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RESUMO

A gaseificacdo consiste na reagdo entre o carvdo mineral e um agente gaseificante
para a geracdo de um gas energético, chamado de gas de sintese (syngas), no qual
o reator onde ocorre esse processo € chamado de gaseificador. O processo de
gaseificacdo pode ser estudado com base nas suas condicdes de operacao, sendo as
condic¢des de entrada: vazdes de ar nas diferentes regides do reator, vazdo de carvéo,
operacdo da resisténcia elétrica, pulsos manuais de pressdo e frequéncia da
centrifuga. As condicbes de saida obtidas no processo sdo as temperaturas e
pressodes, obtidas por sensores localizados ao longo do leito. Nesse estudo de caso,
séo aplicadas técnicas de aprendizado de maquina (machine learning), que criam
algoritmos capazes de fazer predicdes atraves de modelos baseados em dados, e
vém se destacando para uso em analise de processos industriais. O objetivo deste
trabalho € avaliar a aplicacdo de diferentes algoritmos de Aprendizado de Maquina
para a predicdo da operagdo de um gaseificador de leito fluidizado borbulhante
instalado no laboratério de Energia e Carboquimica da UNIPAMPA, campus Bage,
utilizando carvdo mineral de Candiota-RS. Para construir uma base de dados confiavel
foram selecionadas 15 corridas experimentais dos registros de experimentos
realizados no laboratério, desde o ano de 2016 até o ano de 2020. A coleta dos dados
de saida foi obtida por meio de um computador presente na planta piloto, enquanto 0s
dados de entrada foram coletados a partir de um caderno de registros do Laboratorio.
Para a analise computacional, utilizou-se o ambiente de desenvolvimento Jupyter
Notebook e a linguagem de programacdo Python. Para implementar o trabalho
proposto, foram utilizadas as bibliotecas Pandas, para a manipulacdo e analise de
dados; Numpy, para a manipulacdo de estruturas e dados numéricos; Matplotlib, para
a visualizacao dos dados; e Scikit-learn e FireTS para a aplicagdo de algoritmos de
aprendizado de maquina. Utilizando essas ferramentas, foram realizados o pré-
processamento dos dados, a analise de correlacéo entre as variaveis de operacéo e
a aplicacao e validacdo dos seguintes métodos de aprendizado de maquina: arvore
de decisdo, florestas aleatérias e redes neurais artificiais utilizando rede
autorregressiva ndo-linear com entradas exogenas (NARX). A analise de correlagcéo
demonstrou que as variaveis do processo sdo extremamente correlacionadas entre si,
e que a maioria das relacdes pode ser explicada por motivos fisicos e quimicos do

processo. O Aprendizado de maquina se mostrou parcialmente satisfatorio para os



modelos de arvore de decisao e florestas aleatorias, ja que foram obtidos valores para
R2 de 0.8263 e 0.8262, respectivamente. No entanto as analises graficas demonstram
que as predicbes ndo condizem com a dinamica do processo real. Para o modelo
NARX, o resultado foi satisfatério, chegando a valores de R2 de 0.9955 para a predi¢édo
das temperaturas e 0.8789 para a predicao das pressdes. Pelo fato de o processo de
gaseificacdo ser extremamente dinamico, as redes dinamicas do modelo NARX
apresentam melhores resultados, por possuirem memoéria e serem treinadas para

aprender a partir de padrbes de variacdo no tempo.

Palavras-chave: Gaseificacdo. Carvao mineral. Aprendizado de Maquina. Andlise de

Correlagéo. Variaveis do processo.



ABSTRACT

The gasification process consists in the reaction between mineral coal and one
gasifying agent to generate an energetic gas, called synthesis gas (syngas). The
reactor where this process occurs is called gasifier. The gasification process can be
studied based in operational conditions. The input conditions are: air flow rate in the
different regions of the reactor, coal flow, heating element operation, manual pressure
pulses and centrifuge frequency. The output conditions in the process are the
temperatures and the pressures obtained through sensors, which are located in the
course of the reactor bed. In this case study machine learning techniques are applied
to create algorithms capable of making predictions through models based on data. This
field has been standing out because of its potential in analisys of industrial processes.
The aim of this work is to evaluate the aplication of different machine learning
algorithms to predict the operation of a fluidized bed gasifier with bubbling air, which is
intalled in the Laborat6rio de Energia e Carboquimica of UNIPAMPA, Campus Bagé,
using mineral coal from Candiota — RS. In order to develop a solid database 15
experimental runings were selected from the experiments records. The data since
2016 until 2020 were collected. The acquisition of the output data was executed
through a computer placed in the pilot plant. The input data were obtained from a
logbook with laboratory record. To the computational analisys, the development
enviroment chosen was Jupyter Notebook, where Python programming language was
employed. To implement the current work Python libraries were applied, Pandas for
manipulation and analisys of the data, Numpy for manipulation of structures and
numerical data and Matplotlib for data visualization. The libraries Scikit-learn and
FireTS were used to employ machine learning algorithms. Using these tools the data
was preprocessed, the correlation between the variables of operation was analysed
and the following algorithms were applied: decision tree, random forests and non-linear
autoregressive neural network with exogenous inputs (NARX). Most of the variables in
the process showed high correlations between each other, it can be explained by
physical and chemical process characteristhics. The machine learning performed
partially satisfactory to the decision trees and random forests models, since were
obtained R2 values of 0.8263 and 0.8262 respectively. However the graphical analisys
showed that the predictions doesn’t match the dynamics of the real process. To the

NARX model, the result was satisfactory, getting to R2 values of 0.9955 to temperature



predictions, and 0.8789 to pressure predictions. The gasification process is extremely
dinamic, for this reason the neural networks of the NARX model present better results,

since it carries memory and is trained to learn from the patterns of time variation.

Keywords: Gasification. Mineral Coal. Machine Learning. Correlation Analisys.

Process Variables.
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1 INTRODUCAO

O Brasil conta com reservas de carvdo mineral que totalizam 32 bilhdes de
toneladas disponiveis, no qual a jazida de Candiota (RS) € uma das maiores reservas
carboniferas, detendo 38% do total em territorio brasileiro (AGENCIA NACIONAL DE
ENERGIA ELETRICA, 2008). Neste contexto, o carvdo mineral representa hoje uma
das alternativas vidveis para a diversificacdo da matriz energética do Brasil.

A energia elétrica obtida a partir do carvao € gerada principalmente por meio
da combustdo direta. Esse método consiste na queima do carvdo em ambiente com
oxigénio abundante obtendo gases a altas temperaturas para aquecer agua e produzir
vapor a alta pressao que é entdo utilizado para mover turbinas e geradores. No
entanto, esse processo favorece a formagdo de compostos poluentes, ndo sendo
considerado um método ambientalmente amigavel sem o tratamento adequado de
suas emissoes.

Uma boa alternativa a combustéo é a gaseificacdo, que € um processo que visa
gerar gas de sintese (syngas) a partir da reacdo do carvao com agentes gaseificantes
(ar, oxigénio, vapor de agua e etc.) a menores temperaturas, emitindo niveis baixos
de poluentes e proporcionando maior eficiéncia energética (COLLOT, 2006). A
gaseificacdo € uma tecnologia mais adequada ao carvao brasileiro, por garantir uma
maior eficiéncia de conversao devido a grande quantidade de material inerte (cinzas
e residuos) na composi¢ao do carvao.

O géas de sintese é fundamentalmente uma mistura dos gases: hidrogénio,
monoxido de carbono, metano e gas carbdénico. Além de gas combustivel, este gas
pode ser utilizado na producdo de combustiveis liquidos por meio da sintese de
Fischer-Tropsch e pode ser uma matéria-prima na industria quimica para a producao
de amoénia, metanol e gas natural sintético (HIGMAN; BURGT, 2003).

O desempenho do processo de gaseificacdo € dependente de uma série de
fatores, tais como as caracteristicas da matéria-prima utilizada, tipo de gaseificador e
as variaveis de operacéo durante as reacdes quimicas. Com base na importancia dos
parametros de entrada para o processo de gaseificacdo do carvao, faz-se necessario
determinar a correlacdo dessas variaveis através da aplicacdo de uma ferramenta
preditiva adequada.

Como o aprendizado de maquina (machine learning) € uma técnica capaz de

fazer predicbes através de modelos baseados em dados, sua aplicacdo se adequa
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bem ao processo de gaseificacdo de carvdo pela disponibilidade de dados
experimentais. Por existirem diversos modelos diferentes de aprendizado de maquina,
os estudados neste trabalho foram escolhidos com base nos modelos considerados
mais importantes e que costumam gerar melhores predi¢des, sendo eles: arvore de
decisao, florestas aleatdrias e redes neurais artificiais.

Portanto, de forma mais especifica, o presente trabalho é um estudo sobre o
processo de gaseificagdo de carvdo mineral extraido da jazida de Candiota- RS, em
gaseificador de leito fluidizado borbulhante presente em uma planta piloto no
Laboratério de Energia e Carboquimica (LEC) da Universidade Federal do Pampa
(UNIPAMPA), campus Bagé. Para o estudo do processo, foi realizada uma analise de
correlacdo entre as variaveis de operacdo e aplicacdo de diferentes métodos de
aprendizado de maquina para a predi¢do de dados de saida (temperatura e pressao),

objetivando aumentar o entendimento sobre a operacdo do processo.
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2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo Geral

Avaliar a aplicacéo de diferentes modelos de Aprendizado de Maquina para a
predicdo de dados de saida de um processo de gaseificacdo do carvao mineral de
Candiota-RS em leito fluidizado borbulhante, utilizando os dados experimentais
obtidos de um gaseificador em escala piloto presente no Laboratorio de Energia e
Carboquimica (LEC) da Universidade Federal de Pampa (UNIPAMPA), situado no

campus Bagé.

2.2 Objetivos Especificos

e Realizar a coleta de dados de corridas experimentais da planta piloto de
gaseificacdo de carvao mineral no LEC.

e Selecionar as corridas experimentos que serdo utilizados para o estudo,
a partir da analise dos dados experimentais coletados.

e Realizar o pré-processamento da base de dados selecionados a partir
da linguagem Python.

e Analisar a correlacao entre as variaveis de entrada e saida do processo.

e Aplicar os métodos de Arvore de Decisdo, Florestas Aleatdrias e Redes
Neurais Artificiais, para o treinamento de diferentes modelos, a fim de

verificar qual fornece a melhor predicao.



17

3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1 Carvao mineral

Carvao mineral € uma rocha combustivel, de origem féssil, que se encontra em
jazidas localizadas no subsolo e pode ser extraido por mineracdo. Tem em sua
composi¢cdo umidade, carbono, oxigénio, hidrogénio, enxofre, nitrogénio e matéria
mineral (LUNKES, 2010).

O carvao pode ser subdividido em quatro classes de acordo com suas
caracteristicas, como composicao (teor de carbono fixo, teor de matéria volatil, teor
de cinzas), poder calorifico e massa especifica. S&o as classes: antracito, betuminoso,
sub-betuminoso e linhito (HIGMAN; BURGT, 2008).

As reservas brasileiras sdo compostas pelo carvao dos tipos linhito e sub-
betuminoso. A Associacdo Brasileira do Carvao Mineral (ABCM) calcula que as
reservas conhecidas poderiam gerar hoje 17 mil megawatts. Do volume de reservas,
o Rio Grande do Sul responde por 89,25%; Santa Catarina, 10,41%; Parana, 0,32% e
Séo Paulo, 0,02%. Somente a jazida de Candiota (RS) possui 38% de todo o carvao
nacional. O minério é pobre do ponto de vista energético e ndo admite beneficiamento
nem transporte, em funcéo do elevado teor de impurezas (cinzas). Isto faz com que
sua utilizac&o seja feita sem beneficiamento e na boca da mina (AGENCIA NACIONAL
DE ENERGIA ELETRICA, 2008).

