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Resumo

A unidade de branqueamento € crucial tanto para o custo de producdo da celulose quanto para
a qualidade do produto final. Diversos fatores influenciam as variagdes nesse processo, dentre
os quais destaca-se a dosagem de reagentes quimicos. Essas dosagens sdo verificadas apds
o periodo de reagdo de cada etapa, que pode durar até duas horas em condi¢des normais de
producdo. Atrasos na resposta aos ajustes na dosagem dos quimicos podem levar a flutuagdes
significativas, afetando diretamente a eficiéncia do processo de branqueamento, o custo da
producdo e a qualidade da celulose produzida. Neste estudo, pretende-se modelar redes neurais
artificiais do tipo MultiLayer Perceptron para predizer o valor de duas varidveis-chaves: ALVURA
e NUMERO KAPPA, ao final de cada um dos quatro estdgios do processo de branqueamento:
1- Estagio de dioxidacao a quente (Dy,,), 2 - Estigio de extracdo de peréxido de hidrogénio
(Ep), 3 - Estdgio de dioxidagdo (Dy) e 4 - Estagio de peroxidagao (P). Os resultados demonstram
que os modelos propostos foram capazes de gerar predi¢des consistentes, com erro absoluto
médio (MAE) e coeficiente de determinagdo (R?) satisfatGrios em todas as etapas. Desta forma,
as predi¢Oes das varidveis em cada estdgio possibilitam a otimiza¢do do processo, por meio de
estratégias de controle de fluxo dos principais reagentes, diminuindo as flutuagdes e estabilizando

o processo de branqueamento.

Palavras-chaves: Rede Neurais Artificiais, MultiLayer Perceptron, Branqueamento da Celulose
Kraft, Fabricacdo de Celulose, Predicao de Alvura e Numero Kappa em Planta de Branquea-

mento.



Abstract

The bleaching unit is crucial for both the production cost of pulp and the quality of the final
product. Various factors influence variations in this process, among which the dosage of chemical
reagents stands out. These dosages are checked after the reaction period of each stage, which can
last up to two hours under normal production conditions. Delays in responding to adjustments
in the dosage of chemicals can lead to significant fluctuations, directly affecting the efficiency of
the bleaching process, production costs, and the quality of the produced pulp. In this study, it is
intended to model artificial neural networks of the MultiLayer Perceptron type to predict the value
of two key variables: BRIGHTNESS and KAPPA NUMBER, at the end of each of the four stages
of the bleaching process: 1 - Hot dioxidation stage (Dy,,), 2 - Hydrogen peroxide extraction stage
(Ep), 3 - Dioxidation stage (D), and 4 - Peroxidation stage (P). The results demonstrate that the
proposed models were able to generate consistent predictions, with satisfactory mean absolute
error (MAE) and coefficient of determination (R?) in all stages. In this way, the predictions of the
variables at each stage enable the optimization of the process, through control flow strategies of

the main reagents, reducing fluctuations and stabilizing the bleaching process.

Keywords: Artificial Neural Network, Multilayer Perceptron, Kraft Pulp Bleaching, Pulp Manu-
facturing, Prediction of Brigntness and Kappa Number in Bleaching Plant.
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1 INTRODUCAO

O processo de branqueamento de celulose desempenha um papel crucial na produgdo de
papel e polpa de alta qualidade principalmente a partir da madeira de eucalipto. Durante este
processo substancias quimicas sdo empregadas para remover compostos indesejdveis, sendo a
dosagem desses produtos quimicos uma varidvel critica devido ao seu impacto direto nos custos

de producao.

A etapa de branqueamento da polpa pode ter efeitos significativos nas cadeias de celulose,
dependendo da sequéncia de branqueamento e dos oxidantes (quimicos) utilizados. Em alguns
casos, especialmente em processos realizados a altas temperaturas e em condi¢des alcalinas,
ha uma propensao a dissoluc¢do de hemiceluloses/dcidos uronicos de baixa massa molar, o que
penaliza o rendimento do processo. Assim, a busca por processos de branqueamento de baixo
impacto ambiental, que apresentem alto rendimento e gerem produtos com propriedades adequa-
das para usos especificos, € crucial tanto do ponto de vista econdmico e de qualidade, quanto da
sustentabilidade ambiental. A Figura 1 ilustra a disposi¢ao de uma planta de branqueamento no

contexto da fabrica de celulose e papel.

Figura 1 — Planta de branqueamento no contexto de uma féabrica de celulose e papel.
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O branqueamento se estabelece com o propdsito de maximizar a alvura e minimizar
a presen¢a de compostos que possam comprometer essa caracteristica, buscando simultanea-
mente reduzir os custos associados a producdo. A escolha das tecnologias de branqueamento é
influenciada ndo apenas pela composic¢ao fisico-quimica da matéria-prima, mas também pelas
propriedades que se deseja conferir ao papel final, como alvura e resisténcia. Essa selecdo
criteriosa ressalta a importancia de um equilibrio entre eficiéncia produtiva e a obten¢do de um
produto final de alta qualidade (RAJESH; RAY, 2006).

Para uma compreensdo mais aprofundada das etapas propostas na metodologia, € essen-
cial entender o funcionamento dos quatro estdgios do processo de branqueamento, descritos a

seguir.

1.1 ESTAGIO DE DIOXIDACAO A QUENTE

Na Figura 2 a polpa € alimentada ao stand pipe e recebe vapor para controlar a tempe-
ratura e 4cido sulftrico (H,SOy) para ajuste do pH ideal da reagdo. A bomba que succiona a
polpa do stand pipe tem a fun¢do nio apenas de bombeamento, mas também € responsavel por
aumentar a pressao da polpa na alimentacao do estdgio. Esses controles, incluindo temperatura ,
pressdo , consisténcia da polpa e pH, sdo fundamentais para alcangar as condi¢des ideais para a

reacdo de oxidacdo da lignina presente na polpa e na fibra de celulose.

Ap6s a passagem da massa e dos reagentes pelos misturadores, a polpa € direcionada ao
reator para a obtencdo do tempo de residéncia necessdrio a reacdo e alcangar os niveis desejados
de Alvura da Celulose (ALVURA) e NUMERO KAPPA (KAPPA) na saida. Ao término do tempo
de reacdo, a polpa € lavada, prensada para a remog¢ao dos produtos indesejaveis da reacdo e, em

seguida, bombeada para o proximo estdgio de branqueamento.

Figura 2 — Fluxograma de processo do estdgio Dy,;.
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O diéxido de cloro (ClO,) desempenha um papel fundamental ao oxidar e degradar a
lignina, tornando-a soltivel. Os produtos resultantes da degradacio dos Acidos Hexenurdnicos
(HEXA) no estagio de hidrdlise dcida a quente reagem de maneira gradual com o diéxido de cloro
(Cl0Oy), possibilitando sua eliminag¢io na etapa de lavagem apds a subsequente acidificagdo com
acido sulftrico (H,SO4). Neste estdgio, as varidveis de processo de maior relevancia incluem
a ALVURA e o NUMERO KAPPA na entrada, além das vazdes de produtos quimicos (C10, e

H,SOy), T, p, pH, Cs, e as vazdes de vapor de média e baixa pressao.

