baseado na confiabilidade dos resultados preditos, aumentar o intervalo entre as amostras de
clinquer, diminuindo a exposi¢do dos profissionais aos riscos da coleta na drea industrial, bem

como otimizando as suas rotinas do laboratério.
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5 Resultados

Para execucao do presente trabalho, vdrias etapas foram realizadas em busca da melhor
combinacdo de base de dados, algoritmos de machine learning (ML) e dados sintéticos. As

subsecdes a seguir descrevem o que foi executado em cada etapa.

5.1 Escolha de variaveis para montagem da base de dados

O bom resultado de um algoritmo de aprendizado de maquina (ML) depende direta-
mente da qualidade dos dados disponibilizados aos modelos para treinamento. Por outro lado,
a analise de dados feita pelos modelos independe da sua origem, ou seja, ndo existe um modelo
de ML especifico para processos quimicos e outro para fisicos. Uma vez fornecidas informa-
coes que sejam representativas para a varidvel que se pretende predizer, os algoritmos captam
as relagdes independente de sua natureza. Nessa Otica, entende-se que nio seria necessario um
conhecimento detalhado da quimica que descreve a producdo de clinquer e cimento. Porém,
a montagem de uma base de dados de processo sem nenhum conhecimento das suas relagdes
implica certamente na selecdo de dados irrelevantes e a falta de dados importantes. Por isso,
foram consultados especialistas da area de processo da fébrica, que contribuiram com seu co-
nhecimento aprofundado das reacdes quimicas que ocorrem na producio de clinquer.

Primeiramente, foram perguntados sobre quais varidveis de processo, na opinido de cada
um, tinham influéncia direta na cal livre do forno. A Tabela 5.1 ilustra as varidveis listadas pelos
especialistas e, no final, caracteriza também a varidvel alvo, cal livre.

Embora todas as varidveis da Tabela 5.1 foram consideradas pelos especialistas como
importantes e representativas na mensuracao da cal livre, € preciso levar em consideragdo o que
foi aprendido durante a etapa de levantamento bibliografico, que mostrou o impacto negativo
causado pelo uso de varidveis com alto erro associado a sua aferi¢do, registro ou qualquer outra
etapa do processo de amostragem. Nesse sentido, os especialistas novamente foram consultados
para indicarem varidveis cujo lancamento € mais suscetivel a erros, cujo periodo entre amostra-
gens € muito grande ou caso existam quaisquer condi¢des que possam impactar diretamente o
valor medido.

Assim, os resultados das analises de cinzas e PCI (itens 23, 24, 25 e 26 da Tabela 5.1
foram desconsiderados por serem obtidos por meio de um processo extremamente manual e

demorado, além de imprecisdes na informacdo exata de qual material estd sendo consumido a
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Tabela 5.1 — Varidveis levantadas para montagem da base de dados.

N° | Variavel | Unidade | Classe | Coleta

1 Temperatura entrada forno °C Entrada Online

2 Pressao entrada forno mbar Entrada Online

3 NOx entrada forno ppm Entrada Online

4 CO entrada forno % Entrada Online

5 02 entrada forno % Entrada Online

6 Temperatura saida torre °C Entrada Online

7 Temperatura 6° estagio A torre °C Entrada Online

8 Temperatura 6° estdgio B torre °C Entrada Online

9 Temperatura calcinador °C Entrada Online
10 Consumo térmico do forno kcal Entrada Online
11 Taxa de combustivel no forno ton/h Entrada Online
12 Taxa de residuo no forno ton/h Entrada Online
13 Taxa de combustivel no pré-calcinador ton/h Entrada Online
14 Taxa de residuo no calcinador ton/h Entrada Online
15 Alimentagdo de farinha no forno ton/h Entrada Online
16 Temperatura na zona de queima °C Entrada Online
17 Torque do forno % Entrada Online
18 Rotacao do forno rpm Entrada Online
19  Fator de saturacdo farinha alimentada % Saida  Laboratério
20 Moédulo de silica farinha alimentada N/D Saida  Laboratério
21 Mbobdulo de aluminio farinha alimentada N/D Saida  Laboratério
22 Fator de saturacao de clinquer % Saida  Laboratério
23 Cinzas do residuo do forno Y% Saida  Laboratorio
24 PCI do residuo do forno % Saida  Laboratério
25 Cinzas do residuo do calcinador % Saida  Laboratério
26 PCI do residuo do calcinador % Saida  Laboratério
27 Cal livre % Saida  Laboratério

Fonte: Do Autor (2024).

cada momento no forno. Outras varidveis que foram excluidas sdo as relacionadas a farinha ali-
mentada ao forno (itens 19, 20 e 21) pois, embora amostrada automaticamente, € feita somente
a cada 12 horas. Por fim, o fator de saturacdo de clinquer (item 22) também foi excluido por ser
uma medida obtida no mesmo ensaio da cal livre. Essa decisdao baseia-se no sentido de que, se
estd sendo elaborada uma ferramenta de predi¢cao, entende-se que, caso os valores preditos se-
jam suficientemente aderentes aos valores reais, € possivel aumentar o intervalo entre amostras
sem prejudicar o controle de qualidade, e caso o modelo fosse dependente de alguma varidvel
medida nesse processo, a qualidade da predi¢do seria diretamente afetada.

Portanto, a natureza da base de dados ficou baseada somente em variaveis coletadas
online, ou seja, diretamente de algum instrumento ou equipamento de campo cujas medidas sdo

continuas e ndo dependem de interven¢do humana no processo de obtencao.
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A Tabela 5.2 mostra todos os dados que foram selecionados para composicao da base de

dados apds a andlise dos especialistas de processo da fébrica.

Tabela 5.2 — Variaveis selecionadas para montagem da base de dados.

