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SOUSA, Felipe P. Uso de modelos preditivos ndo lineares na previsdo de saturacdo de
filtros diastar em uma refinaria de alumina. 2026. 50 f. Trabalho de Concluséo de Curso de
Engenharia Quimica do Centro de Ciéncias Exatas e Tecnologia da Universidade Federal do
Maranhdo, S&o Luis, 2026.

RESUMO

A producdo de alumina pelo processo Bayer é limitada pela instabilidade das solugdes
supersaturadas utilizadas pelas refinarias de alumina. O processo de filtracdo de licor rico em
alumina é vital para a qualidade do produto final, assim como a etapa mais impactada pelos
niveis de supersaturacdo do licor. A elaboracdo de um modelo preditivo de saturacdo de filtros
surgiu com a necessidade de um controle mais fino de turbidez e operacéo do equipamento em
seu ponto 6timo. Foram desenvolvidos e comparados modelos de aprendizado de maquina,
especificamente Multilayer Perceptron (MLP) e Random Forest, utilizando a linguagem
Python. A base de dados utilizada compde-se de conjuntos de dados historicos de filtros de uma
refinaria, sendo a performance dos modelos avaliada através do coeficiente de determinacéo
(R?) e do erro médio absoluto. Os resultados indicaram que o modelo MLP apresentou
desempenho superior ao Random Forest, obtendo um coeficiente de determinacdo (R?) de 0,95
contra 0,86 do comparativo. As analises dos diferentes conjuntos no decorrer dos anos de 2022
a 2024 mostrou que a utilizacdo de dados mais recentes no treinamento dos modelos é capaz de

adequar predicOes a ajustes operacionais comuns no ambiente industrial.

Palavras-chave: Processo Bayer. Filtro Diastar. Machine Learning. Multilayer Perceptron.

Random Forest.



SOUSA, F. P. Use of Nonlinear Predictive Models in Forecasting Diastar Filter Saturation
in an Alumina Refinery. 2026. 50 f. Graduate Work (Graduate in Chemical Engineering) —
Curso de Engenharia do Centro de Ciéncias Exatas e Tecnologia da Universidade Federal do
Maranhdo, S&o Luis, 2026.

ABSTRACT
The production of alumina by the Bayer process is limited by the instability of the
supersaturated solutions used in alumina refineries. The filtration process of alumina-rich liquor
is vital to the quality of the final product, as well as being the most affected stage by the liquor’s
supersaturation levels. The development of a predictive model for filter saturation arose from
the need for finer control of turbidity and for operating the equipment at its optimal point.
Machine learning models were developed and compared, specifically Multilayer Perceptron
(MLP) and Random Forest, using the Python programming language. The dataset used consists
of historical data from filters in a refinery, and model performance was evaluated using the
coefficient of determination (R2) and the mean absolute error. The results indicated that the
MLP model outperformed the Random Forest, achieving a coefficient of determination (R2) of
0.95 compared to 0.86 for the latter. Analyses of different datasets over the years 2022 to 2024
showed that using more recent data for model training enables predictions to better adapt to

common operational adjustments in the industrial environment.

Keywords: Bayer Process. Diastar Filter. Machine Learning. Multilayer Perceptron. Random

Forest.
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1 INTRODUCAO
1.1 PROCESSO BAYER

O processo Bayer, patenteado em 1888 pelo austriaco Karl Joseph Bayer, € utilizado
no refino da bauxita e obtencdo de alumina, empregando soda céustica sob alta presséo e
temperatura. A alumina é dissolvida na soda caustica formando uma solucéo chamada de licor,
que é enriquecido de alumina a medida que a digestdo da bauxita ocorre, sendo precipitada no
final do processo na forma de hidroxido de alumina (Habashi, 2013; Hind; Bhargava; Grocott,
1999).

A bauxita é um minério composto de diversos materiais que possui
predominantemente o aluminio na sua composicao. Dentre 0s componentes majoritarios esta o
aluminio, o ferro, o titénio e a silica. Existem diferentes tipos de bauxita tanto com relacao a
composicdo quanto a forma do mineral do aluminio, sendo elas a gibbsita, a bohemita e a
didsporo. A forma mais valiosa e preferencial do minério é a gibbsita por requerer uma menor
temperatura para sua extracédo, cerca de 150 °C (Hind; Bhargava; Grocott, 1999).

Uma refinaria comum de alumina baseia-se em uma série de processos que
transformam essa matéria prima em produto final, como mostra a Figura 1. As etapas podem
ser simplificadas em moagem, digestdo, clarificacdo, precipitacdo e calcinacdo, acompanhados
de processos de aquecimento ou resfriamento do licor a depender da etapa em que se encontra.
O processo como um todo é ciclico tendo o aproveitamento do licor pobre em alumina obtido
no final do processo de volta no inicio. Apesar da soda caustica ser reaproveitada, ela é
constantemente consumida pela silica presente no minério, sendo necessario a dosagem de soda
para que ocorra novamente o processo de extracdo (Hind; Bhargava; Grocott, 1999).

A parte do minério que ndo é aproveitada é chamada de lama vermelha que é eliminada
no processo de clarificacdo do licor. A quantidade de residuo é diretamente dependente da
guantidade de aluminio presente no minério, ou seja, quanto menor a porcentagem de aluminio,
maior serd a taxa de residuo. Este residuo é depositado em areas préprias para o descarte
conhecidas como lagoa de residuos, que séo construidas para suportar um determinado volume
desse material dentro do seu limite estrutural. O descarte corresponde a uma parcela
significativa do custo de producdo de alumina, custo esse relacionado ndo somente a construgdo
e operacdo da area, mas também ao valor da soda perdida ligada ao residuo e o custo de
neutralizar e reabilitar um ambiente hostil apds a concluséo do descarte (Cooling, 2016).
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Figura 1: Fluxograma do processo Bayer.

Bauxita > Matérias-primas
CaO > . .
Digestao
Aquecimento Expansio do
do Licor Vapor Licor
NaOH —» . Separagdo de
Tanque de Licor Aveia
? ¢ Lavagem de
Areia/Residuo
Evaporagdo Residuo final . )
f \ Sélidos | | Licor
23 1 : Yapor . Descarte de
Remocgido Aquecimento Resfriamento Solides
Impurezas o
Precipitagédo

Semente

Classificagdo

Lavagem

v

Combustivel > Calcinagdo » Alumina

¢ Agua

Fonte: Adaptado de Hind (1999, p. 362)

1.2 CLARIFICACAO DO LICOR

A etapa da clarificacdo € composta por espessadores, lavadores e filtros, que séo
responsaveis por separar os solidos do licor, alem de recuperar alumina e soda presentes no
rejeito antes de chegarem a lagoa de residuo. Esta etapa recebe da digestdo um licor quente e
rico em alumina em conjunto com o residuo. Ao se tratar de processos de decantacdo e filtracao,
quaisquer variagoes bruscas de temperatura, fluxo ou qualidade da bauxita, acarretam em perda
de floculagéo (Hind; Bhargava; Grocott, 1999).