Apesar de grande parte do carvao brasileiro ser classificado como sub-
betuminoso, o que indica baixa qualidade, ha a viabilidade para implantacdo de usinas
termelétricas (UTES) de carvao mineral no Brasil. A aplicacdo de novas tecnologias
para processo de queima limpa coopera para uma redugéo expressiva das emissoes
de SOx, NOx e material particulado (SILVA, 2016).

Na Tabela 1, pode-se observar os resultados obtidos por diversos autores ao
realizarem a andlise imediata do carvao mineral de Candiota. Com base nessa tabela,
€ também possivel constatar o alto indice de cinzas no carvéo brasileiro e outras

caracteristicas como a umidade, matéria volatil e carbono fixo em sua composicao.



Tabela 1 — Analise imediata do carvdao mineral da jazida de Candiota
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_ _ _ Matéria Volatil | Carbono fixo
Referéncia Umidade (%) Cinzas (%)
(%) (%)
KALKREUTH,
11,0 46,7 18,7 23,6
et al. (2006)
DEPOI (2008) 6,2 47,9 29,3 16,6
HOELSCHER
5,65 45,75 17,14 31,46
(2014)
PIRES E
QUEROL 10 49,7 13,1 27,2
(2004)
BROWN
53 49 20,4 25,3
(2011)

Fonte: Brown (2011); Depoi; Pozebon; Kalkreuth (2008); Hoelscher (2014); Pires; Querol (2004); Sa
(2018, p. 21)

A utilizacdo dessa matéria-prima € primordial para a regido de Candiota-RS,
visto que gera diversos empregos na Companhia Riograndense de Mineragéao (CRM),
UTE Candiota Il (Eletrobras-CGT Eletrosul) e UTE Pampa Sul (Engie). Ainda ha
especulacdes sobre a expectativa de instalacdo de novos empreendimentos que
utilizardo a tecnologia de gaseificacado do carvao mineral da regido, como a planta de
metanol da Vamtec S.A. e a planta de amdnia do grupo TransGas (KLEIN, 2015;
NIECKEL; FURTADO, 2014).

3.2 Gaseificacao

A gaseificacao € a conversao de qualquer combustivel liquido ou sélido em gas
energético por meio da oxidacdo parcial em temperatura elevada (AGENCIA
NACIONAL DE ENERGIA ELETRICA, 2008).

Segundo Higman e Burgt (2003), o gas de sintese (syngas) é uma mistura
gasosa formada principalmente por Hz, CO, CH4 e COz2, que pode ser obtido a partir
do processo de gaseificacdo de matérias-primas como carvao mineral, biomassa,
coque de petréleo ou até mesmo uma mistura destes. Essa mistura gasosa obtida na

gaseificacdo pode ser utilizada para geracdo de energia, através de turbinas a gas,
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ou para obtencdo de produtos quimicos como metanol, anidrido acético e
hidrocarbonetos de peso molecular variado por meio da sintese de Fischer-Tropsch.

O desempenho do processo de gaseificacdo € dependente de uma série de
fatores, tais como as caracteristicas da matéria-prima utilizada, tipo de gaseificador
empregado e diversas variaveis de processo, como razao de equivaléncia (razdo entre
ar e ar estequiomeétrico), pressao, tempo de residéncia e temperatura (ROCHA, 2016).

O fluxograma apresentado na Figura 1 se refere ao processo de geracao de
energia elétrica por gaseificagdo em ciclo combinado (IGCC, do Inglés “Integrated
Gasification Combined Cycle”). O processo inicia com a gaseificacdo do combustivel
(carvao, biomassa, etc.), obtendo como produto o gas de sintese. Esse gas passa por
uma limpeza onde s&o retidos materiais particulados, derivados de enxofre e
impurezas em geral, e 0 vapor gerado nesse processo € utilizado para movimentar
turbinas a vapor e gerar mais energia elétrica. O processo combinado contribui com a
melhoria da eficiéncia de geracdo de energia utilizando carvdo e também reduz as
emissOes de gases de efeito estufa e material particulado na atmosfera (COLLOT,
2006; SILVA, 2016).

Figura 1 — Gaseificagdo em ciclo combinado
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Fonte: Magnus et al. (2017, p. 4 apud Duke Energy)

Rodrigues (2015) expBe que € usual classificar os gaseificadores em trés
classes diferentes, que séo determinadas de acordo com a conformacao do seu leito
reacional, sendo eles: leito fixo, leito fluidizado ou leito arrastado. Essas configuracdes

ainda podem apresentar variagoes, dependendo do fluxo ou das interagcbes entre as
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fases da carga a ser gaseificada e os produtos gasosos produzidos, podendo ser
classificados em: leito fixo contracorrente, leito fixo concorrente, leito fluidizado
borbulhante, leito fluidizado circulante, leito de arraste com carga superior e leito de
arraste com carga lateral.

O gaseificador presente no LEC, que foi utilizado para obtencdo dos dados
experimentais, € identificado como gaseificador de leito fluidizado borbulhante. Por

esse motivo, apenas gaseificadores fluidizados seréo discutidos neste trabalho.

3.2.1 Gaseificadores de Leito Fluidizado

Nos gaseificadores de leito fluidizado, sélidos inertes granulados (areia, cinzas,
oxidos e etc.) juntamente com o combustivel sélido da alimentacédo séo fluidizados por
meio de um agente gaseificante, que pode ser ar, oxigénio, vapor de agua ou diéxido
de carbono. O agente gaseificante, geralmente pré-aquecido por uma fonte de calor
externa, é alimentado pela parte inferior do reator, seguindo em sentido ascendente.
A temperatura € mantida ao longo do processo por meio das reagdes quimicas
exotérmicas. O processo fluidizado promove homogeneidade e um bom contato entre
combustivel e gas, o que coopera para elevadas taxas de transferéncia de calor e
massa que, além de aumentar a eficiéncia do processo, auxilia a diminuir as emissdes
de particulados e poluentes. Esse processo também faz com que a temperatura seja
mais baixa e uniforme, fazendo com que as etapas sejam indistinguiveis no interior do
gaseificador, diferente do que acontece, por exemplo, em um gaseificador de leito fixo.
Os gaseificadores de leito fluidizado sdo constituidos por duas regifes principais:
densa (plenum) e livre (freeboard). A regido densa € formada por um leito de particulas
e € onde ocorrem as reacfes solido-gas. A regido logo acima da regido densa,
constituida por uma pequena fragdo de particulas leves em suspensdo por gases
quentes, é chamada de regido livre. Esta é caracterizada por reagfes gas-gas.
(ANDRADE, 2007; BASU; KAUSHAL, 2009; GRABNER, 2015; RODRIGUES, 2015).

Os gaseificadores de leito fluidizado se dividem em circulante e borbulhante.
Em um leito fluidizado circulante (Figura 2-b), sélidos circulam em torno de um circuito
fechado que é caracterizado por uma mistura intensa e um longo tempo de residéncia
dos sdlidos particulados. A auséncia de quaisquer bolhas evita o problema da

auséncia de gases em contato com particulas sélidas, que é observado na
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configuracdo de gaseificador de leito fluidizado borbulhante (Figura 2-a) (BASU,
2013).

Figura 2 — Gaseificadores de leito fluidizado
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Enquanto nos gaseificadores de leito fluidizado borbulhante as particulas de
char (carbono sélido ndo convertido) sédo coletadas juntamente as cinzas leves, no
tipo circulante estas sédo retornadas ao leito, o que garante maior conversao de
carbono devido a um maior tempo de residéncia, embora sejam necessarias maiores
vazOes de oxidante. Em ambos tipos, as cinzas pesadas sao coletadas no fundo do
reator (ANDRADE, 2007; DIAS, 2016; HOFFMANN, 2010; LORA et al., 2012).

3.2.2 Processo e Reacfes Quimicas

O processo de gaseificacdo ocorre em duas etapas: pirdlise e gaseificacdo. A
pirdlise, também chamada de devolatizacéo, é a primeira etapa do processo, que se
da por meio de reacbes de decomposi¢cdo térmica até a formacdo do char (sélido
residual constituido por materiais organicos e inorgéanicos). A transformacdo das
estruturas organicas e inorganicas do carvao acontece a temperaturas superiores a

350°C, quebrando liga¢gbes quimicas mais fracas e liberando volateis. Os parametros
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gue influenciam a cinética e os mecanismos da pirolise de carvao séo: tipo de carvéao,
tamanho de particula, taxa de aquecimento, temperatura, tempo de residéncia, tipo
de atmosfera gasosa e pressdo. Dependendo da origem da matéria-prima e das
condic¢des do processo, os produtos volateis podem incluir H20, Hz, N2, Oz, COz2, CO,
CHa4, H2S, NHs, C2Hs e niveis muito baixos de hidrocarbonetos insaturados, tais como
olefinas, acetilenos e compostos aromaticos e alcatrdes (COLLAZZO, 2013;
JUNTGEN, 1981; REZAIYAN; CHEREMISINOFF, 2005).

A gaseificacéo é a segunda etapa do processo, onde acontece a reacao entre
o char resultante da pirolise, os produtos volateis e 0 agente gaseificante, formando
assim o gas de sintese. As reacdes quimicas decorrentes da gaseificacdo sao
complexas e podem variar bastante, dependendo das condicbes de pressédo e
temperatura da gaseificacdo e da matéria-prima utilizada.

Durante a etapa da gaseificacdo, ocorrem reacdes heterogéneas (sélido-gas)

e homogéneas (gas-gas), que estdo descritas a seguir (PELLEGRINO, 2006).
Reacbes Heterogéneas Sélido-Gas

e oxidacao do carbono:
Ce)+ %020 — CO (AH = —-110,6 k]/ mol) (3.1)
Ce)+ 020 — CO2 (AH = —393,8k]/ mol) (3.2)

e reacdo de Boudoard:
Ce)+ COz2( — 2CO (AH = +173,0k]/ mol) (3.3)

e reacao carbono-agua:
Ce+ H,0@— CO + H, (AH = +135,0kJ/ mol) (3.4)
Ce + 2H20 9 » CO2+ 2H2  (AH = +96,0k]/ mol) (3.5)

e formacao do metano:
Cis)+ 2Hz2@ — CHa (AH = —74,9k]/ mol) (3.6)

Ces) +§H20<g) > 1/3CHs+ 2/3C0  (AH = +62,0k]/ mol) (3.7)

Cis) + H20@@ » 1/2CH4 + 1/2 CO2 (AH = +6,0k]/ mol) (3.8)
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Reacdes homogéneas Gas-Gas

e reacdo de deslocamento gas-agua
CO + H20 & CO2 + H2 (AH = —38,0k]/ mol) (3.9)

e reacdo de reforma a vapor do metano:
CH4 + H,0 & CO + 3 Hz (AH = 4+201,9kJ/ mol) (3.10)

e monoxido de carbono-oxigénio
CO + % 02 - COz (AH = —283,0k]/ mol) (3.11)
2CO + 2Hz2 - CH4 + CO: (AH = —247,3k]/ mol) (3.12)

Ainda segundo Pellegrino (2006), as reacdes exotérmicas 3.1, 3.2 e 3.6
fornecem o calor necessério para que ocorram as reacoes endotérmicas 3.3, 3.4, 3.5,
3.7, 3.8 e 3.10. A reacdo de Boudouard (3.3) € a mais importante na faixa de
temperatura de 800-900°C e ocorre em todo o leito. As reacdes de formacéo de
diéxido e mondxido de carbono (equacdes 3.1 e 3.2) s6 ocorrem nas regides mais

préximas a entrada do ar no gaseificador, por conta da presenca de oxigénio.