N° | Variavel | Unidade | Classe | Coleta | Origem
1 Temperatura na entrada °C Entrada Online Termopar
do forno
Pressdo na entrada do . ~
2 forno mbar Entrada Online Transdutor de pressao
3 NOx na entrada do ppm Entrada Online Analisador de gases
forno
4 €O na entrada do % Entrada Online Analisador de gases
forno
5 O2 na entrada do % Entrada Online Analisador de gases
forno
6 Temperatura de saida °C Entrada Online Termopar
da torre
7 Terr,lp.e ratura do 6 °C Entrada Online Termopar
estagio A da torre
Temperatura do 6° o .
8 ‘. C Entrada Online Termopar
estdgio B da torre
9 Temperatura °C Entrada Online Termopar
calcinador
10 Consumo térmico kcal Entrada Online Célculo no CLP
do forno
11 Taxa de combustivel ton/h Entrada Online Balanca dosadora
no forno
Taxa de residuo .
12 ton/h Entrada Online Balanca dosadora
no forno
13 Taxa d? combustlvel ton/h Entrada Online Balanca dosadora
no pré-calcinador
14 Taxa de ‘remduo ton/h Entrada Online Balanca dosadora
no calcinador
15 Alimentagao de farinha ton/h Entrada Online Balanca dosadora
no forno
16 Temperatura} hla zona °C Entrada Online Pir6metro
de queima
17 Torque % Entrada Online Inversor de frequéncia
do forno
18 Rotagdo rpm Entrada Online Inversor de frequéncia
do forno
19 Cal livre % Saida  Laboratério Raio X

Fonte: Do Autor (2024).

Vale ressaltar que, para cada varidvel selecionada para compor a base de dados, serdo

coletados os valores no momento de lancamento da cal livre e também nos instantes de de-
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fasagem que foram definidos, ou seja, cada varidvel aparece mais de uma vez na BD, sendo

diferenciada pelo prefixo XXmin/, que representa o tempo de defasagem da coleta.

5.2 Construcao da base de dados de processo

Para a construcao dos algoritmos de ML, o primeiro passo € a obtencdo de uma base de
dados com informagdes suficientes em nimero e relevincia para o modelo desenvolvido. Por
isso, foram extraidos, com uso da ferramenta PI Data Link, todos os lancamentos manuais de
andlise de Cal livre em um horizonte de 3 anos corridos, dispostos em uma coluna. Para cada
um deles, foram criadas mais 4 colunas referentes as 4 amostras consecutivamente anteriores.
A intencdo de coletar amostras anteriores da medicao da cal livre visava garantir a visualiza¢do
de um gradiente entre as coletas e nortear a variagdo possivel entre uma amostra e outra. Em
outras palavras, o valor da cal livre ndo d4 um salto de 2 para 8% entre uma amostra e outra, mas
vai subindo ou descendo gradativamente, o que fica mais facil de entender ao analisar amos-
tras consecutivamente anteriores a atual. Para as demais varidveis foram coletados os valores
instantaneos do momento do langcamento da andlise da cal livre e também defasados no tempo.
Essa defasagem se justifica pois hd de se considerar que o clinquer no ponto de coleta, na saida
do resfriador, representa os dados de processo do forno e da torre de ciclones em momentos
anteriores. O tempo gasto entre a farinha estar fluindo na torre e forno, até sair transformada
em clinquer no resfriador, é estimado em 40 minutos pelos profissionais especialistas da area de
processo na planta, conhecimento que foi obtido por meio da observacao constante do processo.
Este valor € conhecido como tempo de residéncia do clinquer. Baseado nessa informacao, e com
objetivo de promover melhor exatidao nessa estimativa do tempo de transformacdo de farinha
em clinquer, foram coletados os valores das varidveis entre 0 € 195 minutos antes da amostra
de cal livre, com passos de 15 minutos entre elas, seguindo o exemplo visto no trabalho de
Magalhdes (2019). Ou seja, cada varidvel foi coletada no instante do lancamento da cal livre,
15 minutos antes, 30 minutos antes, e assim sucessivamente até 195 minutos de antecedéncia.
Com a obtenc¢do da base de dados de 3 anos de operacdo do forno, os dados foram organizados
em uma tabela que serviu de base para execucao dos algoritmos de aprendizado de maquina,

com 6920 amostras de cal livre e das demais varidveis de processo.
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5.3 Confirmacao do tempo de residéncia do clinquer

A primeira iteracdo realizada com os dados teve por objetivo buscar entender mais sobre
o tempo de residéncia do clinquer na torre, forno e resfriador especificos da fabrica em que o
trabalho foi realizado. Isso ocorre pois, como ja foi explicado na se¢do 2, a farinha € alimentada
no topo da torre (com cerca de 160 metros de altura) e vai descendo pelos ciclones enquanto
as reacdes quimicas vao ocorrendo. Ao chegar no pé da torre, a farinha ja aquecida entra
no forno, onde ocorre sua fusdo. O material entdo vai escoando no forno rotativo de 62,5
metros até chegar ao resfriador, responsdvel pela brusca queda de temperatura do material. O
clinquer percorre todo o resfriador (cerca de 40 metros) até cair em um arrastador, responsdvel
pela transferéncia do material até o silo de armazenamento. Considerando que o clinquer é
coletado j4 no arrastador, enquanto as varidveis da base de dados sdo medidas na torre € no
forno, depreende-se que os valores obtidos de coleta online na base de dados correspondem a
um estado futuro de cal livre. Por isso, a base de dados foi separada em conjuntos contendo
todas as varidveis de um mesmo instante (isto €, todas com 15 minutos de defasagem, depois
todas com 30 minutos, e assim sucessivamente) com a ultima coluna sendo sempre a cal livre
do instante sem defasagem. Para facilitar o entendimento do tempo de residéncia, a Figura 5.1

abaixo ilustra os locais de obten¢ao de cada varidvel no forno estudado:
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Figura 5.1 — Pontos de aferi¢do das varidaveis da BD.

I
klzj Torre
Lado B

Calcinador

Fonte: Do autor (2024)..

Os dados foram inseridos em uma rede neural simples, utilizando a biblioteca Keras,
construida com 64 neur6nios de entrada e funcdo de ativacdo RELU, uma camada intermedid-
ria com 32 neur6nios também com ativagcdo RELU e uma camada de saida com 1 neurdnio e
ativacdo linear. Nenhum mecanismo de otimizagdo foi utilizado nessa etapa. Vale ressaltar que
essa iteracao ndo tinha por objetivo obter altos indices de aderéncia dos resultados, mas sim ve-
rificar graficamente em qual intervalo de defasagem estava a maior representatividade dos dados
da BD em relagdo a cal livre, para confirmar se ja estavam disponiveis dados adequados para
continuidade dos trabalhos. Das execugdes realizadas se obtiveram os resultados apresentados

na Tabela 5.3.
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Tabela 5.3 — Resultados de representatividade das BDs defasadas.