Os espessadores séo a primeira etapa desse processo e realizam a decantacgéo do rejeito
com auxilio de floculantes sintéticos, tendo sua corrente de topo um licor com baixo teor de

solidos para os filtros e na corrente de fundo a lama vermelha para a cadeira de lavadores. A
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operacdo deste tanque em suas condi¢BGes Gtimas é essencial para as proximas etapas da
producdo (Patil; Thorat, 2022).

Os lavadores recebem, além da lama vermelha, d&gua proveniente da lagoa de residuos.
Esta dgua contém um certo teor de alumina e soda que sao reinseridos no processo. O processo
de lavagem da lama vermelha ocorre em contracorrente, com a lama seguindo na dire¢do do
lago e a agua seguindo na direcdo dos espessadores. Apesar da lavagem, nem toda alumina e
soda sdo recuperadas nesse processo, possuindo assim uma porcentagem fixa de perda para o
residuo (Patil; Thorat, 2022).

A Ultima etapa que separa o licor do rejeito é a filtragdo, que por sua vez é crucial para
a qualidade do produto final, uma vez que impurezas presentes na alumina afetam a qualidade
do aluminio produzido. A filtracdo age como a Gltima barreira de impurezas presentes no licor,
assim como produtos empregados no processo produtivo, como os floculantes sintéticos
discutido anteriormente e o calcio, que é utilizado como um agente estabilizador do licor e um

auxiliar de formacdo da torta no processo de filtracdo (Bott; Langeloh; Hahn, 2016).

1.3 FILTRAGEM DO LICOR

A filtracdo de licor rico em alumina é um processo caracterizado por vaz0es altas,
uma concentracdo de sélidos em média menor que 300 mg/L, temperaturas acima de 100 °C e
pressdes absolutas acima de 5 bar. Os tipos de filtros mais comuns presentes nas refinarias sao
os filtros Kelly ou filtros de presséo horizontal, como mostrado na Figura 2, que operam em
bateladas de 5 a 10 horas que representam o tempo de saturacdo do pano que realiza a filtracéo.
Para as demandas atuais do setor de alumina, tem-se o0 Diastar como sendo 0 mais importante
na filtracdo de licor, por ser capaz de suportar altas temperaturas e altas taxas de fluxo. Os
panos possuem uma certa porosidade que impede a passagem de particulas maiores, que por
sua vez formam uma torta que captura particulas menores, ou seja, tem-se a torta como o
principal elemento filtrante desse tipo de equipamento (Bott; Langeloh; Hahn, 2016).

Os ciclos envolvem a formagéo da torta no pano ao longo da filtragdo com o aumento
da resisténcia da torta crescente ao decorrer do processo, 0 que se denomina de saturacéo do
filtro. O tempo de saturacdo depende do tipo de filtro e das caracteristicas do licor. Quanto
mais proximo da supersaturacdo do licor, mais ele estara mais propenso & autoprecipitar
alumina durante o processo, categorizando perda de producéo, além de causar rasgos nos panos
devido a caracteristica da alumina em formar cristais ao precipitar. Atingir estados de

supersaturacdo requer um controle fino de dosagem de soda, bauxita e temperatura (Bach;
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Schoenbrunn, 2022; LaMacchia; Costa, 2022).

Figura 2: Filtro Kelly com novos panos instalados.
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Com o tempo de operagdo ocorre a saturagdo do meio filtrante por solidos que
entopem os poros ao longo do tempo ou por floculantes que foram arrastados dos espessadores
por excesso de dosagem ou temperatura (fervura), grudando no pano e cegando a area atingida.
A saturacdo do pano resulta em aumento de resisténcia pelo préprio pano e em reducdo do
fluxo que o equipamento é capaz de filtrar, acarretando em rasgos em situagdes extremas.
Rasgos podem ser identificados por aumento subito da vazao ou turbidez do licor na saida
(Gontijo et al., 2009).

Os panos sdo o material mais caro da manutencgéo deste tipo de equipamento, com
custo aproximado de R$ 160 mil, somente de material, em cada troca. Atualmente, na planta
onde este trabalho foi desenvolvido, a troca € feita de forma corretiva ou apos 70 dias de
operacdo. Com um numero total de 10 filtros e trocas individuais feitas a cada 70 dias, tem-se
uma troca por semana ao decorrer do ano de producado, sendo possivel prolongar a vida util
quando o filtro passa por lavagens e ciclos corretos sem extrapolar seus limites de resisténcia.
Para cada dois dias adicionais de vida Util dos panos, ha uma reducdo no nimero de trocas e
paradas de manutencdo de duas semanas por ano, 0 que representa um ganho de
aproximadamente R$ 320 mil somente de material. Sendo assim a elaboracdo de um modelo
preditivo que permite dizer quando se deve retirar cada filtro de operacdo € vital para otimizar
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custos, reduzir cortes de producéo e evitar paradas néo planejadas.

1.4 LIMITACOES DA MODELAGEM EM REATORES INDUSTRIAIS

A modelagem de reatores quimicos industriais tem sido tradicionalmente
fundamentada em modelos derivados de balancos de massa e energia e leis fundamentais da
termodinamica e cinética. No entanto, a aplicacdo desses modelos em cenarios industriais reais
enfrenta obstaculos significativos. Reatores industriais sdo sistemas complexos, caracterizados
por dindmicas fortemente ndo lineares, interacBes multivaridveis, cinéticas de reacdo mal
compreendidas e variagdes nos fluxos, temperaturas ou pressdes que regem o processo. Nessas
condicdes, a obtencao de modelos precisos torna-se uma tarefa desafiadora e, em muitos casos,
economicamente invidvel (Butean et al., 2025).

O avanco das técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) tem possibilitado o
desenvolvimento de modelos capazes de aprender padrées complexos a partir de dados,
ampliando significativamente o potencial de sistemas preditivos em processos industriais e
cientificos. Nesse contexto, métodos baseados em Aprendizado de Maquina, especialmente
aqueles fundamentados em Redes Neurais Artificiais, ttm se destacado por sua capacidade de
modelar relacGes ndo lineares entre variaveis. Diante desse cenério, este trabalho propde o
desenvolvimento de um modelo preditivo utilizando tais técnicas, visando a predicdo da

saturacdo dos filtros Diastar (Li et al., 2025).
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2 OBJETIVOS

O presente trabalho busca desenvolver um modelo capaz de prever o comportamento
de filtros Diastar, através de técnicas de inteligéncia artificial, mais especificamente métodos
de aprendizado de méaquina baseados em redes neurais, a fim de identificar e operar o
equipamento em seu ponto 6timo, permitindo uma estratégia operacional eficiente que prolonga
sua vida util, reduzindo custos e perdas de producdo, e aprimorando o planejamento de

manutencéo preventiva.