3.3 Aprendizado de Maquina

Machine Learning (ML) ou Aprendizado de Maquina (AM) é um ramo da
Inteligéncia Atrtificial que fornece um conjunto de ferramentas computacionais para
transformar dados em conhecimento prético. Segundo Géron (2017), o AM ¢é
simplesmente a ciéncia de programar computadores de forma que eles aprendam
através de dados. De forma mais geral, € possivel definir o aprendizado de maquina
como o campo de estudo que fornece aos computadores a habilidade de aprender
sem serem explicitamente programados. O AM, por ser inerentemente um campo
multidisciplinar, pode se basear em resultados advindos de estudos da inteligéncia
artificial, probabilidade, estatistica, teoria da complexidade computacional, teoria de
controle, teoria da informacéo, filosofia, psicologia, neurologia e entre outros
(MITCHELL, 1997).
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O reconhecimento de padrdes importantes nos dados permite a resolucao de
problemas, utilizando a predicdo. Dessa forma, o termo aprendizado de maquina faz
referéncia ao reconhecimento desses padrdoes, obtidos pela experiéncia e
transformados em conhecimento por meio de diferentes métodos de aprendizado. De
acordo com Géron (2017), para se garantir uma boa predicéo, é muito importante que
os dados a serem estudados tenham uma boa qualidade e sejam adequados para a
proposta. Também é determinante a escolha de um algoritmo que se adapte bem aos
dados e as tendéncias dentro deles.

3.3.1 Base de Dados e Escolha do Algoritmo

A qualidade dos dados escolhidos para realizar o aprendizado é muito
importante para se obter uma boa precisdo da previsdo. E crucial levar em
consideracao que a base de dados tenha um tamanho suficiente para um treinamento
adequado. Também € importante que a amostragem seja representativa para 0s
casos de teste e que ndo haja um numero expressivo de dados irrelevantes para a
amostra, evitando o ruido e tendéncias equivocadas.

A escolha de um algoritmo coerente para o aprendizado de maquina € muito
importante. Algoritmos que ndo sdo adequados a base de dados geram predicdes
nao-representativas quando sdo aplicados para novos dados de teste. Um dos
problemas comuns que ocorrem nesses casos sao o overfitting e underfitting.

Overfitting acontece quando um modelo descreve muito bem os dados de
treino, mas nao funciona bem quando aplicado a outra base de dados, ou seja, ndo
faz boas generalizacbes. De acordo com Ansari (2016), para superar o problema de
overfitting, somente uma parte dos dados deve ser usada para treinar o modelo.
Dependendo da natureza do problema, uma certa porcentagem pode ser utilizada com
0 propasito de treinar o método e o resto dos dados é usado para validacdo e teste. A
validacdo € um teste as cegas que é feito enquanto se treina 0 modelo. Esse processo
utiliza o restante dos dados para checar a performance de predicdo do modelo.

Underfitting € um problema que ocorre quando o modelo é muito simples para
aprender as estruturas ocultas na base de dados, o que faz com que as predi¢des nao
sejam precisas nem nos dados de treino. Uma boa solucdo para esse problema é
escolher algoritmos que utilizem mais parametros na predi¢cdo, para que possam

analisar padrdes implicitos a base de dados e aprender com eles.
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3.4 Classificacdo de Métodos de Aprendizado

Shalev-Shwartz e Ben David (2013) fazem uma extensa referéncia a

classificacdo dos métodos de aprendizado. Essas metodologias se subdividem em:

* supervisionado e nao supervisionado: serdo explicados nas secdes 3.2.1 e
3.2.2, respectivamente;

* ativo e passivo: o aprendizado ativo interage consulta os dados em todo o
tempo de execucdo do treino, enquanto o aprendizado passivo utiliza apenas o0s
dados fornecidos em momentos especificos e

*online ou batelada: o aprendizado online pode ser realizado
concomitantemente a aquisicdo de informacdo, podendo ser constantemente
incrementado, enquanto o aprendizado em batelada é realizado apenas uma vez

utilizando todos os dados disponiveis.

3.4.1 Aprendizado Supervisionado

No aprendizado supervisionado é fornecido ao algoritmo de aprendizado, ou
indutor, um conjunto de exemplos de treinamento para 0s quais o rétulo da classe
associada é conhecido. Em geral, cada exemplo é descrito por um vetor de valores
de caracteristicas, ou atributos, e o rotulo da classe associada. O objetivo do algoritmo
de inducéo é construir um classificador que possa determinar corretamente a classe
de novos exemplos ainda nao rotulados, ou seja, exemplos que nao tenham o rétulo
da classe. Para rotulos de classe discretos, esse problema é conhecido como
classificacdo e para valores continuos como regressdo (MONARD; BARANAUSKAS,
2008).

Géron (2017) determina como 0os métodos mais importantes de aprendizado
supervisionado: k-Nearest Neighbours, Regressédo Linear, Regressdo Logistica,
Maquina de Vetores de Suporte (SVM), Arvore de decisdo e Florestas Aleatorias e

Redes Neurais Supervisionadas.
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3.4.2 Aprendizado Nao-Supervisionado

No aprendizado n&o-supervisionado, o indutor analisa os exemplos fornecidos
e tenta determinar se podem ser agrupados de alguma maneira, formando
agrupamentos ou clusters (HANSON; STUTZ; CHEESEMAN, 1991). Apés a
determinacdo dos agrupamentos, normalmente, € necessaria uma andlise para
determinar o que cada agrupamento significa no contexto do problema que esta sendo
analisado (MONARD; BARANAUSKAS, 2008).

Géron (2017) afirma que os algoritmos mais importantes do aprendizado ndo-
supervisionado sao: Clustering (k-Means, HCA, Maximizacdo da Expectativa),
Visualizacdo e reducdo da dimensionalidade (PCA, Kernel PCA, LLE, t-SNE),

Aprendizado da regra da associacao (Apriori, Eclat).

3.5 Modelos de Aprendizado de Maquina

Na Figura 3, pode-se observar um fluxograma que contém os diferentes tipos
de aprendizado de maquina e seus principais métodos. Os métodos de redes neurais
e florestas aleatérias podem ser observados no modelo de regressao supervisionado.
O método de florestas aleatérias ndo estd no fluxograma, porém esse método é

formado por uma combinagéo de arvores de decisao.

Figura 3 — Tipos de Aprendizado de Maquina
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3.5.1 Arvore de Decisdo

Arvores de Decis&o sdo algoritmos versateis, que performam tanto problemas
de classificagdo quanto de reviséo, e até mesmo problemas mdaltiplos. Sao algoritmos
poderosos, capazes de ajustar bancos de dados complexos (GERON, 2017).

Segundo Hastie, Tibshirani e Friedman (2008), apesar de arvores de decisdo
serem algoritmos simples e uteis, geralmente ndo apresentam um bom desempenho
gquando comparados a métodos mais complexos de aprendizado de maquina. Os
meétodos de Florestas Aleatdrias (Random Forests), Bagging e Boosting combinam
um grande numero de arvores de decisdo e isso resulta em melhoras na precisao da
predicdo, mas podem custar algumas perdas na interpretacao.

As folhas da arvore de decisdo sdo os nomes das classes, jA 0s nos
representam testes baseados em atributos, com uma ramificagéo para cada resultado
possivel. A classificacdo de um objeto comeca na raiz da arvore, e o teste € avaliado
e determina o ramo apropriado para a resposta. O processo continua até uma folha
ser encontrada. Nesse momento o objeto certamente pertencera a classe nomeada
pela folha (QUINLAN, 1986). Na Figura 4, pode-se observar uma arvore de decisao

que classifica uma manha como ideal ou ndo para a pratica de Ténis.

Figura 4 — Classificacdo de uma manha ideal para jogar ténis
Ensolarado Nublado Chuvoso

Umidade sim

Alta Normal Forte Fraco
/ N 4 \
Nao Sim Ngo Sim

Fonte: Adaptada de Mitchell (1997, p. 53)

De acordo com Xu et al. (2005), a Arvore de Decisdo para regresséo é uma
variacao utilizada para aproximar fungdes de valor real. A construcdo desse algoritmo

€ baseada no recurso de particionamento binario, que é um processo iterativo que


https://www.frontiersin.org/articles/10.3389/fninf.2014.00014/full#B13
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divide os dados. Inicialmente todos os dados de treino sdo usados para determinar a
estrutura da arvore. O algoritmo entdo quebra a base de dados, utilizando todas as
divisdes binérias possiveis, a fim de selecionar as duas partes que minimizam a soma
do desvio quadrado da média nas partes separadas. O processo de divisdo é aplicado
a todos os novos galhos até que cada né atinja o tamanho minimo especificado pelo

usuario e se torne um no6 terminal.

3.5.2 Florestas Aleatorias

Florestas aleatdrias consistem em uma cole¢cdo de arvores de decisdo, onde
cada arvore é construida aplicando um algoritmo nos dados de treino, de acordo com
um vetor aleatério que é amostrado de forma ID, ou seja, independente e
identicamente distribuido (SHALEV-SHWARTZ; BEN-DAVID, 2014). A predicao das
florestas aleatdrias é obtida a partir do maior nimero de votos das arvores individuais,
realizando uma combinacao das suas predicdes.

Segundo Géron (2017), se uma questdo complexa for respondida por milhares
de pessoas aleatérias e essas respostas forem agregadas, em muitos casos a
resposta agregada sera melhor que a resposta de um expert no assunto. Essa é a
definicdo do termo Sabedoria de Multiddo. Similarmente, se forem agregadas as
predicdes de um grupo de preditores, obter-se-do melhores predicbes do que com 0s
melhores preditores individuais. A técnica de agrupar os métodos de Aprendizado é
chamada de Ensemble Learning ou Aprendizado em Conjunto. Logo o0 método de
florestas aleatorias € um método de Aprendizados em Conjunto que agrega diferentes
arvores de deciséo.

De acordo com Lantz (2013), os pontos fortes desse método sdo: boa
performance na maior parte dos problemas, bom suporte a bases de dados com ruido
ou dados faltantes, selecdo dos parametros mais importantes e utilizacdo em bases
de dados grandes e complexas. Como ponto negativo, € mais dificil de ser interpretado

do que Arvore de Decis&o e pode requerer trabalho extra para ser ajustado.

3.5.4 Redes Neurais Artificiais

Segundo Selau (2000), os modelos neurais procuram aproximar o

processamento dos computadores ao cérebro. As Redes Neurais Artificiais (RNA)
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possuem um grau de interconexao similar a estrutura do cérebro e em um computador
convencional moderno a informacéo é transferida em tempos especificos, dentro de
um relacionamento com um sinal para a sincronizagao.

Segundo Corréa (2008), os neurdnios que recebem as excitacdes do exterior
sdo chamados de neur6nios de entrada, enquanto os neurénios de saida sao 0s moto-
neurdnios, aqueles usados para alterar o exterior. A utilizacdo de RNAs acontece com
intuito de solucionar problemas de previsdo, classificacdo, otimizacdo, controle e
outros.