Defasagem | MSE | RMSE | R?
15 min 0,83 0,91 -0,12
30 min 0,78 0,88 -0,05
45 min 0,73 0,85 0,019
60 min 0,73 0,85 -0,06
75 min 0,73 0,85 -0,07
90 min 0,71 0,84 -0,03
105 min 0,78 0,88 -0,05
120 min 0,85 0,92 -0,14
135 min 0,88 0,93 -0,18
150 min 0,85 0,92 -0,14
165 min 0,85 0,92 -0,23
180 min 0,82 0,91 -0,2
195 min 0,91 0,95 -0,32

Fonte: Do Autor (2024).

Com os resultados da rede neural aplicada aos vdrios cendrios de defasagem da BD,
interpretando o coeficiente de correlacao (R2) percebe-se um indicativo de que o tempo de resi-
déncia da farinha da fase inicial até culminar em clinquer da fase final gira em torno dos 45 mi-
nutos, corroborado pelo melhor valor observado para o R? sendo exatamente nessa defasagem,
bem como pelo valor informado pelos especialistas de processo. De qualquer maneira, todos
os cendrios de deslocamento de tempo serdo utilizados, devido a ser uma estratégia comprova-
damente valida, o que foi elucidado no Capitulo 3 no detalhamento do trabalho de Magalhaes
(2019).

Alterando-se empiricamente as camadas de neurdnios e as funcdes de ativagdo, foi pos-
sivel chegar a um coeficiente de correlacao de 0,15 utilizando a BD defasada de 45 minutos. As
configuracdes da rede neural para obtencdo dos resultados acima descritos estao na Tabela 5.4

que segue:
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Tabela 5.4 — Configuragao da rede neural.

Parametros \ Valor
N° épocas 150
Tamanho de lotes 64
Neurdnios camada 1 64
Ativacdo camada 1 Relu
Neurdnios camada 2 32
Ativagdo camada 2 Relu
Neuronios Camada 3 (saida) 1
Otimizador Adam
Funcdo de perda MSE
Téc. Adicionais Normalizacao, dropout
BD Teste 20%

Fonte: Do Autor (2024).

Nesse momento, os resultados foram dispostos no grafico da Figura 5.2, cujoeixo Y € o

valor dos indices e o eixo X é a defasagem da BD em minutos:

Figura 5.2 — Resultados iniciais obtidos nos cendrios de defasagem.
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Fonte: Do autor (2024)..

O melhor resultado, encontrado na defasagem de 45 minutos, foi de:

MSE: 0,62
RMSE: 0,79
R2: 0,15
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Com os resultados acima, ficou claro que a base de dados j4 continha instantes de de-
fasagem que captavam a maior representatividade dos dados de entrada perante a varidavel de
objetivo, chancelando a passagem para etapas de otimizagdo e testes de algoritmos para obter

valores altos de coeficiente de determinacdo e minimizar os erros.

5.4 Aplicacao de algoritmos de ML com a base de dados consolidada

Depois de analisar cada cendrio de defasagem de tempo de maneira isolada, todos os
dados foram reunidos em uma sé tabela, sendo executado um programa de regressao linear
multipla baseado nas bibliotecas Pandas em Python, no ambiente Anaconda. Como esse algo-
ritmo foi o mais adequado nos trabalhos de Magalhdes (2019), julgou-se procedente iniciar com
esse processo a fim de verificar a qualidade dos dados obtidos. O primeiro objetivo foi avaliar o
comportamento variando o tamanho a proporcao de dados de teste. Iniciando com 10% da base
de dados até 90%, sendo que a BD era dividida cronologicamente. Ou seja, de o teste era de

10%, os primeiros 90% da base eram dados de treino e os 10% seguintes de teste.

Tabela 5.5 — Resultados de regressao linear multipla.

Proporciio Dados de testenaBD | MSE | R?
10% 0,564 0,240
20% 0,665 0,041
30% 2,038 -1,746
40% 0,601 0,183
50% 7,438 -0,184
60% 6,489 -7,592
70% 1,734 -1,273
80% 5,204 -5,850
90% 100,914 -130,952

Fonte: Do Autor (2024).

Com os resultados da Tabela 5.5 foi possivel observar melhores resultados iniciais em
comparacdo com o modelo de redes neurais, bem como o aumento da qualidade dos resultados
a medida que a base de dados de treino foi aumentando. Porém, em geral os indices de MSE
ainda se mantinham altos e o R? baixo (préximo de 0) ou negativo, indicando que o modelo nao
seria adequado para os dados fornecidos. Por isso, os esforcos de otimizacdo dos algoritmos

foram interrompidos para realizar uma melhoria nos dados da base antes de continuar.
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5.5 Remocio inicial de outliers baseada em dados de processo

Para melhorar a base de dados utilizada, era preciso definir uma abordagem a ser reali-
zada para definir o que seria excluido ou mantido na base. Entdo foi proposto realizar a retirada
de periodos em que a cal livre estava muito prejudicada. Em nova consulta aos especialistas da
area de processo e producdo da fabrica, foi unanime a opinido de que anomalias no processo de
operacdo do forno geram consequente instabilidade nos valores de cal livre. Essas instabilidades
podem ocorrer por variacdes na matéria prima, distirbios no processo, falha em equipamentos
ou até quedas da energia elétrica. Pensando nisso, a BD foi completada adicionando um bit
de indicacdo se o forno estava parado ou rodando em momentos concomitantes com os lan-
camentos de cal livre anteriormente adicionados a base. Para iniciar os trabalhos de remog¢ao
de outliers, foram excluidas as linhas em que algum dos valores de cal Livre foi enviado em
momentos que o forno estava parado, uma vez que as retomadas de funcionamento do forno
sdo caracterizados como periodos de instabilidade operacional. Com isso, foram excluidas 134
linhas da base de dados, totalizando agora 6786 amostras.

Com a nova execugdo do programa de regressao linear com os dados filtrados somente

para momentos em que o forno estava rodando, foram obtidos os resultados abaixo:

Tabela 5.6 — Resultados de regressdo linear multipla com remocao de outliers.