2.1 OBJETIVO GERAL

Desenvolver um modelo capaz de predizer o comportamento de um filtro Diastar em

uma refinaria de alumina.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Analisar a relacdo das diferentes variaveis do processo na predi¢édo do filtro;
e Coletar e tratar dados operacionais necessarios para o desenvolvimento do modelo;
e Ajustar e validar diferentes abordagens de modelagem;

e Avaliar o desempenho do modelo através de métricas estatisticas.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1 FILTRO DIASTAR

A producdo de alumina no mundo € limitada a duas reagdes principais, a precipitacao
de gibsita e a cristalizacdo de oxalato de sédio. A depender do tipo de bauxita empregado na
producdo € que se consegue estabelecer o qudo concentrado serd o licor no processo. Na
Australia, por exemplo, utiliza-se uma bauxita pobre em alumina e rica em matéria organica,
necessitando etapas extras para a remocdo dessas impurezas, tendo sua producdo limitada pela
capacidade de lidar com um volume maior de rejeito. J& no Brasil, tem-se uma bauxita mais
pura, sem a presenca de oxalatos e porcentagens de alumina que beiram os 50%. Nesse caso a
producdo € limitada apenas pela supersaturacdo do licor (Hind; Bhargava; Grocott, 1999;
Komlossy; Van Deursen; Raahauge, 2022).

A concentracdo do licor € a principal preocupacdo da etapa da filtracdo devido a
possibilidade de formar casca e precipitar alumina nos panos. A casca é formada
majoritariamente de rejeitos insolUveis formados no processo de digestdo da bauxita, que se
agarram nas paredes das tubulac@es, tanques e também nos panos dos filtros, atingindo com
maior frequéncia a chamada area vermelha da refinaria, que lida justamente com o rejeito. Essa
formagdo prejudica taxas de transferéncia de calor e restringem o fluxo nas areas afetadas.
Quanto mais concentrado for o licor, maior ser4& a produgdo da industria, porém
consequentemente maiores serdo 0s danos causados pelas incrustaces, sendo necessario a
atuacdo da industria em busca de meios que reduzam sua ocorréncia ao maximo (Cheng et al.,
2021).

O filtro Diastar, produzido pela empresa Gaudfrin, € um equipamento vertical com
folhas com pressdo estatica, totalmente automatico. Pode ser utilizado para a clarificacdo de
suspensdes ou lavagem e desidratagdo de tortas de filtracdo. Caracterizado por uma série de
panos ao longo da sua circunferéncia, que retém o material a ser filtrado, e um headtank (tanque
que armazena uma certa quantidade de licor, conforme mostrado na Figura 3), que recebe o
licor clarificado. Seu funcionamento consiste em filtrar por ciclos de uma hora seguidos por
um desprendimento da torta pela pressao hidrostatica do liquido armazenado no headtank. Esse
padrédo segue até atingir um ponto de saturacdo onde a torta ja ndo desprende mais com a forca
do liquido, sendo necessério a lavagem do filtro para entrar em funcionamento novamente. A
lavagem é feita com solucdo caustica para digerir a alumina no residuo e preparar o filtro para
entrar em funcionamento novamente. Residuos separados nessa etapa, em sua maioria, Sao

reinseridos na clarificacdo para recuperar parte da alumina e soda ainda presentes (Bach;



23

Schoenbrunn, 2022; LaMacchia; Costa, 2022).

Figura 3: Esquema 3D de um filtro Diastar.

Fonte: Gaudfrin (2025).

Os Diastar sdo considerados o estado da arte quando se trata da filtracdo de licor por:
permitir um menor tempo de residéncia na filtragdo; permitir um acumulo da camada de lama
desalojada do pano durante ciclos com descarga sem necessidade da adi¢do de agua; operar
em condicBes extremas de temperatura e pressao; e reduzir o tempo fora de operacdo por filtrar
e lavar de maneira automatica. Ao invés de operarem em ciclos de 5 a 10 horas, como no filtro
Kelly, o Diastar pode operar com tempos de filtracdo inferiores a 1 hora de forma continua.
Devido a esses fatores, somente esse filtro permite operar uma refinaria de alumina em
condigdes extremas de supersaturacdo do licor (LaMacchia; Costa, 2022).

Melo et al. (2023), em estudo apresentado na 412 Conferéncia ICSOBA, investigou a
modernizacdo das etapas de limpeza e separacdo de residuos na producdo de alumina,
utilizando como base as operacdes da refinaria Hydro Alunorte. A pesquisa compara 0 método
tradicional, que depende de grandes tanques onde as impurezas se depositam no fundo por
acdo da gravidade, com uma tecnologia mais recente de filtros que funcionam sob presséo
vertical (Diastar). Os autores concluiram que o uso destes filtros modernos oferece vantagens
operacionais significativas sobre o sistema antigo, resultando num liquido final muito mais
limpo e num melhor aproveitamento dos produtos quimicos do processo, 0 que demonstra ser

uma solucéo eficiente para industrias que procuram aumentar a sua produtividade e reduzir



24

desperdicios sem a necessidade de expandir fisicamente as suas areas de tanques.

Outros autores consideram o filtro Kelly como o estado da arte pelo fato de ser o mais
comum e mais utilizado ao longo dos anos por refinarias ao redor do mundo. Porém, esta
tecnologia deixa a desejar em termos de desempenho e operacdo do filtro, como em longos
periodos de inatividade, qualidade da alumina, grande necessidade de mao de obra (lavagens
manuais) e baixa performance do filtro. Por isso, algumas refinarias, como a de Clarendon na
Jamaica, substituem seus filtros Kelly ou filtros de areia, por filtros Diastar (Bach;
Schoenbrunn, 2022; Bott; Langeloh; Hahn, 2016; Shaw; Duncan; Crosdale, 2011).

3.2 MODELAGEM PREDITIVA: RANDOM FOREST E REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

A modelagem de fendmenos complexos frequentemente expGe as limitagcbes das
abordagens estatisticas classicas, que, ao assumirem linearidade, podem falhar em capturar a
estrutura real dos dados. Nesse contexto, Breiman (2001) argumenta que a ado¢do de uma
modelagem algoritmica — em contraposicdo a modelagem de dados tradicional — é essencial
para lidar com sistemas de alta dimensionalidade, pois permite identificar padrdes ndo-lineares
intrincados sem a imposicéo de formas funcionais rigidas. Essa capacidade de generalizacao e
foco na precisdo preditiva fundamenta a escolha de métodos robustos como o Random Forest

e 0 Multilayer Perceptron, detalhados a seguir (Breiman, 2001).
3.2.1 Random Forest (RF)

O Random Forest é um modelo baseado em aprendizado de méaquina supervisionado
que combina multiplas &rvores de decisdo, em uma técnica chamada ensemble (conjunto), para
gerar previsdes mais robustas, como mostrado na Figura 4. Sua principal vantagem reside na
capacidade de modelar relagbes complexas e ndo lineares entre as variaveis, mesmo na
presenca de ruido e alta variabilidade nos dados. Essa flexibilidade permite que o Random
Forest apresente desempenho superior em cenarios onde modelos mais simples falham,
resultando em predi¢fes mais precisas e estaveis (Breiman, 2001; Schonlau; Zou, 2020).