Além disso, redes neurais sdo sistemas macicos, paralelamente distribuidos e
robustos que possuem boa manutencdo do desempenho na presenca de ruido e
capacidade de lidar com dados incompletos. Sado formados por neurénios (unidades
de processamento simples), que armazenam conhecimentos adquiridos através de
um processo de aprendizagem. A RNA é inspirada no cérebro humano na forma de
adquirir conhecimento, que acontece através de um processo de treinamento.
Também lembram cérebros biol6gicos pela forma de conexdo entre os neurdnios,
conhecidos como pesos sinpticos, que sao utilizados para armazenar O0sS
conhecimentos adquiridos (HAYKIN, 2001; LIPORACE, 1994).

As técnicas de modelagem a partir de redes neurais podem ser lineares ou nao-
lineares. Na maioria dos sistemas, os modelos lineares s6 funcionam bem em uma
pequena regido de operacdes ou em processos estacionarios, como é o exemplo da
rede autorregressiva com entradas exdégenas (ARX). Os modelos de redes neurais
nao-lineares apresentam melhores resultados para processos dinamicos, ja que a
saida em um dado instante de tempo depende ndo apenas de suas entradas atuais,
mas do comportamento anterior do sistema.

A rede autorregressiva nao-linear com entradas exdégenas (NARX, fornece uma
representacdo poderosa para andlise, modelagem e previsdo de séries temporais
devido a sua habilidade de acomodar a natureza dinamica, complexa e nao-linear das
aplicacoes de séries de tempo real (ASYURA; ABDUL; AZIZ, 2011).

Um modelo NARX consiste em entradas exdgenas, 0 que significa que o
modelo relaciona o valor atual de uma série temporal com os valores anteriores dessa
série para gerar previsdes. Ele pode lidar com a maioria dos problemas de simulacéo
e previsdo. E uma rede massivamente paralela que pode aprender relacdes nao-

lineares muito complexas a partir de um grande conjunto de dados. Por possuirem
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memoria, as redes dinamicas podem ser treinadas para aprender a partir de padrées
de variacdo no tempo (DHUSSA et al., 2014).

3.6 Historico de Trabalhos

Brown et al. (2006) utilizaram regressao nao-linear e redes neurais artificiais
para predizer as composicfes da gaseificacdo de biomassa utilizando as composicoes
de entrada, a razdo de equivaléncia e temperatura. Os autores tentaram diversos
tamanhos de camadas ocultas na rede neural feedforward e concluiram que a
modelagem utilizando Redes Neurais pode desempenhar boas aproximacdes as
modelagens cinética e de equilibrio, quando aplicada corretamente.

Guo et al. (2006) propuseram a modelagem de um estimador inferencial
robusto para a predicdo da composicdo do syngas proveniente da unidade de
gaseificagcdo de carvdo Texaco em Weinan na China. Foi utilizada andlise de
componente principal dindmica aprimorada para o pré-processamento dos dados e
aplicada multiplas redes neurais para o Aprendizado de Maquina. Mdultiplas redes
neurais combinadas apresentaram resultados mais precisos e robustos do que redes
neurais simples. A técnica desenvolvida neste trabalho foi aplicada com sucesso na
unidade de gaseificacdo chinesa.

Elmaz et al. (2020) utilizaram Aprendizado de Maquina para aplicar seis
técnicas de regresséao diferentes, visando predizer os parametros de saida de um
processo de cogaseificacdo de biomassa e carvdo com alto teor de cinzas em
gaseificador de leito fluidizado. Foi observado que os métodos que pior performaram
foram os de regressao linear e polinomial, jA o Maquina de Vetores de Suporte teve
sua capacidade de predi¢do diminuida no conjunto reamostrado e a técnica de Arvore
de Decisao performou melhor quando a base de dados foi reamostrada, ja que os
métodos de Arvore de Decis&o aprendem melhor utilizando bases de dados maiores.

Debiagi et al. (2020) desenvolveram um modelo utilizando Aprendizado de
Maquina para reduzir a ordem de um modelo cinética para combustdo de carvéao
mineral a um custo computacional mais baixo do que utilizando a Dindmica de Fluidos
Computacional no contexto de LES (do inglés large eddy simulation). A técnica de
Aprendizado de Maquina provou ser uma ferramenta promissora para gerar modelos
confiaveis e computacionalmente eficientes para manejar a quimica da combustdo do

carvao.
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4 METODOLOGIA

Esta secdo apresenta a metodologia experimental e computacional que foi
aplicada neste trabalho. Primeiramente € apresentada a planta piloto de gaseificagdo
e 0 seu procedimento operacional. Posteriormente, sdo descritas as metodologias
utilizadas neste trabalho para analise dos dados, aplicacdo de aprendizado de

maquina e avaliacdo do seu desempenho.

4.1 Detalhes da Planta Piloto de Gaseificacao

As Figuras 5 e 6 mostram as vistas frontal e lateral da planta piloto de
gaseificacdo modelo SDC-04A da marca Bioware e capacidade nominal de
processamento de 4 kg/h de carvdo mineral. Essa planta piloto esta localizada no
Laboratorio de Energia e Carboquimica (LEC) do campus Bagé, da Universidade
Federal do Pampa (UNIPAMPA).

Na Figura 5, é possivel observar o gaseificador de leito fluidizado borbulhante
em (1) e as duas regides principais: plenum (2) e freeboard (3), além do sistema de
limpeza dos gases em (4) com separacao e coleta de coprodutos sélidos e liquidos.

Ja na Figura 6, pode-se observar o painel elétrico em (2), que é utilizado para
controlar as frequéncias de giro da rosca de alimentacdo do carvdo mineral e da
centrifuga, acionamento dos sopradores de ar (plenum e freeboard), controle de
valvulas rotativas e resisténcia elétrica externa para partida. Os dados de temperatura
e pressao sao registrados em um computador, por meio do painel de aquisicéo de
dados (1).



32

Figura 5 — Vista frontal da planta piloto de gaseificacdo do LEC
RENR\T N VLI ~ g = e

Fonte: Autor (2020)

Figura 6 — Vista lateral da planta piloto de gaseificagdo do LEC

Fonte: Autor (2020)

A Figura 7 mostra um esquema com as vistas interna e externa do gaseificador
da planta piloto. Conforme a Figura, o ar entra no gaseificador em (1) e flui até o difusor
de ar (2), percolando o leito de particulas (3). Na regido plenum (4) acontecem as
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reacoes gas-solido e na regido freeboard (5), as reacdes gas-gas. A resisténcia
elétrica externa observada em (3) fornece o calor necessario para a partida da planta
piloto. Os gases deixam o gaseificador em (6). Na entrada indicada em (7), o carvao
mineral é alimentado, através de uma rosca sem fim, e as cinzas pesadas séo
retiradas em (8). Em (9) € inserido o agente fluidizante, sendo utilizado neste caso a
areia de quartzo (40/50 MESH) e através de (9) é também inserida a carga inicial de
carvao mineral para partida da planta piloto. Em (10) € indicada a regido abaixo da
placa difusora de ar para a regiao do plenum.

A vazéao de entrada de ar € controlada por uma valvula globo e ajustada por
um rotametro. As cinzas pesadas sao coletadas no fundo do reator (regido plenum) e
0S gases gerados passam por um ciclone do tipo Lapple, que coleta as cinzas leves
com o auxilio de uma valvula rotativa e as armazena em um tambor de coleta. Os
hidrocarbonetos pesados séo liquefeitos em um condensador e separados dos gases
nao condensaveis por meio de uma centrifuga. O syngas, é coletado para analise e

experimentos ou conduzido a um queimador externo as instalacées do LEC.

Figura 7 — Esboco do Gaseificador do LEC
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(2015, apud Rodrigues 2017, p. 38)
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As principais dimensdes do gaseificador foram fornecidas pelo seu fabricante,
a Bioware Desenvolvimento de Tecnologia de Energia e Meio Ambiente Ltda, aferidas

por Sa (2018) e podem ser observadas na Tabela 2.

Tabela 2 — Dimensdes das diferentes regides do gaseificador

Dimensdes reais (mm)

Diametro do plenum 197
Comprimento do plenum 1033
Diametro do freeboard 405
Comprimento do freeboard 765

Fonte: S4 (2018, p. 41)

4.1.1 Perfil de Pressédo e Temperatura

O registro dos perfis de presséo e temperatura acontece em tempo real. Como
pode ser observado na Figura 8, uma série de transdutores de pressao (P1 a P6) e
termopares (T1 a T10) que estdo distribuidos ao longo da planta piloto de
gaseificacdo. Esses sensores transmitem sinais que sédo enviados para o sistema de
monitoramento do software FieldChart (Novus Produtos Eletrénicos, Ltda.), que

realiza a leitura e registro dos dados.



Figura 8 — Distribuicdo dos sensores de temperatura e pressédo na planta piloto de

gaseificacdo do LEC
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Fonte: Bioware (2015, apud Sa 2018, p. 44)
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Na Tabela 3, pode-se observar a distribuicdo dos sensores T2 a T6 e P2 a P5

ao longo da altura do gaseificador, tomando como referéncia o difusor de ar. Os

sensores T1 e P1 estéo posicionados abaixo do difusor de ar. Os sensores T7 e P6

estdo posicionados no condensador de gases, T9 e T10 estdo posicionados na

centrifuga e T8, no coletor de condensados e alcatréo.

Tabela 3 — Distribuicdo de sensores no gaseificador

Sensores Altura (mm)
T2, P2 73
T3, P3 16
T4 195
T5, P4 248
T6, P5 322

Fonte: Adaptada de Sa et al. (2017, p. 45)
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4.2 Coleta de Dados Experimentais

Os melhores resultados de aprendizado de maquina sdo obtidos quando se
dispbe de uma grande base de dados. Por esse motivo foram utilizados dados de
corridas experimentais realizadas anteriormente na planta piloto de gaseificacdo do
LEC, para assim ser obtida uma melhor predicédo do algoritmo. Os dados de saida de
perfil de presséo e temperatura foram coletados no computador do LEC a partir de
registros dos anos de 2015 a 2020.

As corridas utilizadas para a analise foram escolhidas com base nos perfis de
temperatura, onde foram selecionadas as corridas que chegaram a um estado
estacionario acima de 700°C, permitindo assim que todas as reacdes envolvidas no
processo de gaseificacdo tenham ocorrido. Apos isso foram retiradas as corridas que
continham inconsisténcias e dados corrompidos, resultando em um total de 15
conjuntos de dados. A obtencéo dos dados de entrada correspondentes foi realizada
a partir de um caderno fisico onde é feito o registro escrito de cada partida da planta
piloto. A partir desse caderno ou diario de operacgbes, os seguintes dados foram

obtidos para cada corrida experimental:

1) resisténcia elétrica de partida como ligada ou desligada;

2) vazéo de ar na regiao do plenum dada em Nm?3/h;

3) vazéao de ar na regiao do freeboard dada em Nm3/h;

4) pulso de ar no leito como realizado ou nao;

5) alimentacédo de carvdo mineral a partir da rotacdo da rosca alimentadora
dada em Hz;

6) alimentacao de carvao mineral pela janela de alimentacéo (posicao 9 da
Fig. 7) dada em litros e

7) rotacdo da centrifuga dada em Hz.

Todas essas informacdes estavam escritas manualmente e foram transcritas
para planilhas eletrbnicas. Assim, dados de entrada e saida do processo foram
agrupados em um mesmo formato para facilitar a etapa de pré-processamento.