Proporcao Dados de teste na BD \ MSE \ R?

10% 0,5 0,342
20% 0,519 0,286
30% 0,531 0,267
40% 0,548 0,268
50% 0,554 0,254
60% 0,566 0,229
70% 0,59 0,199
80% 3,748  -4,052
90% 13,480 -17,136

Fonte: Do Autor (2024).
Com essa nova execugdo foi possivel observar a melhor aderéncia dos modelos con-
forme os dados de treino foram aumentando, bem como o melhor desempenho continuou sendo
observado com os dados de teste em 10% da base. Por isso, o trabalho prosseguiu com os dados

de teste fixados em 10% e foram realizadas novas iteragdes com modelos de ML para entender
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a melhoria apropriada aos resultados mediante aos processos de remog¢ao de outliers antes de

filtrar ainda mais a BD.

5.6 Execucao de novas iteracoes com BD filtrada pelo bit de forno rodando

O trabalho prosseguiu com os dados de teste fixados em 10% e foram aplicados cédigos
de regressdo linear multipla, regressdo Ridge e Lasso, a fim de verificar a possibilidade de
melhoria dos resultados com estas abordagens de regularizacdo de dados por meio da anélise

de importancia das varidveis, obtendo-se os resultados abaixo:

Tabela 5.7 — Teste de metodologias de regressao Linear, Ridge e Lasso.

Modelo de regressio | MSE | R?

Linear 0,5 0,342
Ridge 0,493 0,35
Lasso 0,613 0,193

Fonte: Do Autor (2024).
Foi adotada uma busca iterativa pelo melhor hiperpardmetro alpha da regressdao Lasso
em busca de melhorias dos seus resultados. Com o valor ajustado em 0,01 foram obtidos os

seguintes resultados:

MSE: 0,49
R2 0,354

A busca iterativa pelo melhor ajuste da regressdao de Lasso demandou muito tempo de
execucdo e o resultado tido como melhor foi basicamente o mesmo da regressao Ridge sem
nenhum esfor¢co de otimizagdo. Por isso, ela foi excluida e substituida pela metodologia de

Gradient Boosting, obtendo-se o melhor resultado até entdo:

Tabela 5.8 — Compara¢do dos melhores resultados obtidos entre modelos de regressao Linear,
Ridge e Gradient Boosting.

Modelo de regressio | MSE | R?
Linear 0,5 0,342
Ridge 0,493 0,35
Gradient boosting 0,416 0,452

Fonte: Do Autor (2024).

Com as iteracdes e testes realizados acima jé foi possivel observar a melhoria dos resul-

tados dos coeficientes, iniciada pela remocao de alguns outliers da base. Dessa forma, podem
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ser aplicadas metodologias de ajustes dos hiperpardmetros dos algoritmos em busca de otimizar
ainda mais as respostas dos modelos.

Com a implementa¢do preliminar de codigos de aprendizado de méquina, foi possivel
corroborar a possibilidade de se realizar a predi¢do de cal livre com base nas informagdes ob-
tidas online da cadeia de forno de clinquer. Os melhores resultados até entdo foram obtidos
nos algoritmos de regressao linear multivaridvel e também utilizando a metodologia Gradient
Boosting, obtendo-se o grafico abaixo, que ilustra a comparacao entre os valores reais da base

de dados e os preditos pelo modelo:

Figura 5.3 — Resultados preliminares obtidos com metodologia Gradient Boosting.

Valores Reais vs Preditos ao Longo do Tempo
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Fonte: Do autor (2024)..
Antes de voltar a adog¢do de técnicas para melhoria da base de dados, foram realizados
testes também com a metodologia LightGBM, que é uma variante otimizada do Gradient Bo-
osting, uma vez que ela vinha apresentando os melhores resultados entre todos os que foram

obtidos. Apds varias iteracoes, os melhores resultados obtidos estdo dispostos a seguir:

Tabela 5.9 — Comparacdo dos melhores resultados obtidos entre as metodologias Gradient Bo-
osting e LightGBM.

Modelo de regressio | MSE | R?
Gradient boosting 0,416 0,452
Light GBM 0,392 0,483

Fonte: Do Autor (2024).

Dessa forma, preliminarmente ficou validada a estratégia de predi¢cao e a selecdo que
foi realizada de varidveis, ficando como préximos passos o aprimoramento das metodologias

de remocdo de outliers com base nos pardmetros operacionais de processo ou também pela
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avaliacdo dos resultados realizando uma triagem das varidveis por meio dos coeficientes de

correlagdo de Pearson e Spearman.

5.7 Remocio inicial de outliers baseada nos coeficientes de Pearson e Spearman

Dando sequéncia aos trabalhos, foram calculados os coeficientes de Pearson e Spearman
das varidveis em comparacdo com a cal livre medida. Na defini¢do das varidveis, os itens Cal
livre -1, -2, -3 e -4 referem-se aos lancamentos consecutivamente anteriores ao lancamento
atual de cada linha. Ainda, as varidveis iniciadas por xxmin\ definem a coleta de cada varidvel

defasada em xx minutos. As Tabelas 5.10 e 5.11 abaixo exibem os 20 maiores coeficientes:

Tabela 5.10 — Maiores coeficientes de Pearson entre as variaveis da BD.

Variavel \ Moédulo de coef. Pearson

Cal livre -1 0,315339

Cal livre -2 0,26144

75min\Taxa de combustivel no pré-calcinador 0,252142

90min\Taxa de combustivel no pré-calcinador 0,252142
60min\Taxa de combustivel no pré-calcinador 0,23251
Cal livre -3 0,224885

Cal livre -4 0,215532

60min\NOx na entrada do forno 0,18572
105min\ Taxa de combustivel no pré-calcinador 0,17497
60min\\Rota¢do do forno 0,171568

60min\ Temperatura na zona de queima 0,168757
45min\Rotacéo do forno 0,164875

150min\ Taxa de combustivel no pré-calcinador 0,164471

190min'\ Taxa de combustivel no pré-calcinador 0,164112
75min\Rotacdo do forno 0,163831
90min'\\Rota¢do do forno 0,163831

120min\ Taxa de combustivel no pré-calcinador 0,162987
135min\Taxa de combustivel no pré-calcinador 0,162263

15min\Rota¢do do forno 0,158514

30min\\Rota¢do do forno 0,157606

Fonte: Do Autor (2024).
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Tabela 5.11 — Maiores coeficientes de Spearman entre as varidveis da BD.