A estrutura fundamental de uma Unica arvore opera particionando o espaco de dados
em regides retangulares, iniciando em um no raiz, onde se encontra a totalidade do conjunto
de dados, passando por nos de decisdo, onde ocorrem as divisdes baseadas em atributos, até
alcancar os nds folha, que representam o resultado final da predicéo (classe ou valor numérico).
A estratégia de utilizar um ensemble visa mitigar as limita¢des individuais de uma Unica arvore,

resultando em um modelo global mais robusto e com maior capacidade de generalizacéo para
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problemas complexos de engenharia (Sarker, 2021).

Figura 4: Esquema de como funciona o Random Forest.

A ()

)

Hi.

Resultato final

Fonte: Adaptado de IBM (2025)

A consolidacéo dos resultados individuais de cada arvore para gerar a predicéo final
do modelo ocorre através de métodos de agregacdo, que variam conforme a natureza do
problema (classificacdo ou regressdo). Para tarefas de regressdo, o resultado final é obtido pela
média aritmética das predicGes de todas as arvores da floresta. Ja em tarefas de classificacgéo,
0 modelo opera por votacdo majoritaria, onde a mais frequente entre as arvores é eleita como
a saida final. Essa abordagem democréatica assegura que erros pontuais de arvores individuais
sejam compensados pelo acerto coletivo da floresta, resultando em predicdes de alta acuracia
e estabilidade frente a outliers (valores atipicos) (Breiman, 2001).

Embora o Random Forest seja composto por arvores de decisdo individualmente
interpretaveis, o grande numero de modelos e o0 processo de agregacdo das predices fazem
com que o modelo final apresente caracteristicas de black box, dificultando a interpretacéo
direta da relacdo entre variaveis de entrada e saida. Tendo como principais pontos fracos a
dependéncia de dados de boa qualidade e risco de overfitting (sobreajuste), se ajustando demais
aos dados do treinamento e performando mal em novos dados (Dobbelaere et al., 2021).

3.2.2 Rede Neural Feed Forward (FFNN)

A Rede Neural Feed Forward (FFNN) é um modelo computacional composto por

camadas sequenciais de unidades de processamento, chamadas de neurénios, que realizam
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transformacoes sobre os dados de entrada até gerar a saida desejada. Uma representacao visual
do modelo é mostrada na Figura 5. Esse tipo de rede é especialmente indicado para problemas
que envolvem relacdes complexas e ndo lineares entre as variaveis, nas quais metodos
tradicionais apresentam limitacfes. Durante o treinamento, 0s pesos das conexdes entre 0s
neuronios sao ajustados automaticamente, com o objetivo de minimizar o erro nas previsoes.
Trata-se de um modelo altamente versétil, que pode ser adaptado conforme a complexidade do
problema por meio do ajuste do nimero de camadas ocultas e neurénios, permitindo maior
capacidade de representacao e generalizacdo dos dados (Dutta et al., 2018).

O Multilayer Perceptron (MLP) é um tipo de FFNN que opera em multiplas camadas
totalmente conectadas. Cada neurénio em um MLP opera realizando uma soma ponderada de
suas entradas, acrescida de um termo chamado bias (viés), seguida pela aplicacdo de uma
funcdo matematica. Formalmente, para um dado neurdnio Kk, se as entradas sao representadas
pelo vetor X 0s pesos sindpticos por w e 0 Viés por b, o processamento linear inicial pode ser
descrito pela equacdo (1). Os pesos (w) sdo 0s parametros ajustaveis que a rede "aprende"
durante o treinamento, determinando a intensidade da influéncia de cada variavel de entrada

na saida do neurdnio (Rynkiewicz, 2012).

7z =N(wix;) +b (1)

A estrutura que caracteriza 0 MLP como uma rede "multicamadas™ organiza esses
neurbnios em uma topologia hierarquica composta por: uma camada de entrada (que recebe os
dados brutos dos sensores), uma ou mais camadas ocultas (hidden layers) e uma camada de
saida. LeCun; Bengio; Hinton, (2015) explicam que as camadas ocultas sdo 0 motor principal
do modelo, responsaveis por distorcer a entrada de forma ndo-linear para tornar as classes ou
valores linearmente separdveis na saida. Enquanto redes sem camadas ocultas sdo limitadas a
resolver problemas lineares, a adicdo dessas camadas permite que o MLP atue como um
aproximador universal de funcGes, capaz de capturar relagdes complexas e interagdes ndo-

lineares tipicas de processos quimicos industriais.
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Figura 5: Exemplo de como funciona uma MLP

Camadas Ocultas

Camada de Entrada

Camada de Saida

Rede neural feedforward totalmente conectada

Fonte: Adaptado de DataCamp (2025).

Para que a rede possa modelar essas ndo-linearidades, € imperativo o uso de funcdes
de ativacdo aplicadas a saida de cada neurdnio. Sem elas, independentemente da profundidade
da rede, o modelo se comportaria como uma simples regressdo linear. Entre as principais
funcbes tem-se a Rectified Linear Unit (ReLU), a Sigmoid e a Tanh, como mostrado nas
equacoes (2), (3) e (4). A ReLU retorna o proprio valor de entrada se ele for positivo; caso
contrario, retorna zero. A Sigmoid é uma curva em forma de "S" que esmaga qualquer valor
de entrada para o intervalo entre 0 e 1, sendo ideal para representar probabilidades. Ja a Tanh
é similar a Sigmoid, mas ajusta os valores para o intervalo entre -1 e 1, o que centraliza 0s
dados no zero e geralmente acelera o aprendizado da rede. Para a camada de saida, a escolha
da funcéo depende da natureza do problema. Em tarefas de regressao, comumente utiliza-se a
funcdo Linear, permitindo que a rede preveja valores continuos reais, enquanto a fungéo
Sigmoide é frequentemente aplicada em classificagdes binarias. A Figura 5 mostra a diferenca

gréafica de cada funcéo de ativacdo citada (Dutta et al., 2018; Szandata, 2021).

ReLu(x) = max(0, x) (2
Sigmoid(x) = 1+2_x (3)
Tanh(x) = e 4)

eX+e=x
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Figura 6: Funcdes de ativacdo mais utilizadas em redes neurais.
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Fonte: Dutta et al., (2018).

O aprendizado da rede ocorre efetivamente através do algoritmo de Backpropagation
(Retropropagacéo). Este processo compara a predi¢ao da rede com o valor real utilizando uma
Funcdo de Perda (Loss Function), como o Erro Quadratico Médio (MSE). O algoritmo entéo
calcula o gradiente do erro em relacdo a cada peso da rede, propagando-o da saida de volta para
a entrada. Para atualizar os pesos e minimizar o erro, utilizam-se otimizadores. Atualmente, o
algoritmo Adam (Adaptive Moment Estimation) é amplamente recomendado na literatura por
adaptar a taxa de aprendizado individualmente para cada parametro, convergindo mais
rapidamente que o classico Gradiente Descendente Estocastico (SGD) em problemas com
grandes volumes de dados e ruido (Singarimbun; Nababan; Sitompul, 2019).