Para cada corrida experimental foi utilizado para partida um valor padrao de 2
litros de carvao mineral pulverizado e 6 litros de areia de quartzo (SA; RAUPP; MUNIZ,

2017). As vazdes de alimentacdo de carvao mineral e ar foram estudadas para que o
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processo de gaseificacdo possa ser estudado em diferentes condicbes de estado

estacionario.

4.3 Analise dos Dados, Aplicacdo do Aprendizado de Maquina e Avaliacédo do

Desempenho

Para realizar a analise computacional, utilizou-se o ambiente de

desenvolvimento Jupyter Notebook (Project Jupyter, https://jupyter.org) verséo 6.1.4,

e a linguagem de programacdo Python (Python Software Foundation,

https://python.orq)., versédo 3.7.3. A linguagem Python € uma linguagem opensource,

ou seja, uma linguagem de cdédigo aberto, sem custo, e aberta a melhorias
constantemente.

Para implementar o trabalho proposto, usaram-se bibliotecas da linguagem
Python, sendo as principais: Scikit-learn, uma biblioteca com algoritmos de
aprendizado de maquina; Pandas, uma biblioteca para manipulacdo e andlise de
dados; Numpy, uma biblioteca para manipulacdo de estruturas e dados numeéricos;
Matplotlib e Seaborn, bibliotecas utilizadas para visualizacao de dados.

A partir da biblioteca Pandas, foi feito o carregamento das planilhas, contendo
as temperaturas e pressoes durante o processo, assim como os dados de entrada
para cada um dos 15 conjuntos de dados. Foi programada uma rotina em Python para
definir quais conjuntos de dados pertencem ao mesmo experimento, visando definir
quais eram os dados de entrada e dados de saida (temperatura e pressao) para cada
corrida.

Realizou-se um pré-processamento a fim de garantir a organizacdo e
estruturacéo da base de dados. Para isso retiraram-se os valores incompletos, e foram
definidos os tempos de inicio e fim para cada experimento. Além disso, fez-se uma
reamostragem a cada 5 segundos, garantindo que estivessem contidos valores nos
mesmos intervalos de tempo para todas as variaveis. Posteriormente realizou-se a
concatenacao para unificar e criar uma base de dados para a execucdo do
Aprendizado de Maquina.

Aplés o0 pré-processamento, analisou-se a correlacdo entre as variaveis
estudadas, a fim de compreender o grau de relacdo existente entre elas, utilizando a
funcd@o heatmap da biblioteca Seaborn. Na proxima etapa, aplicaram-se os algoritmos
de Aprendizado de Maquina aos dados obtidos experimentalmente, para a predicédo


https://jupyter.org/
https://python.org/
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dos dados de saida e geracdo de graficos que descrevam os perfis dinamicos de
temperatura e pressédo durante a operacdo. Para isso, separou-se a base de dados
em dados de treino e teste, sendo que os dados de treino séo utilizados para realizar
o aprendizado do algoritmo, e os dados de teste, para evidenciar a qualidade da
predicao.

Os algoritmos treinados neste trabalho s&o algoritmos de aprendizado
supervisionado. Os métodos de arvore de decisdo e florestas aleatdrias estédo
presentes na biblioteca Scikit-Learn. Enquanto o algoritmo de redes neurais artificiais
utiizando o método NARX esta disponivel na biblioteca FireTS, em

https://pypi.ora/project/fireTS.

7z

A qualidade da predicdo dos modelos € quantificada pelo coeficiente de
determinacdo (R?), o erro quadratico médio (MSE) e a raiz do erro quadratico médio
(RMSE), demonstrados pelas Equacdes 2, 3 e 4, respectivamente. Esses parametros

estatisticos sao definidos a seguir:

~ 1 - -~
MSE(y,9) = — 250 (vi — 9)? (2)
1 - ~
RMSE = |1 515001 - 50 3)
Fe Z?: l_,\l 2
R*(y,9) = 1- —E?_ll((yyi_yy))z (4)

onde, yi sdo os valores observados, y; sao os valores estimados e/ou previstos e n €

o tamanho da amostra de dados.

O coeficiente de determinacdo (R°) é uma medida de ajuste de um modelo
estatistico, sendo definido em um intervalo de 0 a 1. O erro quadratico médio (MSE
na sigla em Inglés) é sensivel aos grandes erros, por elevar as diferencas individuais
ao quadrado. Ele € sempre positivo e quanto mais proximo de zero indica uma melhor
predicdo dos dados observados. A Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE em Inglés),
€ muito usada para expressar a acuracia dos resultados numéricos e apresenta
valores do erro nas mesmas dimensdes da variavel analisada (HALLAK; PEREIRA
FILHO, 2011).


https://pypi.org/project/fireTS
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5 RESULTADOS

Apbs a coleta e andlise dos dados experimentais, a base de dados foi composta
por experimentos que foram numerados de 1 a 15, para facilitar as citagbes. Os
experimentos foram realizados nas seguintes datas: 28/06/2016, 29/07/2016,
01/08/2016, 26/09/2016, 17/11/2016, 30/11/2016, 03/11/2017, 24/03/2017,
12/05/2017, 24/05/2017, 20/09/2017, 10/11/2017, 27/04/2018, 19/11/2020 e
11/12/2020. Foram gerados 45 arquivos de planilhas eletronicas, sendo que essas
contém temperaturas e pressdes obtidas a partir do software de aquisicdo de dados
FieldChart Novus, disponivel no LEC, de modo que as planilhas contendo as
alteracdes nos dados de entrada do processo foram transcritas a partir do diario de
operacOes da planta de gaseificacdo onde sdo mantidos os registros de corridas
experimentais e operacdes de rotina desse equipamento pelos usuarios do LEC.

As Figuras 9,10 e 11 demonstram o formato dessas planilhas e sao relativas
aos dados obtidos em um experimento realizado no dia 01/08/2016. Na Figura 9, pode
ser observada a tabela correspondente aos Dados de Entrada e as alteracbes dos
parametros ao longo do processo, sendo 0s parametros: a operagao da resisténcia
elétrica de partida (1 para ligado, O para desligado); as vazdes de ar nas regioes
plenum e freeboard (Nm3/h); os pulsos de ar no leito (1 para pulso, 0 para nédo pulso);
a frequéncia de alimentacdo (Hz); a alimentacdo de carvdo a partir da janela de
alimentacao (L); e a frequéncia de operacao da centrifuga (Hz). Na Figura 10, podem
ser observados os valores de temperatura (°C) referentes aos sensores T1 a T8. Ja
na Figura 11, podem ser observados os valores de pressao (mmH:0) referentes aos

sensores P1 a P6 e os valores de temperatura (°C) referentes aos sensores T9 e T10.



Figura 9 — Dados de Entrada para o experimento

01/08/2016
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de gaseificacdo realizado na data

Data Hora

Resisténcia

Vazdo Plenum

Vazdo Freeboard | Pulso

Alimentacgdo (Hz

Alimentacdo janela (L)

Centrifuga

01/08/2016| 11:20:00

9
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12
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13

13
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11

12
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10

10
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10
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11
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11
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Fonte: Autora (2021)

Figura 10 — Tabela de temperaturas para o experimento realizado na data 01/08/2016

Data Hora T1 T2 T3 T4 T5 TB T7 T8

01/08/2016)11:20:08.5 14 15 15 16 17 18 15 14
01/08/2016 [11:20:13.0 14 15 15 16 17 18 15 14
01/08/2016 (11:20:18.0 14 15 15 16 17 18 15 14
01/08/2016(11:20:23 1 14 15 15 16 17 18 15 14
01/08/2016[11:20:28.1 14 15 15 16 17 18 15 14
01/08/2016(11:20:33.1 14 15 15 16 17 18 15 14
01/08/2016)11:20:38.2 14 15 15 16 17 18 15 14
01/08/2016 [11:20:43.2 14 15 15 16 17 18 15 15
01/08/2016 (11:20:48.3 14 15 15 16 17 18 15 15
01/08/2016)11:20:53.3 14 15 15 16 17 18 15 14
01/08/2016)11:20:58.3 14 15 15 16 17 18 15 14
01/08/2016(11:21:03.4 14 15 15 16 17 18 15 14
01/08/2016)11:21:08.4 14 15 15 16 17 18 15 14
01/08/2016)11:21:13 4 14 15 15 16 17 18 15 14
01/08/2016 (11:21:18.0 14 15 15 16 17 18 15 14
01/08/2016 [11:21:23.0 14 15 15 16 17 18 15 14
01/08/2016)11:21:28.0 14 15 15 16 17 18 15 14
01/08/2016[11:21:33.1 14 15 15 16 17 18 14 14
01/08/2016[11:21:38.1 14 15 15 16 17 18 15 15
01/08/2016[11:21:431 14 15 15 16 17 18 15 15
01/08/2016 [11:21:48.1 14 15 15 16 17 18 15 15
01/08/2016 [11:21:53.2 14 15 15 16 17 18 15 15
01/08/2016)11:21:58.2 14 15 15 16 17 18 15 15
01/08/2016 [11:22:03.2 14 15 15 16 17 18 15 15

Fonte: Autora (2021)
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Figura 11 — Tabela de pressdes e temperaturas obtidas para o experimento realizado

na data 01/08/2016

Data Hora P 1 P2 P 3 P4 P5 PG T9 T 10
01/08/2016[11-20:09.5 1 4 1 7 1 3 16 15
01/08/2016[11:20:14.5 1 4 0 -8 2 B 16 15
01/08/2016[11:20:19.6 1 4 0 -8 2 B 16 15
01/08/2016[11:20:24 6 1 g 0 -8 3 B 16 15
01/08/2016[11:20:29.6 165 80 63 -5 0 4 16 15
01/08/2016[11:20:34.7 338 154 96 g 14 g 16 15
01/08/2016[11:20:39.7 335 151 g2 g 15 g 16 15
01/08/2016[11:20:44 7 333 150 91 g 15 g 16 15
01/08/2016[11:20:49.8 332 148 90 g 15 8 16 15
01/08/2016[11:20:54.8 331 143 59 g 14 8 16 15
01/08/2016[11:20:59.8 331 148 59 g 15 g 16 15
01/08/2016[11:21:04.9 331 148 89 g 15 g 16 15
01/08/2016[11:21:09.9 330 148 89 g 14 g 16 15
01/08/2016[11:21:14.9 330 157 04 11 16 10 16 15
01/08/2016[11:21:19.5 330 157 94 11 16 10 16 15
01/08/2016[11:21:24 5 331 159 04 11 16 11 16 15
01/08/2016[11:21:29.5 329 153 94 11 16 10 16 16
01/08/2016[11:21:34.6 329 158 94 11 16 11 16 16
01/08/2016[11:21:39.6 329 158 94 11 16 11 16 16
01/08/2016[11:21:44 6 329 158 94 12 17 11 16 16
01/08/2016[11:21:49.6 329 158 94 11 17 11 16 16
01/08/2016[11:21:54.7 329 158 94 11 17 11 16 16
01/08/2016[11:21:59.7 329 158 94 11 17 11 16 16
01/08/2016[11:22:04 .7 328 158 94 11 17 11 16 16

Fonte: Autora (2021)

A partir da biblioteca Matplotlib, geraram-se os gréficos para os perfis de

pressdo e temperatura ao longo do tempo. Os graficos gerados para as corridas

experimentais um, seis e oito podem ser observados nas Figuras 12, 13, 14,15, 16 e

17, onde cada cor de linha representa um sensor ao longo do reator.