1.2 ESTAGIO DE EXTRACAO COM PEROXIDO DE HIDRO-
GENIO

Conforme ilustrado na Figura 3, a polpa € alimentada no stand pipe, onde recebe peréxido
de hidrogénio, hidréxido de sddio e vapor, desempenhando a fun¢do de controlar a temperatura
T e ajustar o pH. A bomba responsdvel por succionar a polpa do stand pipe, além de realizar o
bombeamento, também eleva a pressao na polpa que alimenta o estdgio. Todos esses controles,
abrangendo 7', p e pH, sdo cruciais para se alcancar as condi¢des ideais necessdrias para que

ocorra a reagdo de extracao alcalina com peréxido de hidrogénio.

ApOs a passagem da massa e dos reagentes pelo rotor da bomba, a polpa é encaminhada
ao reator para a solubilizacdo da lignina pela solu¢do alcalina, visando atingir os niveis desejados
de ALVURA e o NUMERO KAPPA na saida. Ao término do tempo de reacdo, a polpa passa por
processos de lavagem e prensagem para remover os produtos indesejdveis gerados pela reacao,

sendo, em seguida, bombeada para o proximo estagio de branqueamento.

Figura 3 — Fluxograma de processo do estdgio E),.
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A extracdo alcalina representa um estdgio seletivo, caracterizado pela auséncia de uma
degradacdo significativa da celulose. Este processo proporciona melhorias notaveis na estabi-
lidade da alvura, opacidade, maciez e algumas propriedades mecanicas da polpa (NAVARRO,
2004; SHACKFORD et al., 2009). Neste estagio, o hidréxido de sédio (NaOH) e o peréxido de
hidrogénio (H,O,) atuam na solubilizacio de substancias que se tornaram soluveis apos serem

degradadas nos estdgios anteriores do processo.

A oxidacao da lignina com diéxido de cloro (ClO;) gera uma fracdo significativa de
lignina de alta massa molecular, a qual se torna solivel em condicdes alcalinas. Vale destacar
que quanto maior o nivel de remoc¢do de lignina durante a extracdo alcalina, menor serd a
quantidade de oxidante necessdria nos estdgios subsequentes. Neste estdgio, as varidveis de
processo predominantes incluem a ALVURA e o NUMERO KAPPA na entrada, as vazoes de

produtos quimicos (NaOH e H,0,), T, p e pH, a Cs, e as vazdes de vapor de baixa pressao.

1.3 ESTAGIO DE DIOXIDACAO

A Figura 4 mostra a polpa sendo introduzida no stand pipe, que recebe vapor para con-
trolar a 7 e o H,SO, para ajustar o pH. A bomba, além de efetuar o bombeamento, desempenha
a funcdo de regular a pressao da polpa. Todos esses controles (7', p e pH) sdo fundamentais
para se alcancarem as condi¢des ideais para a reacdo de oxidacao da lignina residual presente na

polpa a na fibra de celulose.

Ap6s a passagem da polpa e dos reagentes pelo misturador, a mistura € encaminhada ao
reator para garantir o tempo de residéncia necessario e obter os niveis desejados de ALVURA e o
NUMERO KAPPA na saida. Ao término do tempo de reagio, a polpa é submetida a processos
de lavagem e prensagem para remover os produtos indesejaveis gerados pela reacdo, sendo

posteriormente bombeada para o proximo estdgio de branqueamento.
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Figura 4 — Fluxograma de processo do estagio D;.
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O dioxido de cloro (C10;) desempenha um papel crucial ao oxidar e degradar a lignina,
tornando-a solivel. Este gds, absorvido em dgua gelada e utilizado em pH baixo, é empregado
para oxidar e degradar a lignina, tornando-a solivel. O diéxido de cloro demonstra alta seletivi-
dade, promovendo de maneira altamente eficiente a degradacdo da lignina sem causar degradagdo
significativa dos carboidratos, preservando, assim, a resisténcia e qualidade da polpa. O Estdgio
com Diéxido de Cloro (D) € recomendado quando o objetivo € produzir polpas com alvuras
elevadas e estdveis, limpas e com boas propriedades de resisténcia. Neste estdgio, as varidveis
de processo predominantes incluem a ALVURA e o NUMERO KAPPA na entrada, as vazdes
de produtos quimicos (C1O; e HySOy), T, p e pH, a Cs e as vazdes de vapor de média e baixa

pressao.

1.4 ESTAGIO DE PEROXIDACAO

Na Figura 5 a polpa ¢ introduzida no stand pipe, que recebe peréxido de hidrogénio
(H20,), hidroxido de s6dio (NaOH) e vapor, desempenhando a fun¢do de controlar a tempera-
tura e ajustar o pH. A bomba € responsavel por succionar a polpa do stand pipe e realizar o
bombeamento, tendo também como fun¢ido aumentar a pressdao da polpa na entrada do estagio.
Todos esses controles (7', p e pH) sao cruciais para se atingir as condi¢des ideais para a reacao

de peroxidacdo alcalina com peréxido de hidrogénio.
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Ap6s a passagem da massa e dos reagentes pelo rotor da bomba, a polpa é encaminhada
ao reator para que ocorra a oxidagdo da lignina, visando alcancar os niveis desejados de ALV U RA
e o NUMERO KAPPA na saida do estigio. Ao término do tempo de reacio, a polpa passa por

processos de lavagem e prensagem para os produtos indesejaveis gerados pela reacdo serem

removidos.
Figura 5 — Fluxograma de processo do estigio P.
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As reagdes entre o peréxido de hidrogénio e a lignina ainda ndo foram totalmente
esclarecidas, devido a complexidade que envolve os produtos de decomposi¢do do perdxido,
incluindo radicais livres ricos em oxigénio (GELLERSTEDT; PRANDA; LINDFORS, 1994).

O peroéxido de hidrogénio (H,O;) atua deslignificando e modificando a lignina, essencial
para o processo de branqueamento da polpa. Em condi¢des alcalinas, ele reage com o ion
hidroxila (HO-) formando o anion perhidroxila (HOO-), um nucleé6filo ani6nico responsédvel pelo
alvejamento da celulose (SUSS; NIMMERFROH, 1996). Neste estagio, as principais varidveis
do processo incluem a ALVURA e o NUMERO KAPPA na entrada, as vazdes dos produtos
quimicos NaOH, H>O,, a T, p, pH, concentracdo de solidos da polpa Cs e as vazdes de vapor

de baixa pressao.

Ap06s o branqueamento, a celulose € submetida a uma etapa de depuragdo antes de ser
enviada para secagem. Durante esta operagao, a 4gua é removida até que a celulose alcance um
equilibrio de 90% de fibras e 10% de dgua por peso, condi¢des necessdrias para a comercializagdo

da celulose.
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1.5 RELEVANCIA DO ESTUDO

A producido de celulose enfrenta diversos desafios que podem ser otimizados e automati-
zados por meio da Inteligéncia Artificial (IA) (BAJPAI, 2015).