Variavel \ Moédulo de coef. Spearman
Cal livre -1 0,325419
60min\ Temperatura na zona de queima 0,29465
75min\ Temperatura na zona de queima 0,276218
90min\ Temperatura na zona de queima 0,276218
Cal livre -2 0,268724
Cal livre -3 0,238491
Cal livre -4 0,231327
45min\ Temperatura na zona de queima 0,176956
60min\NOx na entrada do forno 0,174527
30min\ Temperatura na zona de queima 0,167304
120min\ Temperatura na zona de queima 0,161214
150min\ Temperatura na zona de queima 0,160905
105min\ Temperatura na zona de queima 0,160294
135min\ Temperatura na zona de queima 0,158533
15min\ Temperatura na zona de queima 0,149992
75min\ Taxa de combustivel no pré-calcinador 0,148838
90min\Taxa de combustivel no pré-calcinador 0,148838
75min\NOXx na entrada do forno 0,148685
90min\NOXx na entrada do forno 0,148685
60min\Taxa de combustivel no pré-calcinador 0,147661

Fonte: Do Autor (2024).

Depois do cdlculo dos coeficientes, foram realizadas iteracdes com as bases de dados
excluindo os coeficientes menores que 0,1. No trabalho de Loca e Rauber (2019), a medida que
os coeficientes menores foram sendo excluidos, os resultados do modelo foram melhorando, € a
intencao foi verificar a existéncia ou nao desse comportamento no cendrio do presente trabalho.

A tabela que segue mostra os resultados obtidos:

Tabela 5.12 — Iteracdes realizadas com filtro de coeficientes de Pearson e Spearman.

Metodologia | MSE | R?
Gradient Boosting BD Original 0,416 0,452
Gradient Boosting BD Pearson > 0,1 0,434 0,429
Gradient Boosting BD Spearman > 0,1 0,433 0,429
Light GBM BD Original 0,392 0,483
Light GBM BD Pearson > 0,1 0,447 0,412
Light GBM BD Spearman > 0,1 0,441 0,419

Fonte: Do Autor (2024).

Verificando os resultados dispostos na Tabela 5.12, ficou claro que a estratégia de dimi-
nuir a base de dados excluindo varidveis com menores coeficientes de correlagcdo nao se mostrou
uma boa abordagem, uma vez que os indices de erro oscilaram para cima enquanto o R? osci-

lou para baixo, indicando menor qualidade dos resultados. Dessa maneira, ndo foi possivel
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perceber a mesma melhora obtida no trabalho de Loca e Rauber (2019). Vale ressaltar que os
autores aplicaram modelos baseados em simulacdo de processos quimicos, enquanto o presente
trabalho trata de um processo real.

Da anélise das Tabelas 5.10 e 5.11, foi possivel perceber que os coeficientes ndo indicam
grande correlacdo entre as varidveis de entrada e a varidvel cal livre, o que ja é um indicativo das
dificuldades encontradas para melhorar o resultado dos modelos experimentados. Além disso,
o coeficiente de Pearson demonstrou maior ocorréncia de maiores coeficientes da taxa de com-
bustivel no calcinador, enquanto o de Spearman demonstrou maior incidéncia da temperatura
da zona de queima. Para melhor entender estes resultados, foi preciso recorrer novamente aos
especialistas que detém conhecimento detalhado acerca da quimica do processo.

A influéncia do combustivel alternativo na cal livre j4 havia sido mencionada no Tépico
2.3. Dessa forma, os resultados apontados pelo coeficiente de Pearson corroboram com essa
influéncia e unem os principios de correlagdo e causalidade, uma vez que a correlagdo foi elu-
cidada pelo coeficiente a0 mesmo tempo que as variacdes de combustivel alterativo realmente
causam as perturbagdes da cal livre, existindo a causalidade neste processo.

Ja interpretando os resultados do coeficiente de correlagdo de Spearman, ficou destacada
a presenca da temperatura da zona de queima. De fato, quando a temperatura sobe, a cal livre
sobe, e quando cai, o0 mesmo ocorre com a cal livre. Assim, existe de fato uma correlagdo.
Porém, a temperatura da zona de queima € uma consequéncia dentro do processo, uma vez que
ela pode ser influenciada pelo aumento ou diminuicdo da taxa de combustiveis ou residuos no
processo, ou também pela quantidade de farinha alimentada. Nesse caso, portanto, existe uma
correlacdo sem causalidade, considerando o fato da temperatura ser consequéncia no processo.

A partir dessa andlise, entende-se que o coeficiente de correlagao de Pearson conseguiu
capturar melhor as correlagdes quimicas do processo pelo indicativo de causalidade, de forma
a dar mais €nfase aos reais causadores de variacdes da qualidade do clinquer, medidas pela cal
livre. Porém, como os modelos ndo apresentaram melhora com os filtros de coeficientes, essa

abordagem ndo foi mais utilizada.
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5.8 Avaliacido detalhada da BD e desenvolvimento de novas estratégias de remocao de

outliers

Depois das tentativas sem sucesso de aplicacdo dos coeficientes de correlagdo, foi rea-
lizada uma anélise da composicao dos valores de cada varidvel selecionada para utilizacdo, a
fim de entender os maiores desvios e oportunidades de tratamento nos valores. Com isso, foi

construida a Tabela 5.13 abaixo:

Tabela 5.13 — Composi¢ao das varidveis da BD.