A normalizacdo dos dados constitui uma etapa mandatéria para o treinamento de
modelos baseados em otimizacdo de gradiente, como o MLP, embora seja dispensavel para
algoritmos baseados em arvores de decisdo, como o Random Forest. No contexto das redes
neurais, variaveis de entrada com ordens de grandeza dispares (ex: temperatura em graus Vs.
pressdo em Pascal) podem distorcer a superficie de erro, fazendo com que o algoritmo de
otimizagdo priorize variaveis de maior magnitude e prejudique a convergéncia do
Backpropagation ou sature as funcGes de ativacdo. Em contrapartida, o Random Forest é
invariante a escala monotdnica dos dados, pois suas divisdes sdo baseadas em limiares de corte
e ndo em distancias euclidianas ou produtos escalares. Para adequar os dados ao MLP, utilizam-
se frequentemente dois métodos: o0 Min-Max Scaling, que comprime os dados no intervalo [0,

1] preservando a distribuicdo original, ou a Padronizagéo (Z-Score), que transforma os dados
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para que tenham média zero e desvio padrdo unitario, sendo este Ultimo mais robusto a outliers.

As equacdes (5) e (6) mostram os métodos citados respectivamente (Singh; Singh, 2020).

x = X—Xmin (5)

Xmax~Xmin
x =X* (6)

onde p é a média e o € 0 desvio padrdo da variavel.

3.3 TRABALHOS RELACIONADOS

A aplicacdo de técnicas de Machine Learning na inddstria de processos quimicos tem
crescido exponencialmente, impulsionada pela necessidade de otimizacdo em cenarios onde a
modelagem cléssica encontra limitacfes. A literatura recente divide-se majoritariamente entre
abordagens baseadas em arvores de decisdo para diagnésticos interpretaveis e redes neurais
para modelagem n&o-lineares.

No contexto da valorizacdo energética de residuos, Kamal Abdelbasset et al. (2022)
investigaram a otimizacgdo da producdo de biodiesel a partir de 6leo vegetal residual usando um
catalisador heterogéneo. O estudo aplicou e comparou diferentes técnicas computacionais, com
destaque para o MLP e o RF, para modelar a influéncia de parametros criticos operacionais. Os
resultados obtidos evidenciaram a eficacia das abordagens de inteligéncia artificial sobre os
métodos estatisticos cléssicos, tendo 0 modelo MLP demonstrado uma precisdo excepcional
com um coeficiente de determinacdo (R?) de 0,998. Esta elevada capacidade preditiva permitiu
mapear com rigor a superficie de resposta do processo, facilitando a identificacdo das condi¢bes
Otimas para maximizar o rendimento da reacéo.

Para a producdo de éacido fosforico, Saaidi, Bichri e Abderafi (2023) utilizaram
modelos de machine learning para predicdo da viscosidade dindmica durante o processo
industrial. Foram avaliados diferentes modelos computacionais, como redes neurais artificiais
(ANN, similar ao MLP s6 que com apenas uma camada), gradient boosting e RF, utilizando
dados reais do processo, considerando variaveis como teor de sélidos, taxa de cisalhamento e
temperatura. Apesar de todos os modelos apresentarem bons resultados, o gradiente boosting
foi o que apresentou 0 melhor desempenho preditivo. O estudo concluiu que a aplicacdo de
técnicas de inteligéncia artificial € uma alternativa eficiente aos modelos tradicionais,
contribuindo para a otimizacdo e melhor compreensdo do comportamento reolégico no

processo de producdo de acido fosforico.
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A andlise dos trabalhos correlatos revela que ambos modelos sdo amplamente
utilizados na industria e capazes de atuar na predicdo de processos complexos. Poucos
trabalhos, no entanto, comparam diretamente o desempenho de ambos os algoritmos na
predicao especifica de saturacdo de filtros industriais. Este trabalho visa preencher essa lacuna,
avaliando qual abordagem oferece o melhor compromisso entre precisdo preditiva e

complexidade computacional para o problema proposto.
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4 METODOLOGIA

4.1 LOCAL DA PESQUISA

A pesquisa foi realizada em uma grande industria do setor metalUrgico localizada em
um polo industrial no estado do Maranh&o. A fabrica opera 24 horas por dia e tem uma alta
capacidade de producdo de alumina, chegando a média de producdo de mais de 10 mil
toneladas por dia. Esse local foi escolhido porque possui 0s processos e equipamentos ideais
para a aplicacdo préatica deste estudo.

4.2 CONJUNTO DE DADOS

Os dados utilizados neste estudo estdo organizados em 11 varidveis, conforme
mostrado na Tabela 1.

Tabela 1: Variaveis utilizadas.

Identificacdo Variavel Origem Descricao
1 Fluxo do Filtro Online Vazéo de entrada no Filtro
9 Tempo de Operacio Online Tempo operlando desde a ultima
avagem
Tempo de . Tempo de utilizacdo do filtro desde a
3 Online gy
Campanha ultima troca de panos
4 Tempo de Ciclo Online Tempo individual de cada CI~C|O dentro
do tempo de operacao
5 Filter-aid Laboratorio Dosagem dg_CaO mlstura~do com licor
para auxilio na formagéo da torta
6 Solidos Laboratorio Concentracéo de sélidos no licor
7 Temperatura Online Temperatura do licor
< - Concentragéo do licor em
8 Concentracdo A/TC Laboratério Alumina/Teor Cadistico
Entrada de Licor na . Vazdo de licor na entrada da primeira
9 N Online
Digestao etapa do processo bayer
10 Presséo Online Pressdo medida dentro do filtro em kPa
Taxa de Queda do . Vazao da descarga de licor presente no
11 Online
Headtank Backflush para os panos

Fonte: Proprio autor (2025).
As variaveis utilizadas tinham como origem instrumentos no campo ou analises de

amostras coletadas pelo proprio laboratério da refinaria. O conjunto total das varidveis pode
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ser separado entre aquelas intrinsecas ao licor, como as 5, 6, 7, 8 e 9. O restante sdo variaveis
proprias do filtro. Dentre elas, a varidvel 1 é a principal do modelo e qual se quer obter a partir
da predicéo.

As variaveis utilizadas no trabalho ja foram pré-selecionadas dentre um grupo maior
de varidveis atreladas a outras etapas do processo que antecede ou procede a filtracdo, que apos
ndo surtirem efeito na predigdo foram descartadas, sobrando apenas as mais relacionadas a
prépria filtracao.

Os dados estdo organizados em quatro conjuntos, cada um com caracteristicas
temporais especificas, conforme mostrado na Tabela 2. Os Conjuntos de dados 1 a 3 (C1 a C3)
correspondem aos anos de 2022 a 2024, com amostragem de dados realizadas a cada 10 min ao
longo de cada dia do ano. Cada conjunto representa um ano distinto dentro desse intervalo,
permitindo uma andlise detalhada do comportamento diario das variaveis monitoradas.