Este projeto concentra-se na etapa de branqueamento, que se destaca pelo alto custo dos
reagentes quimicos, um dos principais gastos da industria de celulose, sendo superado apenas
pelo custo da madeira. Portanto, melhorias nesta fase do processo de produ¢ao de celulose podem

resultar em beneficios significativos.

A Figura 6 mostra a propor¢ao dos custos de uma fabrica de celulose, incluindo os gastos

com madeira, combustiveis, reagentes quimicos e energia elétrica.

Figura 6 — Comparacao dos custos varidveis numa féabrica de celulose.
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Os reagentes quimicos empregados nas sequéncias de branqueamento impactam direta-
mente nas propriedades da polpa ao despolimerizar as cadeias de celulose e, consequentemente,
reduzir o comprimento das fibras. Isto resulta em perda de viscosidade e qualidade, além de
diminuir o rendimento do branqueamento (COMELATO, 2011).

Dada a importancia do setor de celulose para a economia do pais, € necessario conduzir
pesquisas focadas no aprimoramento do processo produtivo. Os avangos recentes € as novas
demandas do mercado intensificaram as expectativas em relacdo a qualidade da polpa e do papel,
destacando a alvura como um dos critérios fundamentais para avaliar as polpas de celulose no
cendrio comercial.

Diante das continuas demandas por melhorias operacionais, aumento de desempenho e

qualidade da celulose, torna-se essencial desenvolver ferramentas de simulacdo que permitam
testes offline sem comprometer a produ¢do (FERNANDES; CASTRO, 2000).
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Do ponto de vista ambiental e da sustentabilidade, este trabalho também se justifica pela
racionalizacdo do consumo de produtos quimicos e utilidades como dgua, vapor, energia elétrica
e a geracdo de gases do efeito estufa. Como se propde a otimizagao do consumo é esperado
um efetivo aumento do rendimento do processo de branqueamento, uma vez que o excesso de

reagentes provoca queda na eficiéncia da planta.

Adicionalmente, este trabalho tem grande importancia no entendimento da aplicagcdo das
ferramentas de inteligéncia artificial na aplicacio direta ao processo de branqueamento, trazendo
novas oportunidades de melhoria de processo e otimizacdo dos recursos e insumos utilizados
na planta. Em termos de abrangéncia, este trabalho proporciona conhecimento suficiente para

aplicagdes em outras areas e atividades de negdcio envolvendo processos industriais.

1.6 REVISAO DE LITERATURA

No final do século XX, a Rede Neural Artificial (RNA), em particular o modelo Multi-
layer Perceptron (MLP), se popularizou como ferramenta para solucionar diversas aplicacdes no
contexto de aprendizado de maquina. Inspiradas pelo funcionamento do cérebro humano, essas
redes sdo capazes de aprender padroes complexos nos dados e fazer previsdes precisas em uma
ampla gama de problemas, abrangendo predi¢cdo, reconhecimento de padrdes, classificacdo e
processamento de dados (CANAKCI; OZSAHIN; VAROL, 2012; TIRYAKI; HAMZACEBI,
2014).

Essa técnica evoluiu como um método de modelagem robusto em comparacdo com
abordagens estatisticas ou quantitativas tradicionais (CEYLAN, 2008). Com o emprego de dados
representativos e algoritmos ajustados, essas redes sdo capazes de estabelecer o mapeamento
complexo existente entre as varidveis de entrada e de saida (PATTERSON, 1996). De fato, uma
das principais vantagens da RNA é sua capacidade de lidar com grandes volumes de dados
e extrair informacodes significativas para tomada de decisao (GARDNER; DORLING, 1998),
(ESTEBAN; FERNANDEZ; PALACIOS, 2011).

No contexto da industria de papel e celulose, a MLP pode ser empregada para gerar
solugdes eficazes em cendrios onde prever o comportamento, classificar ou controlar um sistema
ou processo se mostra desafiador (HIMMELBLAU, 2000).

De fato, a necessidade de se estudar e de se predizer o comportamento das varidveis
por meio de modelagem matemética em fabricas de celulose tem sido o motivo de inimeras
pesquisas ao longo dos anos (HARKONEN, 1987); (MICHELSEN; FOSS, 1996); (QIAN et
al., 1997); (AL-AWAMI; SIDRAK, 1998); (WISNEWSKI; III, 1998); (III; KAYIHAN, 1999);
(FERREIRA, 2000); (WISNEWSKI; DOYLE, 2001); (AGUIAR; FILHO, 2001); (KAYIHAN,
2002); (CARDOSO et al., 2002); (POLIT; ESTABEN; LABAT, 2002); (QUEIROZ et al., 2004);
(DUFOUR et al., 2005); (POUGATCH; SALCUDEAN; GARTSHORE, 2006); e (PADHIYAR
et al., 20006).
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Em particular, no estudo de RIBEIRO (2007) foi realizada a modelagem do sistema de pré-
branqueamento, utilizando redes neurais artificiais para prever o NUMERO KAPPA. Além das
varidveis do processo, foram incorporadas anélises dos espectros de frequéncia da absorbancia do
infravermelho nos cavacos de madeira. O modelo resultante demonstrou uma notdvel capacidade
de predicio do NUMERO KAPPA, reduzindo significativamente sua variabilidade. Os resultados
da previsdo alcancados foram altamente satisfatorios, apresentando caracteristicas explicativas
robustas e validando o modelo. O estudo de (RIBEIRO, 2007) sugere que a abordagem com
redes neurais artificiais pode ser eficaz para modelar os efeitos das espécies de madeira, indice
de tracdo e alvura na produc¢do de celulose. Oferecendo uma base para tomadas de decisao
preliminares, especialmente em contextos onde o indice de tragcdo e as propriedades de brilho
do papel sdo criticas. Além disso, os modelos propostos proporcionaram economia de tempo,

redu¢do no consumo de materiais experimentais e diminuicdo dos custos de projeto.

Outro resultado interessante foi relatado por (ZAINUDDIN ef al., 2011). Os autores
conseguiram prever os valores do indice de tracdo com uma precisao de 96,47% no processo de
polpacao de folhas de dendezeiro utilizando um modelo de RNA, exemplificando o potencial

dessas tecnologias na otimizag¢ao do branqueamento de polpas.

Diversos parametros do processo de branqueamento impactam significativamente o
NUMERO KAPPA e a ALVURA da polpa branqueada. A andlise detalhada do efeito individual
de cada parametro sobre essas caracteristicas revela-se uma tarefa onerosa, exaustiva e de longa
duracdo. Diante dessa realidade, a adog@o de abordagens mais custo-efetivas para se alcangarem
os resultados almejados torna-se crucial para superar tais desafios. Contudo, as informagdes
disponiveis sobre a aplicabilidade de modelos de RNA para prever o impacto de diferentes
parametros do processo no indice de tracdo e na alvura das polpas branqueadas ainda sao

limitadas na literatura.