Variavel | Minimo | Médio | Maximo | Unidade
Temperatura na entrada do forno 0,00 1054,69  1243,66 °C
Pressao na entrada do forno 0,00 1,77 13,48 mbar
NOXx na entrada do forno 0,00 1144,42  2704,81 ppm
CO na entrada do forno 0,00 0,01 4,02 %
02 na entrada do forno 0,00 5,57 26,06 %
Temperatura de saida da torre de ciclones 42,68 113,32 245,28 °C
Temperatura do 6° estidgio A da torre 384,20 879,37 1102,22 °C
Temperatura do 6° estdgio B da torre 137,04 881,71 1035,73 °C
Temperatura calcinador 430,13 911,79 1351,21 °C
Consumo térmico 0,10 830,53 104430,03 kcal
Taxa de combustivel no forno 0,01 7,86 13,01 ton/h
Taxa de residuo no forno 0,00 1,12 5,11 ton/h
Taxa de combustivel no pré-calcinador 0,00 10,08 19,97 ton/h
Taxa de residuo no calcinador 0,00 10,50 21,05 ton/h
Alimentac¢do de farinha no forno 0,00 330,32 375,67 ton/h
Temperatura na zona de queima 650,65 1172,98 1528,03 °C
Torque do forno 0,58 48,62 76,35 %
Rotacao do forno 0,00 3,76 4,11 rpm
Cal livre 0,00 2,21 8,97 %

Fonte: Do Autor (2024).

Como a abordagem dos coeficientes de determinacao ndo funcionou bem para essa apli-
cacdo, foi definido outro critério de limpeza da BD baseando-se na taxa de alimentacdo do
forno. Em momentos de instabilidade do processo, como em falhas de combustivel, problemas
em algum equipamento da cadeia ou retomadas de operacao, a alimentagdo do forno sempre é
reduzida para manter minima estabilidade operacional do processo. Por isso, da BD extraida
foram excluidas as linhas com alimentac¢do abaixo de 290 ton/h, depois abaixo de 300, 310 e
320 ton/h. Estes valores foram escolhidos empiricamente e considerando que a alimentagdo
nominal do forno é de 330 ton/h. Para as bases de dados extraidas foram obtidos os resultados

a seguir:
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Tabela 5.14 — Resultados com filtros de alimentacao do forno.

Critério | N° Amostras | MSE | R?
Alimentagado > 290 ton/h 6407 0,378 0,431
Alimentacdo > 300 ton/h 6135 0,348 0,46
Alimentagao > 310 ton/h 5814 0,335 0,465
Alimentac¢do > 320 ton/h 4934 0,33 0413

Fonte: Do Autor (2024).

Com os dados da tabela 5.13 ficou clara a grande variag¢ao dos valores de todas as gran-
dezas selecionadas no trabalho, bem como as tentativas de melhorar os resultados mostradas na
tabela 5.14 ndo surtiram grandes efeitos. Por isso foi tomada a decisdo de construir uma nova
base de dados com uma melhor metodologia de extracao do PI Data Link, para depois retornar

aos processos de limpeza da base de dados.

5.9 Obtencao de nova base de dados de processo

Na primeira BD construida, foram coletados os valores instantaneos das varidveis nos
momentos de defasagem definidos. Porém, o valor instantaneo pode ndo representar a dindmica
de operagdo daquele periodo, pois todas as varidveis tem uma caracteristica oscilatéria comum.
Além disso, foram extraidos todos os valores disponiveis de cal livre para o periodo escolhido,
sem nenhuma valida¢do dos especialistas quanto a qualidade das medicdes.

A nova base de dados construida teve a primeira modificacao na escolha das medi¢des de
cal livre. A aferi¢do dessa grandeza pode ser feita em dois aparelhos de raio-X, um que utiliza o
principio de fluorescéncia e outro o principio de difragdo. Entre os dois, o raio-X de difracdo é
bem mais preciso, fornecendo valores mais coerentes. Por isso, foi definido extrair somente me-
dicdes realizadas por este equipamento. Além disso, € unanime entre os especialistas a opinido
de que o processo € muito dindmico no sentido de que frequentemente sao modificadas meto-
dologias de operagdo que, consequentemente, t€m seus impactos nos indicadores de qualidade.
Por isso, a montagem de uma BD de 3 anos acaba englobando varias mudancas de estratégia,
o que prejudica as andlises. Portanto, a nova BD englobou somente indicadores de somente 8
meses de operagao, periodo que foi escolhido devido a disponibilidade de uma base de dados
detalhada das andlises de cal livre pelo raio X de difra¢do, bem como extraiu exclusivamente as
medicdes de cal livre feitas por este equipamento de andlise, totalizando 1731 amostras.

Escolhidas as amostras de cal livre, o préximo passo foi definir os intervalos de defa-

sagem a serem utilizados para coleta das varidveis de processo. Baseado na figura 5.2, ficou
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definido ir até a defasagem maxima de 75 minutos, entendendo que a maior representatividade
da BD estd nesse intervalo. Ainda, quanto a natureza oscilatéria das informacgdes de processo, a
Figura 5.4 mostra duas questdes relevantes. A primeira € a diferenca entre o setpoint(objetivo)
de injecdo de combustivel alternativo e a taxa de injecdo efetivamente alcancada ao longo do
tempo, o que explica o uso das duas informacdes na base de dados do trabalho. Ainda, é pos-
sivel visualizar o quando a injecdo oscila ao longo do tempo por questdes inerentes ao dosador

utilizado.

Figura 5.4 — Variacdo dos registros de vazao de combustivel alternativo no calcinador.
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Fonte: Do autor (2024)..

Por isso, ao invés de adotar novamente a extracdo do valor instantdneo das varidveis
ao longo dos instantes de defasagem definidos, optou-se por extrair um valor médio referente
a 5 minutos de operacdo de cada varidvel dentro do intervalo de defasagem definido de 75
minutos. Ou seja, foi extraida a média de cada varidvel entre o hordrio de langcamento da cal
livre e 5 minutos antes, entre 5 e 10 minutos, 10 e 15 minutos, e assim sucessivamente até 70 a
75 minutos de defasagem. Com essa estratégia objetivou-se ter menor variacao das grandezas

selecionadas.
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5.10 Execucao de algoritmos de Light GBM com a nova BD

Com a construciao da nova base de dados, foram realizadas iteracdes excluindo nova-
mente as taxas de alimentagcao do forno para acompanhamento dos resultados do modelo Light

GBM, que foram dispostos abaixo:

Tabela 5.15 — Resultados com filtros de alimentacdo do forno e BD de médias.

Critério | N° Amostras | MSE | R’
BD Original 1731 0,439 0,397
Alimentacgao > 290 ton/h 1609 0,391 0,443
Alimentagdo > 300 ton/h 1497 0,359 0,479
Alimentacdo > 310 ton/h 1397 0,229 0,495
Alimentagao > 320 ton/h 1181 0,336 0,479

Fonte: Do Autor (2024).