O Conjunto 4 retne os anos de 2023 e 2024 em um Unico conjunto consolidado o que
o torna especialmente Util para a identificagdo de tendéncias de longo prazo, além de apresentar
diversas situacdes pelas quais a planta passou. Este conjunto ndo utilizou os dados do ano de
2022 devido a auséncia do instrumento que mede a temperatura do licor na entrada dos filtros,
sendo necessario, neste periodo especifico, a utilizacdo de um medidor mais distante do
equipamento analisado, no caso em questdo, o do espessador que antecede esta etapa do
processo. Conforme apresentado na Tabela 2, os conjuntos analisados foram construidos

utilizando as variaveis disponiveis no conjunto de dados.

Tabela 2: Descri¢éo dos conjuntos de dados utilizados.

Conjunto Ano Intervalo Variaveis
C1 2024 10 min Todas
C2 2023 10 min Todas
C3 2022 10 min Todas com excecao da variavel 7
C4 2023-2024 10 min Todas

Fonte: Proprio Autor (2025).
Para a utilizacdo desses modelos, tem-se uma divisdo entre dados de treinamento e de
previsdo do modelo. Os conjuntos citados acima foram apenas para a parte de treinamento,

sendo utilizado na modelagem os dados da planta das Gltimas 24 horas para a previsao.

4.3 TRATAMENTO DOS DADOS

Os dados brutos de treinamento do modelo foram coletados originalmente com
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frequéncia de amostragem de 1 minuto. Para a etapa de analise, realizou-se uma reamostragem
temporal (resampling) dos dados para intervalos regulares de 10 minutos. O método de
agregacao utilizado foi a média aritmética dos valores dentro de cada janela de tempo néo
sobreposta, atuando na reducéo da dimensionalidade dos dados e como um filtro passa-baixa,
e reduzindo ruidos de alta frequéncia comuns na aquisi¢éo de dados minuto a minuto. Apdés a
limpeza dos dados, utilizou-se 0 método Min-Max scaling para a normalizacdo dos dados antes

de inserir na rede neural.

4.4 ANALISE DE CORRELAGCOES

A anélise de correlacdo entre as variaveis do sistema foi uma etapa fundamental para
identificar como os dados se relacionam entre si. Esse processo permitiu entender quais
variaveis de entrada possuem maior influéncia na saturacdo dos filtros, auxiliando no
direcionamento das andlises e na selecdo dos dados mais relevantes para os modelos.

Para isso, aplicou-se primeiramente o coeficiente de Pearson, que mede o grau de
relacdo linear entre duas variaveis, com uma métrica que varia de -1 a 1, sendo 1 uma relacdo
perfeita. Ele foi utilizado para identificar se, quando uma variavel aumenta, a outra aumenta
ou diminui em uma proporcao constante. Essa métrica é eficaz para detectar relagdes diretas e
simples nos dados da planta industrial (Thirumalai; Chandhini; Vaishnavi, 2017).

Complementarmente, utilizou-se a correlacdo de Spearman, que avalia relacfes
baseadas em postos. Diferente de Pearson, o coeficiente de Spearman consegue identificar
relacfes chamadas de monotdnicas, ou seja, situacdes em que as variaveis caminham juntas,
mas ndo necessariamente de forma linear ou proporcional. Isso foi essencial para captar
comportamentos mais complexos nos sensores que o modelo de Pearson poderia ignorar
(Thirumalai; Chandhini; Vaishnavi, 2017).

4.5 TECNICAS DE MODELAGEM

A modelagem foi desenvolvida utilizando a linguagem de programagéo Python, na
versdo 3.11. Para o desenvolvimento e execugdo dos scripts, utilizou-se um computador
equipado com processador Intel Core i5, 8 GB de memoria RAM e sistema operacional
Windows 11.

Para a organizacdo e o tratamento da base de dados, foram utilizadas as bibliotecas
Pandas e NumPy. O Pandas permitiu estruturar os dados historicos em tabelas, facilitando a

limpeza e a preparacdo das varidveis, enquanto o NumPy foi empregado para realizar as
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operacOes matematicas e 0 processamento NUMErico necessario.

A criagdo dos modelos preditivos foi feita com a biblioteca Scikit-learn, utilizando os

algoritmos Random Forest Regressor e MLP Regressor (Rede Neural). A propria biblioteca

também foi utilizada para realizar as analises estatisticas de validacdo, permitindo avaliar o

desempenho de cada modelo de forma integrada.

Por fim, a biblioteca Matplotlib foi utilizada para a criacdo de graficos. Essa

ferramenta permitiu a visualizacdo dos resultados e a comparacao direta entre os dados reais

de saturacdo e os valores previstos pelos modelos de inteligéncia artificial.

4.6 ANALISES ESTATISTICAS

As métricas consideradas estdo descritas a seguir e foram calculadas com base nos

dados de teste.

O R, ou coeficiente de determinacéo, indica o quanto da variacdo dos dados a variavel
dependente consegue explicar a partir do modelo. Seu valor varia entre 0 e 1, sendo que
quanto mais proximo de 1, melhor o modelo representa os dados. Um valor de R2 igual
a 0 significa que o modelo ndo explica nenhuma variacdo, enquanto um valor igual a 1

indica que ele explica toda a variacdo observada;

O MAE (Mean Absolute Error) representa o erro absoluto médio entre os valores reais e
0s previstos. Ele mostra, em média, o quanto as previsdes estdo distantes dos valores
observados, sem considerar o sentido do erro (positivo ou negativo). E uma métrica

simples e facil de interpretar, pois mantém a unidade da variavel de interesse;

O MAPE (Mean Absolute Percentage Error) expressa o erro percentual médio absoluto.
Ele mostra, em média, a porcentagem de erro em relacdo aos valores reais, o que facilita
a comparacdo entre diferentes modelos ou contextos. No entanto, 0 MAPE pode ser

distorcido quando os valores reais sdo muito proximos de zero;

O RMSE (Root Mean Squared Error) € a raiz quadrada da média dos erros ao quadrado.
Diferentemente do MAE, o RMSE penaliza erros maiores de forma mais intensa, o que
o0 torna especialmente Gtil quando grandes desvios sao indesejaveis. Assim como 0 MAE,

0 RMSE também é expresso na mesma unidade da variavel prevista.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 MODELAGEM

Os testes realizados foram feitos com conjuntos de anos distintos para dados atuais, a
fim de analisar a diferenca dos resultados encontrados e a relevancia de se treinar os modelos
com dados mais recentes. As andlises foram focadas nos conjuntos 1 e 4 devido ao seu melhor
ajuste se comparados aos conjuntos 2 e 3.

A Figura 7 apresenta o desempenho dos modelos testados: MLP e RF, aplicados aos
diferentes conjuntos de dados (C1, C2, C3 e C4). Analisando os graficos da Figura 7, observa-
se que o modelo de RF apresentou desempenho visivelmente inferior aos demais. Seu R?
permaneceu abaixo de 0,90 em quase todos os conjuntos. No C2, houve leve melhora, com R?
proximo de 0,87, mas os erros MAE e RMSE ainda se mantiveram elevados.