1.7 OBJETIVOS

Este trabalho propde o desenvolvimento de um modelo preditivo das varidveis ALVURA e
0 NUMERO KAPPA de cada um dos quatro estdgios da planta de branqueamento da CENIBRA
- Celulose NipoBrasileira SA., empregando Redes Neurais Artificiais do tipo MLP. Todo o
desenvolvimento e ajuste dos hiperpardmetros dos modelos empregou dados reais coletados na
planta de branqueamento. Pretende-se que as predi¢cdes permitam o ajuste das malhas de controle
de vazdo de reagentes, otimizando o controle e estabilizando a produc¢do, além de melhorar a

qualidade da polpa produzida e reduzir os custos de producdo.

Para cumprimento do objetivo geral é necessdrio atender aos seguintes objetivos especifi-

COs:
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* Levantamento bibliogrédfico abrangente sobre os conceitos e técnicas das redes neurais

MLP, explorando sua aplicacdo em processos industriais.

* Identificacdo da influéncia de cada variavel monitorada durante os estdgios de branquea-
mento da celulose sobre as predicdes das varidveis ALVURA e o NUMERO KAPPA.

* Desenvolvimento e treinamento de redes neurais MLP utilizando uma base de dados real,
com foco na otimizagdo dos parametros do modelo para alcancar o melhor desempenho.
A avaliac¢do foi realizada utilizando métricas de qualidade, como erro absoluto médio e

Coeficiente de Determinagao (R?).

* Avaliacdo da adequacido e generalizacao dos modelos propostos, por meio da comparacio

entre os valores preditos e os valores reais;

* Avaliagdo da viabilidade da aplicagao dos modelos de predi¢do propostos para a predi¢ao
da ALVURA e do valor do NUMERO KAPPA em cada uma das quatro etapas do processo

de branqueamento, visando a otimizagao da producio.

1.8 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Para melhor clareza, esta monografia foi organizada em 4 capitulos. O Capitulo 1 apre-
senta a introdu¢do com a motivacdo, uma breve revisao de literatura e objetivos do projeto. No
Capitulo 2 € apresentada a metodologia empregada no desenvolvimento do modelo preditivo.
O Capitulo 3 traz os resultados e discussdes e o Capitulo 4 apresenta as conclusdes finais e

trabalhos futuros.
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2 METODOLOGIA

A ALVURA € um indicador de qualidade da celulose, aumentando progressivamente
a medida que a polpa passa por cada estdgio do processo de branqueamento. Em contraste, o
NUMERO KAPPA, que pode conferir cor indesejada a celulose, é reduzido em cada estdgio
devido a acdo de agentes oxidantes. A Figura 7 apresenta a relagdo de proporcionalidade inversa
existente entre a ALVURA e o NUMERO KAPPA.

Figura 7 — Comportamento das varidveis ALVURA e NUMERO KAPPA ao longo dos estigios do
processo de branqueamento.
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Fonte: Cenibra.

A correlacdo entre a ALVURA e o NUMERO KAPPA pode ser visualizada na Figura 8. O
grafico mostra uma curva decrescente, indicando que conforme o NUMERO KAPPA aumenta, a
ALVURA diminui. O R? de 0,95 indica uma alta relacdo entre o NUMERO KAPPA e a ALVU RA,
indicando que a variagio na ALV URA pode ser explicada pela variagio do NUMERO KAPPA.

Os pontos vermelhos no grafico indicam as médias nos respectivos estdgios, que se
ajustam bem a curva de tendéncia, refor¢ando a correlag@o inversa entre os dois parametros. Em
resumo, o grafico mostra uma forte correlagio negativa entre o NUMERO KAPPA e a ALVURA
da polpa de celulose. Este tipo de andlise € crucial para a inddstria papeleira, pois permite ajustar

processos de branqueamento para otimizar a qualidade do produto final.
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Figura 8 — Correlacio entre a ALVURA e o NUMERO KAPPA ao longo dos estdgios de branque-
amento.
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A Figura 9 mostra a evolugdo da ALV U RA da polpa ao longo dos diferentes estagios de
processamento. No cozimento, a polpa de eucalipto apresenta uma coloracdo marrom escura,
indicando a presenca significativa de lignina e outros componentes ndo celulésicos. No pré-
branqueamento, a polpa passa por um processo inicial de branqueamento, resultando em uma
coloragdo marrom mais clara em comparagdo ao estagio de cozimento, sugerindo uma reducao
no conteddo de lignina. No Estdgio com Diéxido de Cloro a quente (Dy,,), a polpa torna-
se consideravelmente mais clara, apresentando uma tonalidade bege claro, o que indica um
avanco significativo na remocao de lignina. No Estdgio com Hidréxido de Sédio e Peréxido
de Hidrogénio (E)), a polpa se apresenta ainda mais clara, proxima ao branco, indicando que a
maior parte da lignina foi removida e que a celulose estd se tornando mais pura. No estdgio Dy,
a polpa continua a clarear, apresentando uma alvura quase completa. Nessa fase, a polpa é quase

totalmente branca.

Figura 9 — Foto da polpa de celulose evidenciando a evolu¢cao da ALVURA ao longo dos estdgios
do branqueamento.

Fonte: Cenibra.
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Finalmente, no Estdgio com Peréxido de Hidrogénio (P), a polpa atinge a alvura de
mercado, aparecendo completamente branca, o que indica que estd no estdgio final de bran-
queamento, com a remo¢ao maxima de impurezas. Em resumo, a Figura ilustra claramente o
aumento progressivo da alvura da polpa através dos diferentes estagios de processamento, desde

o material bruto até a polpa totalmente branqueada.

2.1 METRICAS DE ERROS

Diversas métricas permitem quantificar a diferenca entre os valores da saida ‘REAL’ e
‘PREVISTO’, indicando a adequacio do modelo. Dentre elas, pode-se citar o R?, Mean Absolute

Error (MAE) e Mean Squared Error (MSE), calculadas conforme as expressoes:

¥ (=)
R? =" 2.1)
_gl (yi —¥)?
1 n
MAE = -} i =) (22)
i=1
1 n
MSE = —-3 (yi—3)’ (2.3)

Sendo que n € o nimero de instancias, y; € o i-ésimo valor real, y € a i-ésima predicdo e

v € o valor médio de y.

O R? é uma medida ttil para avaliar a qualidade do ajuste de um modelo de regressio
aos dados observados. Quanto mais préximo de 1, melhor o modelo explica a variacdo nos dados
dependentes. Em outras palavras, ele indica a proporcao da variabilidade dos dados dependentes
que é explicada pelo modelo de regressdo. Portanto um R> de 0,80, significa que 80% da variagdo
nos dados dependentes € explicada pelo modelo de regressdo, enquanto que os outros 20% sao

devidos a outras variaveis ou a erros aleatorios.

Ja o MAE estima a média das diferencgas absolutas entre as predi¢cdes do modelo e os
valores reais. Quanto menor o valor do MAE, melhor € a performance do modelo indicando que
ele estd fazendo previsdes mais préximas dos valores reais. E uma métrica robusta e fcil de ser
interpretada, pois estd na mesma unidade que os dados originais, o que facilita a compreensao

do erro do modelo.