A tabela 5.15 demonstrou o melhor desempenho do modelo na base de dados nova e com
restricdo de alimentacdo do forno maior que 310 ton/h. Porém, os resultados ainda precisavam
melhorar para chegar ao menos nos que foram observados na se¢do de trabalhos relacionados, o
que ndo estava sendo alcangado com exaustivos ajustes dos hiperparametros dos modelos. Por
1ss0, iniciou-se a etapa de geracdo de dados sintéticos para a base de dados. Desse ponto em
diante, foi utilizada sempre a base de dados filtrada pela alimentagdo do forno maior que 310

ton/h.

5.11 Testes de algoritmos de geracao de dados sintéticos

Para geracdo de dados sintéticos para o trabalho, foram aplicadas algumas das metodo-
logias aplicadas a dados reais de processo, como foi visto no tépico 2.10. A fim de garantir
igualdade de execucdo dos cddigos, foram definidos os seguintes pardmetros para o modelo

Light GBM executado. Os parametros utilizados foram:

Tabela 5.16 — Parametros do modelo LightGBM.

Parametro | Valor

Nimero de arvores 1000
Taxa de aprendizado 0,01
Numero de folhas das arvores 40

Profundidade maxima 5

Peso minimo das instincias 10
Regularizacao Lasso 0,1
Regularizacio Ridge 0,1

Fonte: Do Autor (2024).
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Inicialmente foi implementado um algoritmo de gerag¢ao de dados sintéticos por meio de
interpolacao, aumentando a base de dados em 20x. A interpolagdo realizada foi linear, gerando
5 novas amostras entre 2 pontos da base de dados real. Para este caso, os resultados obtidos

foram dispostos na tabela 5.17.

Tabela 5.17 — Comparativo de resultados com dados sintéticos via interpolagdo.

Construc¢io da BD | Validacio | MSE | RMSE | R?
BD conjunta (real + sintético) Holdout 0,097 0,312 0,669
Treino com BD Sintética e teste BD real  Holdout 0,186 0,432 0,685
BD conjunta (real + sintético) 5 k-folds 0,079 0,281 0,744
BD real 5 k-folds 0,043 0,207 0,927

Fonte: Do Autor (2024).

A utilizacdo de dados sintéticos conseguiu impor uma melhora consistente nos resulta-
dos, corroborada também pela iteracdo que usou a base sintética para treino e a real para teste.
Aliado aos dados sintéticos, a metodologia de validacido K-folds também possibilitou a melhora
dos resultados com a sua aplicagdo. No entanto, ao retirar a geracdo de dados sintéticos por
interpolagdo e manter sé a validagao K-folds, que ainda nao havia sido experimentada ante-
riormente, os resultados melhoraram expressivamente, o que demonstrou que a estratégia de
geracdo de dados sintéticos por interpolacao ndo estava adequada para a base de dados.

Entdo, foi implementado um cédigo de geracao de dados sintéticos por meio da inser¢ao
de ruido gaussiano com desvio padrdo de 0,01, tendo sido obtidos os resultados da tabela 5.18
referentes a execucdo de algoritmo em uma base de dados tinica composta pelos dados reais e
sintéticos:

Tabela 5.18 — Resultados com dados sintéticos de ruido gaussiano e validacao k-folds 5 dobras.

Multiplicacéio da BD | Desvio padrdo | MSE | RMSE | R?

5x 0,01 0,022 0,147 0,963
10x 0,01 0,021 0,144 0,965
20x 0,01 0,021 0,146 0,964
50x 0,01 0,021 0,145 0,965
50x 0,001 0,021 0,144 0,965
50x 0,1 0,02 0,141 0,966
150x 0,1 0,02 0,14 0,967

Fonte: Do Autor (2024).
Com os resultados acima descritos ficou claro o melhor ajuste que a técnica de geracao
de dados sintéticos por meio de ruido gaussiano deu ao modelo, obtendo-se um erro na casa de
0,14 para a cal livre, que em regime normal de operacdo gira em torno de 2. Este erro médio

representa 7% do valor mais comum para a cal livre. Ainda, o valor de R? em torno de 0,96
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confirma que o modelo, aliado ao erro baixo, conseguiu captar bem as variagdes da cal livre por
meio das varidveis que foram fornecidas como dados de entrada.
Com isso, para o cendrio de geracio de dados sintéticos de 20x o tamanho da BD real,

aliado a metodologia de validagdo dos 5 K-folds, foi obtida a Tabela 5.19 que segue:

Tabela 5.19 — Comparacgao de resultados com validacdo 5 K-folds e dados sintéticos de 20x a
BD real.

Construgio da BD | MSE | RMSE | R?
BD real 0,043 0,207 0,927
BD conjunta (real + 20x sintética via interpolacao) 0,079 0,281 0,744
BD conjunta (real + 20x sintética via ruido Gaussiano) 0,01 0,021 0,964

Fonte: Do Autor (2024).

A fim de confirmar a qualidade dos dados gerados, uma ultima iteracdo foi realizada
utilizando somente a base de dados sintética para treinamento do modelo e realizando o teste

com a base de dados real. Os resultados foram:

Tabela 5.20 — Validacdo das metodologias aplicadas.

Cendrio | Desvio padrdo | MSE | RMSE | R?
Treino e teste com BD tnica (real + sintético) 0,1 0,02 0,141 0,966
Treino BD sintética e teste BD real 0,1 0,02 0,143 0,965

Fonte: Do Autor (2024).
Desse ultimo teste foi obtido o grafico disposto na Figura 5.5, que demonstra a aderéncia
dos dados preditos aos dados reais de processo e confirmam a qualidade do modelo que foi

construido.
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Figura 5.5 — Resultado final obtido.
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Fonte: Do autor (2024)..

Com a comparacao dos dois cendrios dispostos na Tabela 5.20, foi possivel perceber

que os dados sintéticos gerados conseguiram captar as variacdes da base real sem prejudicar

os resultados de MSE, RMSE e R? do modelo, corroborando que foi possivel de fato captar as

variacoes da cal livre por meio de dados histéricos do processo do forno.