O modelo MLP apresentou o melhor desempenho geral. Os valores de R? foram
superiores a 0,88 em todos o0s conjuntos, porém com MAPE variando significativamente com
0s conjuntos C3 e C4, e, RMSE e MAE tendo um pior resultado com C2. Mesmo sendo mais
desafiador em C2 o R? ficou proximo de 0,9, demonstrando robustez e boa capacidade de ajuste.

Figura 7: Métricas de desempenho por modelo e conjunto.
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Comparando apenas C1, que obteve o melhor desempenho entre os conjuntos em todos
0s modelos testados, € possivel comprar a dispersdo dos valores previstos em relagdo aos

valores reais de cada modelo.

5.2 ANALISE DAS CORRELACOES
5.2.1 Correlacéo de Pearson

A Figura 8 apresenta a matriz de correlagéo de Pearson referente ao C1, formado pelos
dados do ano de 2024. Observa-se uma forte interacao entre variaveis operacionais do processo.
Dentre as maiores correlacdes tem-se as variaveis voltadas ao licor como sélidos, temperatura,
concentracdo e entrada de licor na digestdo, todas tendo uma ligacdo maior entre si. Isso se da
devido ao sistema de controle da refinaria atuar diretamente nesses parametros, permitindo
assim, que se estabeleca relacdes entre essas variaveis. Além disso, as relacfes entre pressdo
com fluxo de filtro, tempo de operacdo e tempo de ciclo, apesar de ndo serem variaveis
controladas, exibem uma relacdo linear clara do proprio funcionamento do filtro no decorrer do
tempo. De forma geral, a Figura 8 revela um sistema coeso e bem controlado, com respostas

operacionais consistentes e interdependéncia clara entre variaveis-chave.

Figura 8: Matriz da correcdo de Pearson (C1)
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Fonte: Proprio autor (2025).
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A Figura 9 apresenta a matriz de correlacéo de Pearson para o C4, formado por dados
do periodo de 2023 a 2024. Embora as mesmas relacdes estruturais entre variaveis estejam
presentes, nota-se que os coeficientes de correlagdo sdo, em média, mais baixos do que em C1.
As correlages vistas em C4 ainda existem, mas demonstram menor intensidade, o que indica
maior variabilidade operacional ao longo do tempo. Essa diferenca é esperada em séries
historicas mais amplas, onde diferentes campanhas, mudancas de malha, oscilacdes de carga e
ajustes operacionais impactam o alinhamento entre as variaveis. Ainda assim, a Figura 9
confirma que a ldgica operacional do processo permanece consistente, mesmo diante de
condicdes variadas, o que reforca a tentativa da operacdo em manter a estabilidade do processo,

mas com muitas flutuaces.

Figura 9: Matriz da corre¢éo de Pearson (C4).
Matriz da Correlacao de Pearson (C4)

- 1.00
Fluxo do Filtro - 1 [ORBEAEEY 0.01 0.02 0.05 0.05 0.12 {«JCH 0.08
Tempo de Operagdo o.11-o.13 0.24 0.03 0.03 0.04 0.04 0.03 ¢ -0. - 0.75
Tempo de Campanha J0eE} 0.13 0.08-0.01 0.03 0.12 0.1 0.07 -0.15-0.15 -
Tempo de Ciclo -+ 0.24 0.0&; 0.04 0.08 0.2 0.08 0.0b- 0.18
0.25
GG 0.01 0.03-0.01 0.04 0.06 0.1 0.25 0.05 0.02
GG 0.02 0.03 0.03 0.08 0.24 0.09 0.09 0.02 -0.21 0.00
gl eI 0.05 0.04 0.12 0.2 0.06 0.24 0:33 0.32 0.02 0.64
-0.25
Concentragao A/TC
Entrada de licor na digestao =0.50
Pressao - 0.6 . Fo¥ . -0.75
IEYER NV ER SRR 0.08 0.03-0.15-0.18 0.02 -0.21-0.64-0.11 0.05 0.07
| - =1.00
O 0 @ O QD P & L o 0 &
Q\\"‘obov°é""\\\-§’vg\°}?‘;”b\°°
6°Q°6‘Q°®"°P°\’05\Q P
© O & o KX & &
s 50 e @Q AL é’ N b’b
< o0 Y ¢ o &
8 o (\(' X o>
& Q o A N
@ L (@ &
< >
& P
&

Fonte: Proprio autor (2025).

5.2.2 Correlacédo de Spearman

A Figura 10 apresenta a matriz de correlagdo de Spearman para o C1 (dados do ano de
2024). Nela, observam-se relacdes semelhantes as observadas na correlagdo de Pearson, porém
com algumas alteracdes. Destaca-se uma relacdo mais forte das varidveis tempo de ciclo e
operacao e sua relacdo com a pressao do filtro, além de um aumento da relacdo do fluxo do
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filtro com o tempo de operacdo e taxa de queda do Headtank. Tais resultados revelam a
correlacdo entre essas varidveis no ano analisado. Algo atipico € que em ambas correlagcdes o
tempo de campanha néo teve relacdo com o fluxo do filtro. Esperava-se a queda do fluxo a

medida que ao longo do tempo de operacéo do filtro.

Figura 10: Matriz da correcdo de Spearman (C1).

Matriz da Correlagao de Spearman (C1)
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Fonte: Proprio autor (2025).

A Figura 11 apresenta a matriz de Spearman para o C4, que compreende os dados do
periodo de 2023 a 2024. Assim como em C1, nota-se a manutencdo de boas correlagdes entre
as variaveis analisadas. Um ponto importante nas correlacdes que utilizaram o conjunto C4, é
a queda brusca na varidvel da temperatura, o que pode significar uma variancia na medicdo do
instrumento em um periodo especifico do ano de 2023, que ndo ocorreu no ano de 2024,
podendo tornar o conjunto C4 menos preciso a C1 apesar de abranger um periodo maior e uma

variancia de cenarios mais abrangente da refinaria.
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Figura 11: Matriz da correcdo de Spearman (C4).
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Fonte: Proprio autor (2025).

5.3 COMPARACAO ENTRE VALORES REAIS E PREDITOS

A Figura 12 apresenta o grafico de dispersdo entre os valores reais e os valores
previstos pelo modelo MLP aplicado ao C1. Observa-se que 0s pontos estdo concentrados ao
longo da linha diagonal, com uma certa tendéncia para o lado do valor real, indicando que o
modelo foi efetivo para previsdo dos valores, ainda que com niveis ligeiramente abaixo dos
valores reais encontrados, mas em geral, demonstrando uma 6tima capacidade preditiva. Parte
deste desvio pode ser devido a rotina experimental de realizar purgas manuais nos filtros a fim
de forcar um desprendimento da torta quando o filtro esté ainda distante do fim de sua operagé&o.
A distribuicdo visual mostra baixa dispersdo, com poucos pontos afastados da linha de

tendéncia, o que reforca a precisdao do modelo na predicdo da variavel.
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Figura 12: Fluxo do filtro: valor previsto versus valor real com MLP no C1.
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Figura 13: Fluxo do filtro: valor previsto versus valor real com RF no C1.
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A Figura 13 apresenta os resultados do modelo RF aplicado ao C1, com o grafico de
dispersdo entre os valores reais e os valores previstos. Os pontos apresentam um
comportamento semelhante a Figura 12, porém com uma maior dispersdo quando comparada
ao MLP. A maior dispersdo observada em alguns trechos pode estar associada a complexidade
do modelo ou a variabilidade natural dos dados, mas o comportamento geral ainda € positivo.