O MSE indica o quanto as predi¢des de um modelo se desviam dos valores verdadeiros
ao quadrado, fornecendo uma medida do erro médio quadrético das previsdes. Quanto menor
o valor do MSE, mais préximo as previsdes do modelo estdo dos valores reais, indicando uma

melhor precisdo do modelo.
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2.2 BASE DE DADOS

Neste trabalho foram empregados os dados do processo de branqueamento provenientes
da Planta de Branqueamento 2 da CENIBRA - Celulose NipoBasileira SA. A empresa fica
localizada na cidade de Belo Oriente, leste do estado de Minas Gerais e iniciou suas operagdes
em 1973, Atualmente, a empresa possui duas linhas de produgado, sendo cada uma equipada com
quatro estagios de branqueamento. A capacidade produtiva total da CENIBRA € de 1,23 milhdo

de toneladas de celulose por ano de fibra de eucalipto.

Na fase inicial de extra¢do de dados, o objetivo € preparar-los para andlises mais apro-
fundadas e identificar padrdes nas etapas seguintes. [sso envolve acessar e extrair informagdes
de um repositério de dados cronolégicos conhecido como Repositério Centralizado de Dados
(DATALAKE), associado a fabrica em questao, por meio do Plant Information Management
Systems (PIMS).

Foram utilizados dados brutos das médias hordrias das varidveis de processo na entrada e
saida dos quatro estdgios da planta de branqueamento. Esses dados foram obtidos diretamente do
sistema PIMS, que € um sistema de aquisicao de dados online, responsavel por receber dados do
processo por meio de instrumentos de medicao instalados na planta, armazend-los em um banco
de dados tnico e disponibilizd-los por meio de diversas ferramentas. A partir de uma estacao
de trabalho, pode-se visualizar tanto os dados em tempo real como histéricos, podendo montar
tabelas, graficos de tendéncia, telas sindpticas e relatérios dinamicos, concentrando a informagao

e possibilitando uma visdo unificada de todo o processo produtivo (CARVALHO et al., 2013).

O PIMS € capaz de concentrar os dados de diferentes fontes, transformando-os em
informacdo e conhecimento. Os dados sdo fornecidos por instrumentos instalados em linha,
coletados em uma frequéncia pré-definida (uma leitura por minuto) para cada instrumento de
medicdo, por meio de diversas fontes como Programmable Logic Controller (PLCs), Supervisory
Control And Data Acquisition (SCADA), Distributed Control System (DCSs) e geralmente a
partir da interface Open Platform Communications Unified Architecture (OPC). Os dados foram
baixados para uma planilha em Excel para alimentar o cédigo fonte desenvolvido na linguagem
Python.

Os dados brutos coletados sao médias horérias, abrangendo o periodo de 01/01/2021 a
30/09/2023. A selecao desse intervalo foi estrategicamente baseada na sazonalidade da matéria-
prima (qualidade da madeira fornecida a fébrica), nas condi¢des climdticas e na inclusdo de todas
as horas do dia. Esta abordagem garante que os dados sejam representativos e nao estejam influ-
enciados por periodos atipicos, promovendo a causalidade, a generalizacdo e a replicabilidade

das informacdes coletadas.



Capitulo 2. METODOLOGIA 15

Considerando a importancia do processo de branqueamento, todas as varidveis de entrada
de cada estdgio, medidas por instrumentos online, foram consideradas. Estas varidveis incluem o
ritmo de producdo, as vazdes de produtos quimicos e vapor, a Temperatura (7') , o pH, a Pressao
(p) e a Consisténcia da polpa (Cs), representando o processo e influenciando as varidveis de
saida (varidveis dependentes), tais como a ALVURA e o NUMERO KAPPA sendo estas o foco

principal deste estudo.

As Tabelas 2 a 5 indicam o conjunto de varidveis monitoradas em cada estagio especifico
do processo de branqueamento envolvendo a producgdo de celulose, divididas em varidveis de

entrada ‘x’ e saida ‘y’.

Tabela 2 — Varidveis de processo do estdgio Dy,,.

ESTAGIO Dy,
Variavel TAG Unidade Valor Minimo Valor Maximo
Producao Entrada 221FX04A  tSA/h 85 94
Fator de dilui¢do da prensa lavadora 218FX02FD  m?/tSA 1,5 3,5
Temperatura do estdgio 221TC93 C 80 100
Pressao do estdgio 221PI133 kg/cm? 0 10
Consisténcia da polpa de celulose 221AC45 % 11 15
« pH da polpa de celulose 221AC03 - 3 4
Vazdo de vapor de baixa pressdo 218FX80 t/h 0 30
Vazao de vapor de média pressdao 221FC34 t/h 0 20
Vazdo de 4cido sulftrico 221FC35 1 /min 0 10
Vazdo de diéxido de cloro 221FX32 CPV2  t/h 0 30
Alvura da celulose na entrada do estagio 221AI60A_A  %ISO 40
N° kappa da celulose na entrada do estagio 221AI60A_K - 0 15
Alvura da celulose na saida do estdgio 221AI60B_A  %ISO 55 80
Y Ne kappa da celulose na saida do estdgio ~ 221AI60B_K - 0 5
Fonte: Cenibra.
Tabela 3 — Varidveis de processo do estagio E,.
ESTAGIO E,
Varidvel TAG Unidade Valor Minimo Valor Mdximo
Produg¢@o Entrada 221FX04A  tSA/h 85 94
Temperatura do estagio 221TC9%4 C 75 150
Pressdo do estigio 221PI50 kg /cm? 5
Consisténcia da polpa de celulose 221AC44 % 8 15
x pH da polpa de celulose 221AC18 - 8
Vazio de peréxido de hidrogé€nio 221FX88 CPV1 t/h 2 10
Vazio de hidréxido de sédio 221FX47CPV1 t/h 5
Alvura da celulose na entrada do estdgio 221AI60B_A  %ISO 50
N° kappa da celulose e na entrada do estdgio 221AI60B_K - 0
Alvura da celulose na saida do estdgio 221AI60C_A  %ISO 60
y N° kappa da celulose e na saida do estagio 221AI60C_K - 0

Fonte: Cenibra.
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Tabela 4 — Varidveis de processo do estagio Dj.

ESTAGIO D,
Varidvel TAG Unidade Valor Minimo Valor M4ximo
Produg¢do Entrada 221FX04A tSA/h 85 94
Temperatura do estagio 221TCO8 C 80 90
Pressdo do estigio 221P148 kg/cm? 5
Consisténcia da polpa de celulose 221AC63 % 10 15
x pH da polpa de celulose 221AC15 - 2 14
Vazdo de 4cido sulfirico 221FC81 [ /min 0 10
Vazdo de didéxido de cloro 221FX26D CPV1 t/h 0 15
Alvura da celulose na entrada do estagio 221AI60C_A  %ISO 70
N° kappa da celulose na entrada do estdgio 221AI60C_K - 3
Alvura da celulose na saida do estdgio 221AI60D_A  %ISO 80
Y Ne kappa da celulose na saida do estdgio 221AI60D_K - 0

Fonte: Cenibra.

Tabela 5 — Varidveis de processo do estagio P.