Figura 12 — Dinamica da temperatura (°C) para a corrida N° 1
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Figura 13 — Dinamica da pressao (mmH20) para a corrida N° 1
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Figura 14 — Dinamica da temperatura (°C) para a corrida N° 6
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Figura 15 — Dinamica da pressao (mmH20) para a corrida N° 6
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Figura 16 — Dinamica da temperatura (°C) para a corrida N° 8
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Figura 17 — Dinamica da pressédo (mmH20) para a corrida N° 8
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A Figura 16, referente a corrida N° 8, indica uma operacao irregular do
gaseificador que pode ser percebida pela oscilacdo da temperatura, a partir 13h30min,
em torno do estado estacionario entre 650 e 750°C. Préximo do final do registro da
corrida, pode-se observar o descolamento entre T2 e T3. A partir de Figura 17, pode-
se perceber que foram feitos pulsos de ar proximo as 12h30min em uma tentativa de
promover uma melhor fluidizacdo do leito e consequente elevacédo da temperatura.
Contudo, hd& momentos onde o fornecimento de ar foi interrompido (13h30min,
15h30min e 15h45min) em uma tentativa de desacelerar o rpido aquecimento do

leito.

5.1 Anédlise de Correlacao

A partir da biblioteca Seaborn, obteve-se um mapa de calor (heatmap). Essa
ferramenta auxilia no estudo de correlagédo das variaveis presentes na base de dados,
utilizando cores. Nessa representacdo, quanto mais escura for a tonalidade, maior é
a correlacdo. Na Figura 18, pode-se observar esse mapa de calor, onde tons de
vermelho apresentam correlacdo direta; jA os tons de azul apresentam correlacéo

inversa.

Figura 18 — Mapa de calor de correlacao entre dados de entrada e saida
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Ao analisar as cores do mapa de calor, pode-se perceber que a resisténcia
apresenta uma forte correlacdo inversa em relacdo as temperaturas durante o
processo. Isso pode ser explicado pelo fato de que a resisténcia € ligada apenas para
dar partida no processo. E € desligada quando as rea¢cdes comecam a ocorrer e as
temperaturas comegam a aumentar.

A vazédo plenum apresenta correlagdo direta com as Temperaturas, Pressoes,
Centrifuga, Alimentacdes e vazao freeboard. Dentre elas, as maiores correlagdes sao
com as temperaturas. Isso acontece por conta da vazdo plenum disponibilizar ar
dentro do reator. Como grande parte do ar é composto por oxigénio, a maior
disponibilidade desse elemento dentro do reator propicia as reacdes de oxidacdo do
carbono. Além disso, a vazao plenum apresenta correlacdo direta com as pressoes,
ja que propicia as reacdes e, consequentemente, o aumento da temperatura e
expansdo dos gases. Além disso, proporciona vazao de substancias gasosas para
dentro do leito, o que contribui para aumentar a pressao.

A vazao freeboard apresenta baixa correlacdo com o0s outros parametros
analisados, o que pode ser explicado por conta dessa vaz&o se encontrar acima do
reator e ser constante durante o processo, que é dinamico.

A frequéncia de Alimentacdo apresenta uma forte correlacdo direta com as
temperaturas, indicando que a maior vazao do combustivel sélido (carvao mineral)
proporciona o aumento das temperaturas ja que favorece as reagdes exotérmicas que
ocorrem no processo. Mostra também correlacdo moderada com as pressoes, ja que
0 aumento da temperatura gera expansao dos gases e, por consequéncia, maiores
pressoes.

A frequéncia da Centrifuga apresenta correlacao direta com as temperaturas,
frequéncia de Alimentacdo e vazdo plenum. Isso pode ser justificado por conta da
centrifuga ser acionada manualmente quando as temperaturas comegam a subir, ou
seja, quando comecam a ocorrer as reagdes, que sao impulsionadas pelo aumento
da frequéncia de alimentacao do carvao e vazao plenum de ar.

A variavel pulso indica 0 momento em que € manualmente acionado um pulso
de presséao (ar) no reator. Isso acontece quando sensores de temperatura préximos
comecam a apresentar temperaturas diferentes, indicando que ha aglomeracao de

particulas, o que pode acabar gerando problemas na fluidizagéo do leito e parada no
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processo. Por esses motivos, a variavel pulso apresenta correlacdo direta com as
pressdes e uma leve correlagdo inversa com as temperaturas.

As temperaturas apresentam alta correlacéo direta entre si. A correlagdo é mais
alta quanto mais proximos fisicamente sdo os sensores, sobretudo entre 0s sensores
T2 a T6 que se encontram fixados no gaseificador. Isso pode ser explicado pelo fato
de que o leito € fluidizado, e a passagem do ar para fluidizagao facilita a troca de calor
entre as regides.

As pressdes ao longo do leito apresentam no geral forte correlacdo entre si,
porém pode-se observar maior correlacao entre os sensores que estdo mais proximos

fisicamente.

5.2 Aprendizado de Maquina

Para a execucao do aprendizado de maquina, € necessario separar os dados
de forma aleatéria para treino e teste, ou seja, para o aprendizado e para a validacéo
do algoritmo. Para isso, os dados de todas as corridas foram concatenados, o que
gerou uma base de dados de 31643 linhas e 23 colunas. Entdo esses dados foram
separados em x e y, onde x sdo os dados de entrada do processo, e y os dados de
saida do processo. A partir disso, os dados foram separados de forma aleat6ria, sendo
gue 90% dos dados foram utilizados para treino e 10% para teste. Das 15 corridas,
duas foram separadas para testar o comportamento dos modelos obtidos em novos
conjuntos de dados. As corridas experimentais N°14 e N°15 ndo foram utilizadas para
o treinamento dos modelos de aprendizado de maquina.

5.2.1 Arvore de Decis3o e Florestas Aleatorias

O método de arvore de decisao foi executado para todos os dados disponiveis

e foram obtidos os seguintes resultados:

Coeficiente de Determinacéo (R?) = 0,8263000000248909;
Erro quadratico médio (MSE) = 1326,3748782958091;
Raiz do erro quadratico médio (RMSE) = 36,41942995566802.
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O método de florestas aleatorias também foi executado para todos os dados
disponiveis. Foi definido que a floresta aleatoria contaria com 50 arvores de deciséo,

e a partir delas foram obtidos os seguintes resultados:

Coeficiente de Determinacéo (R?) = 0,8262340678430705;
Erro quadratico médio (MSE) = 1327,6498392806247;
Raiz do erro quadratico médio (RMSE) = 36,436929608305704.

As Figuras 19 e 20 séo graficos de dispersao que relacionam os valores de
saida reais e previstos para todas as 15 corridas experimentais. No eixo vertical, estdo
os valores reais de y de teste, e no eixo horizontal estdo os valores de y estimado na
Figura 19 pelo algoritmo de &rvore de decisdo, e na Figura 20 pelo algoritmo de
florestas aleatorias. Quanto mais proxima a diagonal de 45° for a distribuicdo entre os
dados reais e previstos, melhor é a predicdo. Ambas as Figuras indicam uma
distribuicdo similar entre os pontos, o que pode ser confirmado pelos valores de R?,

MSE e RMSE, que apresentaram resultados muito parecidos.

Figura 19 — Dispersao entre dados reais e estimados por arvore de deciséo
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Figura 20 — Dispersao entre dados reais e estimados por florestas aleatorias
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Nas Figuras 21 e 22, as linhas laranjas demonstram 100 valores reais de
temperatura selecionados aleatoriamente para a variavel temperatura T2, enquanto
as linhas azuis representam os valores estimados pelos algoritmos. Na Figura 21, é
utilizado o método de arvore de decisdo e na Figura 22, o método de florestas

aleatorias.

Figura 21 — Predicdo de 100 valores de y por arvore de decisdo para T2

800 -

700 1 m |

600 1
500 -

400 - "'

= |\

200 1

100 - d — estimado
—griginal

T T T T

0 20 40 60 80 100
Fonte: Autora (2021)



50

Figura 22 — Predicdo de 100 valores de y por florestas aleatorias para T2
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A predicéao foi testada também para as corridas N°14 e N°15 que estéo fora da
base de dados, com objetivo de avaliar o desempenho da predicdo em corridas
experimentais que nao foram utilizadas para treino do algoritmo. Nas Figuras 23 e 24,
pode-se observar em azul o comportamento real do sensor de temperatura T2, para
a corrida experimental N°14. Em laranja, sdo apresentados os comportamentos
previstos pelos algoritmos. Na Figura 23, é utilizado o método de arvore de decisao e,

na Figura 24, o método de florestas aleatorias.

Figura 23 — Comportamento previsto por arvore de deciséo, para T2 da corrida
experimental N°14
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Figura 24 — Comportamento previsto por florestas aleatorias, para T2 da corrida
experimental N°14
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Nas Figuras 25 e 26, pode-se observar em azul o comportamento real de
pressdo obtido para o sensor P1 da corrida experimental N°15, enquanto em laranja
pode-se observar os comportamentos previstos pelos algoritmos. Na Figura 25, é
utilizado o método de arvore de decisdo e, na Figura 26, o método de florestas

aleatorias.

Figura 25 — Comportamento previsto por arvore de decisdo, para P1 da corrida
experimental N°15
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Figura 26 — Comportamento previsto por florestas aleatorias, para P1 da corrida

experimental N°15

600

500

400

300

200

100

-

—— aoriginal
estimado

”**-JL“_J

10:15 10°30 10:45 1100

Fonte: Autora (2021)

1130 1145 1200 12715

Por terem sido obtidos resultados muito préximos utilizando os dois métodos,

testou-se dividir novamente a base de dados, com uma parte bem menor dos dados

para realizar o aprendizado de maquina. Para isso reduziu-se a base de dados em

torno de 30 vezes, gerando uma nova base de dados com 950 linhas e 23 colunas.

Manteve-se a definicdo de 90% dos dados para treino e 10% dos dados para teste.

A seguir apresentam-se os resultados obtidos para o método de arvore de

decisao, utilizando uma base de dados 30 vezes menor:

Coeficiente de Determinacédo (R?) = 0.8432962049883554;
Erro quadratico médio (MSE) = 1105.9636135650758;
Raiz do erro quadratico médio (RMSE) = 33.25603123592886.

O método de florestas aleatdrias também foi executado para a base de dados

30 vezes menor. Definiu-se que a floresta aleatdria contaria com 50 arvores de

deciséo, e a partir delas foram obtidos 0s seguintes resultados:

Coeficiente de Determinacéo (R?) = 0.8525453115237354;
Erro quadratico médio (MSE) = 1074.2275235886818;
Raiz do erro quadratico médio (RMSE) = 32.77541034966125.
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Os graficos de dispersdo para y real versus y estimado apresentam melhor
visualizacdo do comportamento dos algoritmos, visto que contam com um menor
namero de dados. Esses graficos podem ser observados na Figura 27 e na Figura 28,

para os algoritmos de arvore de decisdo e para o algoritmo de florestas aleatorias,

respectivamente.

Figura 27 — Disperséo entre dados reais e estimados por arvore de decisdo
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Figura 28 — Disperséo entre dados reais e estimados por florestas aleatérias
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Nas Figuras 29 e 30, pode-se observar em azul o comportamento real do sétimo
sensor de temperatura para a corrida experimental 15. Em laranja é apresentado o
comportamento previsto para a variavel, sendo na Figura 29 pelo algoritmo de &rvore

de deciséo e na Figura 30 pelo algoritmo de florestas aleatdrias.