5.12 Consideracoes Finais

A aplicagdo de ferramentas de aprendizado de maquina para as bases de dados criadas
no presente trabalho mostrou-se capaz de predizer com bons indices de exatiddo o valor da cal
livre de um processo de forno de clinquer. Vale ressaltar que a escolha de montar a base de
dados somente com varidveis que sao medidas online torna o modelo mais robusto pela minima
interferéncia humana que € possivel de ocorrer nas varidveis, o que também contribui na robus-
tez da predi¢do. Ainda, a complementacdo da BD com dados sintéticos foi a ferramenta que
permitiu melhorar expressivamente os resultados dos algoritmos, bem como permite simplificar
a etapa de obtencao de dados de processo do ponto de vista de representatividade e volume de
dados. Com isso, abre-se um cendrio de possibilidade de aprendizado mais rdpido, com menor
esforco para levantamento das bases de dados reais sem prejudicar os indicadores de qualidade
dos modelos. Quanto aos resultados obtidos, confirma-se a possibilidade de predi¢do da cal

livre por meio de dados de processo, tornando factivel a criagdo de uma ferramenta proativa de
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indicacao da cal livre, de maneira a possibilitar um controle mais rigido das suas variagdes, que

sdo inerentes ao processo produtivo.
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6 Conclusoes

Da anélise dos resultados do trabalho, foi possivel corroborar com a estratégia de pre-
dicdo de cal livre baseada em dados online de processo de producdo de clinquer. O estudo
demonstrou a aplicabilidade de algoritmos de aprendizado de maquina no ambiente industrial
como forma de desenvolvimento de ferramentas proativas a serem aplicadas no meio fabril.

O conhecimento prévio do processo de producdo de clinquer e cimento possibilitou
melhor entendimento dos resultados de aplicacdo de modelos de aprendizado de maquina. A
familiaridade com o processo e com as varidveis associadas permitiu que a interpretacao dos
padrdes identificados pelos modelos fosse mais fécil, além de gerar melhor compreensdo da
relevancia real de cada varidvel para o desempenho dos modelos. Esse conhecimento prévio
foi, portanto, fundamental para validar os resultados e interpretd-los de forma mais critica e
eficaz, tornando o processo de analise menos complicado.

No que tange as metodologias de regressdo aplicadas, foi possivel observar a grande
influéncia nos resultados causada pela modificacdo de hiperparametros dos c6digos e também
pela alteracdo da base de dados (como no caso da remogdo de outliers). Por isso, € importante
realizar um mapeamento sistemdtico das iteracdes realizadas para melhor rastreabilidade das
acdes com retorno positivo ou negativo nos resultados.

As metodologias de geracao de dados sintéticos foram decisivas para o €xito do trabalho
dada a grande contribui¢do que tiveram para melhoria dos indices MSE, RMSE e R? dos mo-
delos treinados. Além da contribui¢c@o especifica no presente estudo, seus beneficios sdo ainda
mais claros quando o processo de construcao das bases de dados € caro, trabalhoso ou trata de
dados sensiveis.

Além dos dados sintéticos, as metodologias de validacao também sio parte muito impor-
tante para o resultado final do modelo. A escolha da melhor metodologia pode se dar de forma
empirica, observando a mudanca de resultados mediante a aplicacdo das diferentes técnicas de
validacao.

No que tange a interoperabilidade do modelo criado para ser usado em outras plantas
de cimento, alguns fatores precisam ser considerados. Em todos os cendrios de fébrica de
cimento, as varidveis que foram escolhidas para compor a base de dados sao de natureza online,

o que facilita a implementacdo do modelo em qualquer unidade fabril. Porém, o cendrio de
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coprocessamento de residuos ¢ muito desafiador ao aproveitamento dos modelos por outras
plantas devido ao alto impacto na quimica do processo de producgao de clinquer.

Ainda, € inerente ao processo de producdo de clinquer e cimento a mudanga periddica
de modelos de operagdo, de matérias primas, limites de qualidade, dentre outras varidveis que
acabam modificando a dindmica das reacdes quimicas e de todo o processo que ali ocorre.
Dessa forma, os modelos de predicao criados precisam ser retroalimentados constantemente
de maneira a captar a realidade mais recente do modo de operacdo adotado na planta. Essa
retroalimentagdo precisa vir desde as primeiras execugdes dos modelos novamente, passando
pela modificacdo de hiperparametros conforme necessario, para garantir sempre a minimizagao
dos erros de estimacao e a qualidade da predi¢cdo como um todo. Caso ndo ocorra este pro-
cesso periddico de retroalimentacdo, certamente o modelo passard a apresentar maiores erros
de estimacdo no decorrer do tempo. Associando essa questdo aos dados sintéticos, mesmo que
no presente trabalho ndo existiam questdes de custo ou grandes dificuldades na montagem da
base de dados, ha de se considerar o aspecto das mudangas de modo de operagdo da fébrica.
Por exemplo, se a cada mudanca de metodologia de operacdo fosse preciso esperar algumas
semanas para criacdo de uma BD que represente o novo modelo, uma ferramenta de predicao
acabaria caindo em descrédito. Por isso, com uma base de poucos dias de operagdo, somada
aos dados sintéticos, rapidamente seria possivel gerar um novo modelo aderente nos resultados
de predicdo.

Como trabalhos futuros, algumas perspectivas se destacam apds a avaliacao do presente
estudo. A primeira perspectiva € a dos combustiveis alternativos. Por serem uma realidade cada
vez mais presente nas fébricas, aliado a necessidade de coprocessar quantidades cada vez maio-
res de residuos, pode se obter bons resultados analisando aspectos individuais da qualidade dos
residuos de maneira a prever o impacto da sua queima nos fornos de clinquer. Outra abordagem
importante € a operacionalizacdo da predi¢do da cal livre dentro do sistema de automacdo das
plantas. O desenvolvimento de uma ferramenta capaz de acessar diretamente as bases de dados,
predizer o valor da cal livre e escrevé-lo dentro do ambiente de automacado (como dentro de um
CLP ou de um servidor OPC) completa o trabalho que foi aqui realizado, uma vez que, dessa
maneira, os resultados da predi¢do estardo visiveis aos operadores para nortear efetivamente sua

atuacdo no processo.
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