ESTAGIO P
Varidvel TAG Unidade Valor Minimo Valor M4dximo
Produgio Entrada 221FX04A tSA/h 85 94
Temperatura do estdgio 221TI38 C 70 90
Presséo do estdgio 221PI55 kg /cm? 0
Consisténcia da polpa de celulose 221AC67 % 5 15
X pH da polpa de celulose 221AC19 - 9
Vazao de vapor de média pressao 221FC54 t/h 0 30
Vazdo de Peroxido de hidrogénio 221FX87 CPV2  t/h 2 7
Vazio de Hidréxido de sédio 221FX120 CPV2  t/h 2 7
Alvura da celulose na entrada do estagio 221AI60D_A  %ISO 80
N° kappa da celulose ena entrada do estdgio 221AI60D_K - 0 3
Alvura da celulose na saida do estagio 221AI60E_A  %ISO 85
Y Ne kappa da celulose ena saida do estdgio A221160E_K - 0 3

Fonte: Cenibra.

Neste projeto, os codigos foram desenvolvidos na linguagem Python versao 3.4, utili-

zando o ambiente do Google Colab para implementar as redes neurais do tipo MLP.

2.3 PRE-PROCESSAMENTO

Os dados utilizados neste projeto foram provenientes de medigdes diretas realizadas por

instrumentos instalados em linha na planta. Dada a natureza dos dados brutos, que sdo propensos

a falhas, € imperativo realizar um tratamento adequado. Durante os periodos de inicio e parada,

programados ou ndo, da planta de branqueamento, a operagdo € instavel resultando em variagdes

que nao representam o processo como um todo. Para minimizar esse problema, optou-se por

excluir as informacdes desses periodos, garantindo a mensurabilidade dos dados.
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Para isto, foi gerada uma matriz para cada um dos quatro estigios do branqueamento
contendo todos os dados de entrada e saida. Os dados brutos foram carregados no Python por

meio de uma planilha em Excel (Figura 44) no Anexo B.

Na sequéncia, realizou-se uma andlise dos dados para identificar e remover outliers,
isto €, dados que ndo seguem o padrao esperado da planta. Essa etapa incluiu a utilizagao de
histogramas para auxiliar na detec¢@o dos outliers. Desta forma, eliminou-se os dados coletados
que, por algum erro de leitura ou de condic¢des, pudessem nao corresponder a condi¢do real da

planta.

Visando garantir a confiabilidade dos dados de processo, foi estabelecido um limite
minimo de produgdo de 85 tSA/h (toneladas de celulose seca ao ar por hora). Todos os dados
relativos a produgdo abaixo desse limite, bem como valores negativos e faltantes, foram eli-
minados. Ao manter um ritmo de producao acima de 85 tSA/h na planta de branqueamento,
pode-se assegurar com relativa precisao que todas as varidveis estdo estabilizadas e o processo
sob controle. Os demais filtros para a exclusao de dados estabelecidos em cada estagio do

branqueamento sdo apresentados nas Figuras 40, 41, 42 e 43 apresentadas no Anexo A.

A Tabela 6 apresenta o quantitativo de amostras antes e apés a filtragem para os diferentes
estagios Dy, E,, D1 € P. Observa-se que apesar da redu¢do da quantidade de amostras com o
emprego dos filtros, ainda € possivel garantir uma ampla representatividade do comportamento

das varidveis em cada estagio.

Tabela 6 — Comparacdo da quantidade de amostras antes e apds a utilizacao dos filtros.

Estdgio Nimero de amostras iniciais Nimero de amostras apds a filtragem

Dior 23.300 8.262
E, 23.300 12.218
D, 23.300 8.093
P 23.300 6.502

Fonte: Proprio autor.

2.3.1 PADRONIZACAO DOS DADOS

Como as diferentes varidveis apresentam diferentes ordens de grandeza, é imperativo
realizar uma padronizacdo das amostras, de modo a permitir que o modelo de predi¢do possa ser
treinado de maneira mais coerente. Neste trabalho, foi empregada a funcao StandardScaler da

biblioteca Sklearn. Nesse processo, cada amostra € calculada como:

z=(x—u)/o (2.4)

sendo x a varidvel de entrada, (t a média das amostras, ¢ o desvio padrdo e z o valor padronizado
da entrada. Essa abordagem assegura uma distribui¢do normal das amostras, com média nula e

desvio unitdrio. O cédigo referente a padronizacio € mostrado na Figura 45 do Anexo B.
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2.3.2 ANALISE DAS VARIAVEIS

Ap6s a filtragem e padronizacdo os dados, foi analisada a distribuicdo das amostras
para cada varidvel por meio de Boxplots, conforme mostra a Figura 10. Cada caixa representa a
distribuicao de uma varidvel descritas na Tabela 7, que sdo avaliadas por meio de cinco medidas
de resumo: o minimo, o primeiro quartil Q1, a mediana, o terceiro quartil O3 e o maximo. A faixa
de medicdo estendem-se até o menor e maior valor dentro de 1,5 vezes o intervalo interquartil
(distancia entre Q1 e Q3) a partir dos quartis. Pontos além da faixa de medicdo sdo considerados
pontos fora da curva ou outliers, que sdo dados que diferem significativamente dos outros. Estes

outliers em especifico foram considerados na avaliagdo, pois eles passaram pelos filtros.

Figura 10 — Bloxplots das variaveis.
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Fonte: Préprio autor.

j "
=
o

~

o

il

10 1

|
~

o
-4

Tabela 7 — Relagao das varidveis do boxplot.

[l

ndice Variavel - Dy,

Producio Entrada

Fator de diluicdo da prensa Lavadora
Temperatura do estdgio

Pressdo do estigio

Consisténcia da polpa de celulose

pH da polpa de celulose

Vazdo de vapor de baixa pressao

Vazdo de vapor de média pressio

Vazio de 4cido sulfiirico

Vazio de diéxido de cloro

Alvura da celulose na entrada do estdgio
N° kappa da celulose na entrada do estagio

Fonte: Préprio autor.
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A Figura 11 apresenta o heatmap das varidveis dependentes e independentes associadas
ao problema. Ele permite visualizar a correlacdo entre as varidveis e identificar as que tem

correlagdo mais significativa com as grandezas a serem preditas.
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Figura 11 — Heatmap das varidveis dependentes e independentes.
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Fonte: Préprio autor.

2.4 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Uma RNA ¢ estruturada como um modelo paramétrico, consistindo em unidades de
processamento denominadas nds ou neurdnios, que sdo organizados em camadas e conectados
total ou parcialmente. Em particular, a rede neural do tipo MLP € composta por uma camada de
entrada, que recebe os valores das varidveis, camadas ocultas ou intermedidrias que processam
os dados e uma camada de saida, que exibe o resultado. O nimero de neur6nios, de camadas
intermedidrias e a fun¢do de ativacio influenciam significativamente o desempenho dos modelos
estabelecidos. O nimero de neuronios de saida, geralmente € igual ao nimero de varidveis
dependentes em um problema de previsdo baseado em uma relagcdo de causa e efeito como € o
caso desse trabalho. Abordagens heuristicas sdo geralmente usadas para determinar o nimero de
neurdnios ocultos (LIPPMANN, 1988), (BAILEY; THOMPSON, 1990), (MASTERS, 1993),
(HAMZACEBI; AKAY; KUTAY, 2009).