Figura 29 — Comportamento previsto por arvore de deciséo, para T7 da corrida
experimental N°15
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Figura 30 — Comportamento previsto por florestas aleatorias, para T7 da corrida
experimental N°15
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Com base na analise utilizando um nimero menor de dados, pode-se perceber
gue o método de florestas aleatdrias, contando com 50 arvores de deciséo, teve um
desempenho ligeiramente melhor do que o método de &rvore de decisdo unitaria. No
entanto ainda apresentou erros muito proximos ao rodar o algoritmo com toda a base
de dados. Essas informacdes demonstram que a base de dados € muito robusta, o
que faz com que cada arvore de decisdo apresente um bom resultado por si sG, ndo
apresentando grandes variacdes quando muitas arvores compdem uma floresta
aleatoria.

Conforme observado nos resultados dos métodos de arvore de deciséo e
florestas aleatorias, embora o valor do R2 esteja relativamente bom, o comportamento
dessas variaveis estimadas por essas metodologias, quando plotados, apresentam
comportamentos semelhantes a degraus e néo condizem com os valores
experimentais. Isso acontece uma vez que as metodologias utilizadas nédo sédo
capazes de identificar e modelar a dindmica do sistema. Ou seja, existe o fator de
acumulo em relagédo ao tempo que nao € considerado pelo modelo, que existiria em
sua modelagem fenomenoldégica através do balanco de massa e energia (equacgdes
diferenciais).

Para contornar essa dificuldade, é necessario utilizar um modelo que considere
valores da saida passados como entrada do algoritmo (entradas exdgenas), o qual

ser& aplicado no préximo item.

5.2.2 Rede Autorregressiva Nao-Linear com Entradas Exdgenas

O método de rede autorregressiva nao-linear com entradas exdégenas nao
permite que sejam utilizados tantos parametros diferentes de entrada e saida. Por
esse motivo, devem ser escolhidas 2 variaveis de entrada e 1 variavel de saida. O
namero de neurdnios ocultos para todas as analises foi 10. As corridas experimentais
N°14 e N°15 foram deixadas fora da base de dados para treino, com objetivo de avaliar
as predi¢coes em corridas experimentais desconhecidas pelo algoritmo.

Primeiramente foram estudadas as temperaturas obtidas pelo sensor T5. Para
isso, foram escolhidos como dados de entrada a frequéncia de alimentacéo e a vazao
de ar plenum, pois ambas apresentam alta correlacéo direta com as temperaturas. O
namero de passos de predicao futura foi definido como 5. Foram obtidos os seguintes
resultados:
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Coeficiente de Determinacéo (R?) = 0.9952797526402795;
Erro quadratico médio (MSE) = 29.567714346255308;
Raiz do erro quadratico médio (RMSE)=5.437620283382732.

Na Figura 31, pode-se observar em vermelho os valores de y utilizados para

testar o algoritmo e em azul, os valores de y estimados a partir do algoritmo.

Figura 31 — Dados reais e estimados por NARX para T5, utilizando a frequéncia de
alimentacéo e a vazao de ar plenum para treinar o algoritmo
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Na Figura 32, o algoritmo foi testado para a corrida experimental N°14, que nao
consta nos dados de treino. As temperaturas reais obtidas pelo sensor T5 podem ser

observadas em vermelho, enquanto as estimadas pelo algoritmo estdo em azul.
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Figura 32 — Valores de temperatura reais e estimados por NARX para o sensor T5 da
corrida experimental N°14
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Foram alterados os dados de entrada para vazao de ar plenum e resisténcia,
ja que ambas apresentam alta correlacéo inversa com as temperaturas. Os dados de
saida continuam sendo as temperaturas obtidas pelo sensor T5. O numero de passos

a frente também foi definido como 5. Foram obtidos os seguintes resultados:

Coeficiente de Determinacéo (R?) = 0.9955322019225583;
Erro quadratico médio (MSE) = 28.256218503394926;
Raiz do erro quadratico médio (RMSE)= 5.315657861769785.

Na Figura 33, pode-se observar em vermelho os valores de y utilizados para

testar o algoritmo e em azul, os valores de y estimados a partir do algoritmo.
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Figura 33 — Dados reais e estimados por NARX para T5, utilizando a operacédo da
resisténcia e a vazao de ar plenum para treinar o algoritmo
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Na Figura 34, o algoritmo foi testado para a corrida experimental N°14 que nao

consta nos dados de treino. As temperaturas obtidas pelo sensor TS podem ser

observadas em vermelho, enquanto as estimadas pelo algoritmo estdo em azul.

Figura 34 — Valores de temperatura reais e estimados por NARX para o sensor T5 da
corrida experimental N°14
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Com objetivo de testar o desempenho do algoritmo estimando um grande

namero de passos a frente, foram mantidos os dados de entrada como vazao de ar

plenum e resisténcia e a saida como temperaturas para T5. O numero de passos de

predi¢des futuras foi alterado para 100. Os resultados foram os seguintes:
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Coeficiente de Determinacéo (R?) =0.912890469992163;
Erro quadratico médio (MSE) = 511.9085646140204;
Raiz do erro quadratico médio (RMSE)= 22.625396452085.

Na Figura 35, pode-se observar em vermelho os valores de y utilizados para

testar o algoritmo e em azul, os valores de y estimados a partir do algoritmo.

Figura 35 — Dados reais e estimados por NARX para T5, utilizando a operagéo da
resisténcia e a vazao de ar plenum para treinar o algoritmo
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Fonte: Autora (2021)

A variacao do Coeficiente de Determinacéo foi em torno de 8% ao se aumentar
em 20 vezes 0 numero de passos a frente executados pelo algoritmo. Isso demonstra
gue o algoritmo NARX é muito robusto para predicédo de temperaturas nesse processo
e apresenta bons resultados para prever variagdes futura.

As pressdes nao apresentam altas correlagbes com os dados de entrada, mas
estao diretamente correlacionadas com as temperaturas. Por esse motivo, o algoritmo
foi rodado novamente, utilizando os primeiros dados de entrada (frequéncia de
alimentacdo e a vazao de ar plenum), porém, alterando os dados de saida para as

pressdes obtidas pelo sensor P1. O numero de passos a frente foi 1.

Coeficiente de Determinacéo (R?) = 0.8714878514383523;
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Erro quadratico médio (MSE) = 109.65023378200567;
Raiz do erro quadratico médio (RMSE) = 10.471400755486616.

Na Figura 36, pode-se observar em vermelho os valores de y utilizados para

testar o algoritmo e em azul, os valores de y estimados a partir do algoritmo.

Figura 36 — Dados reais e estimados por NARX para P1, utilizando a frequéncia de
alimentacéo e a vazao de ar plenum para treinar o algoritmo
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Fonte: Autora (2021)

O algoritmo também foi testado, alterando os dados de entrada para resisténcia
e vazao plenum, mantendo os dados de saida como as pressdes obtidas pelo sensor
P1. O algoritmo foi rodado para diferentes nUmeros de passos a frente, com o objetivo
de observar a variacdo do desempenho ao aumentar o niumero de predi¢c@es futuras.

Sendo n 0 numero de passos a frente, foram obtidos os seguintes resultados:

Na Figura 37, pode-se observar em vermelho os valores de y originais utilizados
para testar o algoritmo e em azul, os valores de y estimados a partir do algoritmo.
Resultados para n=1:

Coeficiente de Determinacéo (R?) = 0.8789933160208453;
Erro quadratico médio (MSE) = 121.88242374446514;
Raiz do erro quadratico médio (RMSE) = 11.040037307204408.
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Figura 37 — Dados reais e estimados por NARX para P1, utilizando a operacédo da
resisténcia e a vazao de ar plenum para treinar o algoritmo, com n=1
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Na Figura 38, pode-se observar em vermelho os valores de y originais utilizados
para testar o algoritmo e em azul, os valores de y estimados a partir do algoritmo.

Resultados para n=10:

Coeficiente de Determinacéo (R?) = 0.6923856810175646;
Erro quadratico médio (MSE) = 275.2851360159756;
Raiz do erro quadratico médio (RMSE) = 16.591718898775245.
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Figura 38 — Dados reais e estimados por NARX para P1, utilizando a operacéao da
resisténcia e a vazao de ar plenum para treinar o algoritmo, com n=10
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Fonte: Autora (2021)

Na Figura 39, pode-se observar em vermelho os valores de y originais utilizados
para testar o algoritmo e em azul, os valores de y estimados a partir do algoritmo.

Resultados para n=50:

Para n=50:

Coeficiente de Determinacéo (R?) = 0.25998077988184254;
Erro quadratico médio (MSE) = 1031.4642279074203;

Raiz do erro quadratico médio (RMSE) = 32.116416797448316.
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Figura 39 — Dados reais e estimados por NARX para P1, utilizando a operacéao da
resisténcia e a vazao de ar plenum para treinar o algoritmo, com n=50
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Os resultados obtidos, ao se utilizar o método NARX para predizer o
comportamento das temperaturas, demonstrou um resultado muito satisfatorio, com
ajustes muito precisos, que conseguem predizer a dindmica e nao-linearidade do
processo varios passos a frente. O método apresentou bons resultados para
diferentes dados de entrada. Isso pode ser explicado pelo fato de que esse algoritmo
relaciona o valor atual de uma série temporal com os valores anteriores dessa série,
fazendo com que consiga prever o comportamento das variaveis com o tempo. O
método ainda apresentou uma baixa variacdo entre a predicdo de 5 e 100 passos,
sendo a variagdo no Rz em torno de 8%.

Utilizando o mesmo método para predizer o comportamento das pressdes, 0s
resultados obtidos foram menos satisfatorios, tanto para dados de entrada
diretamente quanto inversamente correlacionados. O R2 foi menor que 0,9 para o
primeiro passo a frente e decaiu severamente ao algoritmo ser ajustado para prever
mais passos. Ainda sobre as pressodes, os resultados, ao avancar alguns passos,
mostraram-se melhores ao utilizar a resisténcia e vazdo plenum como dados de

entrada, que sao inversamente correlacionados.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Os métodos de arvore de deciséo e florestas aleatorias tiveram desempenhos
muito semelhantes ao serem treinados e testados com toda a base de dados, gerando
valores de R2 de 0.8263 e 0.8262, respectivamente. Os resultados obtidos para uma
floresta aleat6ria, composta de 50 arvores de deciséo, s6 se tornaram melhores que
os resultados obtidos para uma Unica arvore de decisdo ao utilizar uma base de dados
30 vezes menor, onde os valores de R2 foram 0.8525 para florestas aleatérias e 0.8432
para arvore de decisdo. Isso pode ser explicado por conta do tamanho da base de
dados original, que garante uma grande quantidade de dados de treino e faz com que
cada arvore de deciséo seja muito robusta por si so.

Fica ainda mais evidente, ao se analisar os graficos em funcéo do tempo, que
os meétodos de arvore de decisdo e florestas aleatérias ndo atingem um bom
desempenho na predicdo de processos dinAmicos e nao-lineares, apresentando
previsdes lineares e distantes dos valores reais.

O método de rede autorregressiva nao-linear com entradas exogenas
apresentou resultados muito positivos ao estimar as temperaturas, com Rz de 0.9955
para 5 passos a frente e R2 de 0.9128 para 100 passos a frente. Isso valida a escolha
dos dados de entrada e mostra que o algoritmo NARX, treinado para predicdo de
temperaturas nesse processo, € muito robusto e apresenta bons resultados para
prever variacdes futuras.