A Figura 14 exibe a dispersao entre os valores reais e 0s previstos para o0 modelo MLP
no C4. Embora o desempenho nao tenha superado o modelo anterior observou-se uma menor
dispersdo dos dados a0 mesmo tempo que o erro tendeu mais para os valores reais quando
comparado com C1. J& a Figura 15, exibe a dispersdo para 0 modelo RF no C4. Os resultados
foram similares, com um leve aumento na variancia dos pontos se comparado a0 mesmo modelo
no C1.

Em todas as dispersdes tem-se alguns pontos previstos quando o real estava zerado.
Parte disso se da por alteragdes bruscas de variaveis intrinsecas ao licor em um periodo em que

o filtro estava inativo, gerando uma falsa predi¢do em alguns pontos no decorrer do tempo.

Figura 14: Fluxo do filtro: valor previsto versus valor real com MLP no C4.
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Fonte: Proprio autor (2025).
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Figura 15: Fluxo do filtro: valor previsto versus valor real com RF no C4.
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Fonte: Proprio autor (2025).
Ap0s todas as andlises estatisticas, iniciou-se a criagdo do modelo para todos os filtros

a base do MLP com o conjunto de dados C1.

5.4 ANALISE E SELECAO DO MODELO PREDITIVO FINAL

Com o melhor modelo e conjunto selecionado, iniciou-se a aplicacdo com dados em
tempo real na planta. Os filtros sdo divididos em bancadas par e impar com numera¢des de 31
a 40. Os exemplos abaixo focaram apenas em uma bancada para exemplificar o comportamento
final do modelo em uma se¢éo inteira do prédio da filtracdo na refinaria.

O modelo utilizou todas as variaveis listadas anteriormente na tabela 1 ao longo das
ultimas 24 horas do tempo t, sendo capaz de realizar a predi¢do dos dados, além de aplicar uma
média movel dos mesmos ao longo das proximas 6 horas a partir do tempo t, alcancando assim,
uma predicéo total de 30 horas de funcionamento do filtro (24 horas + 6 horas).

A Figura 16 mostra um exemplo do modelo em funcionamento, sendo a curva azul os
valores reais realizado das ultimas 24 horas, a curva verde o resultado do modelo e a vermelha
o limite de saturacdo do filtro. No eixo x tem-se 0 tempo e no eixo y tem-se a nomeado de taxa

de filtracéo o fluxo total do filtro em m?3/h.
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Figura 16: Previséo da taxa de filtracdo com MLP no C1.
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Fonte: Proprio autor (2025).

Adicionalmente, criou-se um alarme para quando o fluxo atingisse a saturacdo, neste
caso 500 m3/h. O alarme funciona como um limite de operacdo do filtro, indicando quantas
horas de operacgdo ele ainda tem pela frente, tornando possivel o planejamento de retirada
antecipada desse filtro especifico de operacdo para a entrada de outro, assim como, permitindo
a preparacdo antecipada do proximo filtro que substituira o saturado.

O sistema atua como um constante tempo 6timo de operacdo, possibilitando a
organizacdo dos tempos de operacdo e lavagem de cada filtro, sem forcar ou desgastar
desnecessariamente 0s equipamentos envolvidos na operacdo, além de diminuir perdas de
producdo por paradas indesejadas.

A Figura 17 exemplifica o modelo completo prevendo uma parte da bancada impar de
filtros. E possivel observar um bom ajuste do modelo aos dados, assim como uma predig&o do
filtro 35, que por algum problema técnico na area, ndo esta operando de forma automatica. I1sso
se d& porque, com excecdo do fluxo, todas as variaveis estdo sendo medidas no campo através

dos outros instrumentos, possibilitando a predicéo até quando o filtro esta offline.
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Figura 17: Previsao da taxa de filtracdo para filtros 31, 35 e 39.
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Fonte: Proprio autor (2025).

Na figura 18, que contém o restante da bancada em conjunto com o fluxo total da
bancada, € possivel observar o mesmo tipo de resultado encontrado na figura 17 e também o

alarme mencionado no filtro 37, indicando uma saturacdo em menos de 1 hora.
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A Figura 19 por sua vez, exemplifica 0 modelo em funcionamento com mais detalhes,
sendo possivel observar o alerta de saturacdo cerca de duas horas e meia antes que ocorra, 0
que permite tempo suficiente para que haja a programacdo da lavagem de um filtro para
substituicao.

Figura 18: Previsdo da taxa de filtracdo para os filtros 33, 37 e o total da bancada.
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Figura 19: Previsao da taxa de filtracdo para um de filtro com alarme de saturacéo.
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Fonte: Proprio autor (2025).

12-1018

A tabela 3 mostra o desempenho dos modelos em diferentes configuracdes para C1 e

seus respectivos R2. Como resultado final, tem-se uma rede neural MLP com duas camadas

ocultas de 20 e 10 neurdnios respectivamente, utilizando-se da funcdo de ativagdo RelLu e

otimizador Adam como o melhor modelo preditivo encontrado para os filtros.

Tabela 3: Resultados obtidos em C1.

Rank Modelo Configuragao Principal R2
1 MLP (Rede Neural) 2 camadas (20, 10), ReLU, Adam 0.96
2 MLP (Rede Neural) 2 camadas (10, 5), ReLu, Adam 0.89
3 Random Forest 20 arvores, Profundidade max: 15 0.86
4 Random Forest 15 arvores, Profundidade max: 10 0.80

Fonte: Proprio autor (2025).
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6 CONCLUSAO

A andlise comparativa de modelos revelou que as abordagens de aprendizado de
maquina foram capazes de prever o comportamento dos filtros em diversos cenarios, 0
que é relevante, considerando-se a complexidade e a variabilidade dos dados do
processo, em que as relagdes entre as varidveis podem ndo ser puramente lineares.

A rede neural se mostrou mais eficaz na predicao, principalmente pelo fato possibilitar
um ajuste mais fino a ndo linearidade especifica dos dados do processo de filtracéo.

A aplicacdo da técnica de normalizacdo Min-Max, aliada a funcao de ativacdo ReL.u, se
mostraram, ndo s6 adequadas aos dados, como facilitaram a convergéncia e
manipulacdo do modelo como um todo.

As analises das variaveis evidenciam que algumas tendéncias sdo sazonais ou pontuais,
expondo o impacto de ajustes operacionais especificos ao longo dos anos e a
necessidade de manter modelos constantemente treinados com dados mais recentes de

operacéo da planta.
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