A quantidade de nds nas camadas de entrada e saida € determinada pela natureza do
problema em questdo. O processo de defini¢do do nimero de unidades ocultas envolve um
procedimento experimental de busca. Apds a defini¢do da arquitetura da rede, incluindo o
numero de camadas e de unidades por camada, os pesos sdo ajustados para minimizar uma
funcao de erro de predi¢do, destacando a importancia dos algoritmos de treinamento (HORNIK;
STINCHCOMBE; WHITE, 1989).

As RNA exigem um volume significativo de dados para alcancar resultados confidveis,
0 que demanda cautela no projeto e na valida¢do das redes por meio de conjuntos de dados
distintos. Em resumo, sua capacidade de mapear diretamente relacdes ndo lineares entre entrada
e saida, junto a robustez e a flexibilidade para lidar com multiplas entradas e saidas, consolidam

as RNA como ferramentas valiosas para a modelagem de processos complexos.

Neste trabalho, duas redes do tipo MLP foram projetadas para cada estagio do branquea-
mento para realizarem a predicio das varidveis ALV URA e NUMERO KAPPA.
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Os modelos MLP foram programados no framework do Keras e o ajuste dos hiperpara-

metros foi realizado, utilizando o Keras Tuner. O codigo utilizado pode ser analisado a partir da
Figura 47 do Anexo B.

Este método permite a construgdo flexivel de um modelo, no qual vérias arquiteturas
podem ser testadas automaticamente para determinar a configuracdo que melhor se adapta aos

dados e ao problema em questao.
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3 RESULTADOS

Neste estudo, focou-se na andlise dos desempenhos alcancados pelas RNA na tarefa de
predicdo das varidveis ALVURA e o NUMERO KAPPA. Detalhou-se a metodologia empregada
no projeto, treinamento e avaliacdo dessas redes, bem como foram exploradas as consequéncias
praticas de seus desempenhos para a drea de estudo em questdo. Adicionalmente, realizou-se
uma comparacao critica da eficicia destes modelos e delineou-se dire¢des para investigagdes

futuras no campo.

Na validagao das varidveis de entrada (varidveis independentes), considerou-se todas as
disponiveis na base de dados como sendo relevantes. Destaca-se, especialmente, as varidveis
‘Temperatura’, ‘Pressdo’, ‘pH’ e ‘Consisténcia’ da polpa no inicio de cada estagio do processo.
A andlise dessas varidveis através do Heatmap revelou uma correlagdo bastante reduzida com as
varidveis de saida (varidveis dependentes). Isso se deve ao controle rigoroso desses parametros,
que sdo ajustados automaticamente para operar dentro de uma faixa ideal pré-estabelecida, asse-
gurando a eficiéncia das reacdes quimicas em cada estdgio. Consequentemente, suas variagoes
sao limitadas, resultando em pouca correlacdo com as varidveis de saida. Contudo, baseado em
conhecimento técnico aprofundado, sabe-se que estas varidveis impactam significativamente a
eficiéncia dos processos de branqueamento. Assim, decidiu-se por ndo exclui-las da andlise. As
Figuras 12, 13, 14 e 15 demonstram as correlagdes entre as varidveis de entrada e saida para

cada estdgio do branqueamento.

Figura 12 — Correlacao das varidveis de entrada e saida - Estagio Dy,,.
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Fonte: Préprio autor.
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Figura 13 — Correlagdo das varidveis de entrada e saida - Estagio E),.
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Fonte: Préprio autor.

Figura 14 — Correlacao das varidveis de entrada e saida - Estagio Dj.
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Fonte: Préprio autor.

Figura 15 — Correlacao das varidveis de entrada e saida - Estagio P.
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A Tabela 8 apresenta o modelo da rede neural MLP implementada para a predi¢do da

ALVURA e NUMERO KAPPA em cada estigio do branqueamento: Dy, E,, D; e P.
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Na coluna ALVURA, as redes usam principalmente a fun¢do de ativacdo Tangente
Hiperbdlica (tanh) e nas camadas de entrada e ocultas e uma funcdo de ativacdo Linear para
a saida. As redes para a coluna NUMERO KAPPA empregam a funcio de ativacdo Rectified
Linear Unit (ReLu) em suas camadas de entrada e ocultas, também com uma saida Linear. O
nimero de neurdnios e a presenca de camadas ocultas variam entre os estdgios. Por exemplo, o
estagio Dy, em ALVURA comeca com 12 varidveis/neurdnios na camada de entrada, tem duas
camadas oculta com 4500 e 3920 neurdnios e um neurdnio na camada de saida. Na varidvel
NUMERO KAPPA, a MLP tem 12 varidveis/neurdnios na camada de entrada, quatro camadas
ocultas com 4500, 4890, 1210 e 1990 neurdnios e 1 neurdnio na camada de saida. As arquiteturas
foram otimizadas para tarefas especificas ou conjuntos de dados associados a esses estagios,
indicados pelo nimero varidvel de recursos de entrada e neur6nios. A escolha de funcdes de

ativacao, como tanh e ReLu, pode afetar o aprendizado e o desempenho das redes de maneira

diferente.
Tabela 8 — Estrutura das redes neurais MLP.
ALVURA N° KAPPA
Estagio Rede neural N° variaveis de entrada N° neurdnios F. ativacdo N° neurdnios F. ativacao
Camada Entrada 4500 tanh 4890 relu
D 1* Camada Oculta 12 3920 tanh 1210 relu
hot 23 Camada Oculta - - 1990 relu
Camada Saida 1 linear 1 linear
Camada Entrada 3270 tanh 1010 relu
E 1* Camada Oculta 9 2070 tanh 1010 relu
r 2* Camada Oculta - - - -
Camada Saida 1 linear 1 linear
Camada Entrada 300 tanh 3930 relu
D 1* Camada Oculta 9 1320 tanh 3930 relu
! 2* Camada Oculta 4580 tanh - -
Camada Saida 1 linear 1 linear
Camada Entrada 224 tanh 1500 relu
1* Camada Oculta - - 2590 relu
P 2% Camada Oculta 9 - - 3830 relu
3% Camada Oculta - - 900 relu
Camada Saida 1 linear 1 linear

Fonte: Proprio autor.

Os dados foram normalizados com a funcao StandardScaler e na sequéncia, a base de
dados foi particionada na razao de 75% dos dados para o treinamento e 25% para a validagao do
modelo (Anexo B, Figuras 45 e 46).

Foi utilizada como ferramenta de avaliacao do modelo, a média e o desvio padrao dos
erros médios absolutos entre os valores preditos e os valores reais de ALVURA ¢ NUMERO
KAPPA na saida de cada estdgio de branqueamento, considerando 10 repeti¢des para cada estagio.
Para uma melhor visualizag¢ao dos resultados também foi utilizado o coeficiente de determinagdo

(R?), com seus respectivos graficos. Esses resultados estio detalhados nas Tabelas 9 a 12.
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As redes neurais MLP foram capazes de fornecer uma predi¢do acurada das varidveis
apresentando um MAE médio variando entre 0,75 a 0,35 para a varidvel ALVURA e de 0,05 a
0,11 para a varidvel NUMERO KAPPA. Quanto menor o valor do MAE, melhor o desempenho
do modelo. J4 a métrica R? indica o quanto da variabilidade dos dados é explicada pelo modelo,
quanto mais proxima de 1 (ou 100%) melhor o ajuste do modelo de predi¢do. Os valores médios
de R? variaram entre 54% a 89% para ALVURA e entre 75% a 95% para NUMERO KAPPA.
Isto reforca a capacidade das redes neurais de fornecerem resultados confidveis e com margem

de erro reduzida.