J& para a predicdo das pressfes, o método NARX demonstrou resultados
menos satisfatérios. Isso pode ser explicado devido as variaveis que compdem o0s
dados de entrada do processo nao apresentarem altas correlagbes com os dados de
pressdo. O método apresentou um desempenho um pouco melhor ao longo dos
passos, ao serem utilizados a resisténcia e a vazao plenum como dados de entrada,
gue sdo inversamente proporcionais.

O método NARX apresenta como ponto positivo a capacidade de prever bons
resultados em processos dinamicos ndao-lineares, utilizando seus neurdnios
estruturados em redes neurais. Esse método consegue guardar informagdes
anteriores sobre o sistema, jA que em processos dinamicos nao-lineares, a saida em
um dado instante de tempo depende ndo apenas de suas entradas atuais, mas

também do comportamento anterior do sistema.
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O ponto negativo desse método é que ele aceita poucas variaveis de entrada
e saida, 0 que torna obrigatdria uma extensa analise de correlacdo para obter boas
predicdes. Também faz necessario que sejam gerados um algoritmo para cada
varidvel de saida a ser estudada, j4 que s6 aceita vetores unitarios armazenados na

variavel y.
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SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

» Utilizar dados de experimentos de gaseificacdo para fazer uma Analise de
Componente Principal, objetivando a redugéo de dimensionalidade.

» Utilizar aprendizado de maquina para a prever possiveis falhas de operacéo no

processo do gaseificador do LEC.
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APENDICES

APENDICE A - Cédigo desenvolvido em Python
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import
import
import
import
import

pandas as pd

numpy as np
matplotlikb.pyplot as plt
pickle

seakborn as sns

from sklesarn.trss import DecisiconTresRegressor
from sklearn.model_selection import train_test_split
from datetime import datetime

from sklearn import metrics

import

matplotlikb.pyplot as plt

from matplotlib.dates import DateFormatter

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor
from sklearn.preprocessing import scals

rom £ireTS.models import NAR¥, DirectAutoRegressor
from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor
from zgboost import XGBRegressor

from sklzsarn.metrics import r2 scors

ent_file =
['2B-06-20

=',"'30—

.xlsx",
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11-201le.xlsx",'24.

'03_11 2017.x1s","10-11

0Z0.xl=sx"]
temp file =

atura 03_11

df = {}

atura :
» 2017"

ratura 12
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017", "

for i1 in range(0,len(corr)):
print('corrida',corxr[i])

ent

templ = pd.read excel('Desk

prl
var
ini
for

/data/'+ent_file[i], headesr=0)
/data/"+temp file[i]+'.xls', header=0)
= pd.read_excel('Dfekt:pfdatif‘+pr_file[i]+'.xls‘, header=0})

1 = pd.read excel('Desktop

= {"entl"': entl, 'templ':templ, 'prl': prl}
(fim = [1,1]

v in wvar:

var[v] .dropna(axis=1, inplace=True)
var[v]['Data"] = var[v]['Data"].astypes(str)
var[v]['Hora'] = wvar[v]['Hora'].astype(str)

var[v]['Tir tamp'] = pd.to_datetime(var[v]['Data’] + ' ' +
var[v]l['Hora'],davfirst=True)#, format="%Y-%m-%d %H:%M:%3")

var[v].dropna(inplace=True)
var[v].set_index('Timsstamp', inplace=True) ¥ seta o timestamp como index
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43

44 keys = wvarlv] .keys()

45 for k in range(0,len(ksys)):

4¢ var[v] [keys[k]] = pd.tm_pumeri:(var[v][keys[k]], errors="c

45 var[v] = var[v].resample("55").mean() .fillna(method="££1i11")

49 ini,fim = np.append(ini,var[v].ind=ex[0]), np.append(fim,var[v].index[-117)

51 ini,fim = np.max(ini), np.min (fim)

53 for v in war:

54 var[v] = war[v][{var[v].index »>= ini) & (var[v].index <= fim)]

S¢ df _run = pd.concat([var['entl'], var['templ'], var['prl']l]., axis=1,

join="innsr')

57 df[corr[i]] = df run

59 dff =
pd.concat ([dE['01°],df["02°],dE["04"] ,dE['05"],dE['06"],df["07'],dE[' 02", dE['09"]
LAE[T10T],dE["117 ], AE["127]])

61 for i in dff:

62 dff= dff[["Resi ard', "Pulso',
'"Alimentagdo |

3 ' 'T 5', 'T €', 'T 7', 'T

& X1l = np.c_[dff["Res1: dff["Vazdoc Plenum"], dff["Vaz&oc Fresboard"],

dfEf["Fulso"],
dff["Alimentag

(Hz) "1,
(L) "], dff["Centrifuga™]]

[N |

vl = np.c_[dff["T 1"], dff["T 2"], dE£["T 3"], Af£["T 4"], JAf£["T 5"], Jff["T &"],

dff["T &"1, dff["p 1"], dff["F 27],
70 dff["p 3], dff["p 4"], dff["Pp 3"], HAEff["P &"], Aff["T "], 4Aff["T 10"]]
72 X1 train, X1 _test, yl train, yl_test = train_test_split(Xl, yl, test_size=0.10)
73
T4 regr_1l = DecisionTreeRegressor ()
75 regr_1.fit(X1l_train, yl_train)
7€ y_predl = regr_1l.predict(Xl_test)
78 scl= regr_l.score(Xl_test, yl_test)
B0 metrics.mean_absolute_error(yl_test,y predl))
51 metri:s.mean_squared_errcr(yl_ﬁest, v_predl))
52 np.sqrt(metrics.mean_squared_error(yl_teat, v _predl)))
83
54 rfecl = RandcmFDrestRegressor(n_estimator5=50)
85 rfcl.fit(Xl_train,yl_trainm)

y_pred3 = rfcl.predict(Xl_test)

o
o I

sc=rfcl.score (Xl test,yl test)

oD @m

m&tri:s.mean_absolute_error(yl_test,y_predB))
metrics.mean sguared srreor(yl test, y pred3))
np.sqrt(metrics.mean_squared_error{yl_test, y_pred3}))

a3k

rfcl = RandcmFDrestRegressor(n_&stimator5=50)
rfcl.fit (X1l train,yl train)
y_pred3 = rfcl.predict (¥l _test)

wn

sc=rfcl.score(Xl_test,yl test)

[N B )

metri:s.mean_absolute_error(yl_test,y_predB))
m&tri:s.mean_squared_errcr(yl_t&st, y_pred3))
np.aqrt(metrics.mean_aquared_error(yl_test, y_pred3)))
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104 X2 = np.c_[dff["ResistéE =ia"], dff["Vazdoc Plenum"], dff["Vazdo Fresboard"]l,
dff["Pulso"], dff[": mentagdo (Hz)"],
dff["Zlimentagdo jan=la (L)"], dff["Centrifuga”]ll

¥2 = np.c_[df£["T 1"], dEE["T 2"], AEE["T 3"1, dAEE["T 4"], AEE["T 5], AELE["T
dfE["T 8"], AfE["P 1"], dAfEf["P 2"],
dEE["P 3"], dEE["P 4"], JEE["P 5"], 4EE["P €], dEE["T "], dEE["T 10"]]

110 ¥2_train, X2 test, yZ_ train, y2 test = train_test_split (X2, y2, train_size=0.0
test_size=0.003)

112 regr_2 = DecisionTresRegressor()
11 2.fit (X2 _train, y2_train)
y_predZ2 = regr_2.predict(XZ_test)

scZi= regr_ Z.score(XZ_test, yZ_test)

metrics.mean_absolute error(y2_test,y_pred22))

metri:s.mean_squared_errcr(yQ_test, ¥_predZZ))

121 np.sqrt(metrics.mean_squared_error{yZ_test, y_pred2Z)))

123 rfc2 = RandcmFDrestRegressor(n_estimators=50}
124 rfcZ.fit (X2 train,y2 traim)
125 ¥y _predZ22 = rfc2.predict(X2_tsst)

127 scZZZ=rfci.score(XZ_test,yZ test)
m&trics.mean_absmlut&_error(yZ_t&st,y_predZEE}}

m&trics.mean_squared_errcr(yQ_ﬁest, v_predZiZ))
np.sqrt(metrics.mean_squared_error{yZ_test, v_pred2ZZ)))

dff[['Vazdc Plenum','Alimentagdc (Hz)']].shaps[0]*0.9

®xtrainZ = dff[["Vaz&c Plsnum’,'Alimsntagdoc (Hz)']]l.ileoc[:25000]
ytrainZ = dff[['T 5'1]1.1ilec[:25000]

xtest2 = dff[['Vazdo Plenum', 'Rlimentacdo (Hz)']].iloc[25000:]
ytest2 = df£f[['T 5']] .1loc[25000:]

ns = 5

mdl2 = NARX(

RandochrestRegresscr(n_estimatcrs=1;},
auto_ordsr=Z,
exog_ordsr=[2,2])

mdl2.pred step = ns
mdl2.fit(xtrain2, ytrainZ)
ypred narx? = mdlZ.predict(xtsst2, ytest2)

150 ynarx test2 = mdlZ.predict(xtsstZ,ytsst2)

151 rZ score(ynarx_testZ[6:],ytestZ[c:])

153 metri:s.mean_absolute_error{ynarx_test?[E:],ytestZ[E:]}}
154 m&tri:s.mean_squared_errcr(ynarx_testi[6:],ytestZ[E:]}}

np.sqrt(metrics.mean_squared_error{ynarx_test?[6:],ytestE[E:]}J}

xtrain = Aff[["Vazdc Plenum', 'Resisténcia']].iloc[:25000]
ytrain = Af£f[['T 5'1]1.1loc[:235000]

xtest = dff[['Va y Plenum', "RBesisténcia’]].1loc[25000:]
ytest = dff[['T 5']1]1.-1loc[25000:]

ns = 100

mdll = NARX(
RandDchrestRegresscr(n_estimatcrs=1l),
auto ordsr=2,
exog order=[2,2])
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mill.prea_step = ns
mdll.fit(xtrain, ytrain)
ypred narx = mdll.predict(xtest, ytest)

from sklearn.metrics import r2_ scors
ynarx_test = mdll.predict(xtest,ytest)
r2 score(ynarx_test[&:],ytest[&:])

metri:s.mean_absmlut&_error{ynarx_test[E:],ytest[f:]})
metri:s.mean_squared_errcr(ynarx_test[E:],ytest[E:]}}
np.sqrt[metrics.mean_squared_error{ynarx_test[E:],ytest[f:]}}}

xtrain3 = dff[['Vazdc Plenum', 'Resisténcia']].iloc[:25000]
ytrain3 = dff[['P 1']1].1loc[:235000]

xtest3 = dAff[['Vazioc Plenum', "REesisténcia']].iloc[25000:]
ytest3 = dEf[['P 1"]1]1.1loc[25000:]

ns = 1

mdll = NARK(
Randochr&stRegr&sscr(n_estimatcrs=1$},
auto order=Z,
exog_order=[2,2])

mdl3.pred step = ns
mdl3.fit(xtrain3, ytrain3)
ypred narx3d = mdl3.predict(xtest3, ytestl)

ynarx test3 = mdl3.predict(xtest3,ytest3)
r2 score(ynarx test3[6:],ytest3[E:])

metrics.mean absolute error(ynarx_test3[£:],ytest3[E:]))
metrics.mean squared error(ynarx_test3[E:],ytest3[6:]1))

np.sqrt(metrics.mean_squar&d_error{ynarx_test3[€:],ytestS[E:]}}}
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