Todos os cédigos dos modelos da rede neural em cada estagio do branqueamento estao

detalhadamente apresentados no Anexo B.

3.1 ESTAGIO D,,,

Na Tabela 9 é mostrado o MAE do estagio Dy,,,. O MAE para a predicao da ALVURA
variou entre 0,723 e 0,807, enquanto para 0 NUMERO KAPPA variou entre 0,098 e 0,136.
Para a ALVURA, os valores de R? variaram entre 0,870 e 0,898, enquanto para o NUMERO
KAPPA variaram entre 0,808 e 0,868. Os resultados indicam que o desempenho do modelo é
consistente. Para a previsdo da ALVURA, o MAE médio foi de aproximadamente 0,754, o que
indica que, em média, as previsdes do modelo ficou a 0,754 unidades de distancia dos valores
reais. Além disso, o R> médio foi de aproximadamente 0,887, sugerindo que o modelo explicou
cerca de 88,7% da variabilidade nos dados de ALVURA. Para o NUMERO KAPPA, o MAE
médio foi de aproximadamente 0,116 e o R> médio ficou em aproximadamente 0,839, o que
indica um desempenho um pouco inferior em comparacdo com a previsao da ALVURA, porém
ainda satisfatério considerando dados industriais. Os valores do desvio padrio do MAE e R?

sugerem que os resultados foram estdveis entre as repeticdes do experimento.

Os valores de MAE e R? indicam que o modelo foi capaz de capturar uma quantidade
significativa da variabilidade nos dados, o que é encorajador. Como exemplo, os graficos mostra-
dos nas Figuras 16 a 21 foram resultados obtidos pelos respectivos modelos gerados na décima

repeticdo exemplificado na Tabela 9.
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Tabela 9 — MAE e R? obtido em cada iteragdo para as varidveis ALVURA e NUMERO KAPPA -
Estagio Djy;.

ALVURA N° KAPPA
MAE R? MAE R?

0,772 0,887 0,106 0,850
0,741 0,882 0,118 0,837
0,723 0,896 0,135 0,822
0,780 0,872 0,107 0,853
0,757 0,892 0,108 0,842
0,807 0,870 0,098 0,868
0,756 0,892 0,136 0,821
0,747 0,890 0,116 0,844
0,731 0,898 0,107 0,848
0,731 0,892 0,133 0,808

Média 0,754 0,887 0,116 0,839
Desvpad 0,026 0,010 0,014 0,018

Fonte: Cenibra.
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Figura 16 — Valor do MAE para a ALVURA durante as épocas de iteracdo com os dados de
treinamento e teste - Estagio Dy,;.
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Figura 17 — Plotagem dos valores de MAE para o NUMERO KAPPA para os dados de teste e
treinamento - Estagio Dj,.
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Fonte: Préprio autor.

As Figuras 18 e 19 mostram o acompanhamento dos dados reais em comparacao aos
preditos e o erro associado para os 200 primeiros pontos, considerando as varidveis ALV URA
e o NUMERO KAPPA, repectivamente. Elas possibilitam a visualizacdo da proximidade entre

as curvas para os dados reais e preditos e indicando a eficidcia do modelo em realizar previsdes

precisas.

Figura 18 — Valores da ALVURA predita vs. real e o erro com dados de teste - Estagio Dj,y.
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Fonte: Préprio autor.
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Figura 19 — Valores de NUMERO KAPPA predito vs. real e o erro com dados de teste - Estagio
Dpor.
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Fonte: Préprio autor.

Uma alternativa para visualizar os resultados da predicdo € através do grafico de dispersao,
que incorpora a linha de regressao linear e apresenta o Coeficiente de Determinacao calculado.
As Figuras 20 e 21 exibem estas informagdes relevantes de maneira clara e integrada e o
valor de R? entre a predicdo e os dados reais para as varidveis ALVURA e NUMERO KAPPA,

respectivamente.

Figura 20 — Curva de dispersdo da varidvel nimero ALVURA considerando os valores predito vs.
real da base de dados de teste - Estagio Dj,;.
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Fonte: Préprio autor.
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Figura 21 — Curva de dispersdo da varidvel NUMERO KAPPA considerando os valores predito
vs. real da base de dados de teste - Estagio Dy,.
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Fonte: Préprio autor.

3.2 ESTAGIOE,

A Tabela 10 fornece um relatério de métricas de desempenho para o modelo de predicao
associado a duas caracteristicas principais: ALV URA e o NUMERO KAPPA. Os valores de MAE
variaram entre aproximadamente 0,643 e 0,775 para a ALVURA e para o NUMERO KAPPA,
variaram entre 0,039 e 0,063.

Avaliando a variabilidade dos dados para a ALVURA, os valores de R? variaram em torno
de 0,802 e 0,868 e para o NUMERO KAPPA, variaram entre 0,934 e 0,960. O MAE médio das
dez medigdes para a ALVURA foi por volta de 0,692, indicando que as previsdes do modelo
estavam a 0,692 unidades de distancia, em média, dos valores reais de ALVURA. Além disso, o
R? médio das medicdes foi de aproximadamente 0,839, sugerindo que o modelo explicou cerca
de 83,9% da variabilidade nos dados de ALVURA.

Para o NUMERO KAPPA, o MAE médio foi de aproximadamente 0,046 e o R? médio
foi em torno de 0,950, indicando um desempenho geralmente bom na previsao do NUMERO
KAPPA. A consisténcia dos resultados da Tabela 10, o desvio padriao dos valores de MAE e
R? também foi relativamente baixo, sugerindo uma consisténcia nos resultados entre as épocas
de treinamento. Esses resultados sugerem que o modelo teve um desempenho razoavelmente
bom na previsdo tanto da ALVURA quanto do NUMERO KAPPA. No entanto, é importante
continuar avaliando e ajustando o modelo conforme necessario para melhorar ainda mais sua
precisdo e generalizacdo. Os graficos mostrados nas Figuras 22 a 27 foram resultados obtidos

pelos respectivos modelos gerados na décima repeti¢ao exemplificado na Tabela 10.
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Tabela 10 —- MAE e R? obtido em cada iteragdo para as varidveis ALVURA e NUMERO KAPPA -
Estdgio E,.

ALVURA N° KAPPA
MAE R? MAE R?

0,643 0,859 0,048 0,950
0,658 0,847 0,042 0,956
0,678 0,817 0,063 0,934
0,671 0,861 0,049 0,947
0,775 0,802 0,040 0,960
0,648 0,840 0,049 0,946
0,723 0,812 0,039 0,957
0,663 0,851 0,046 0,951
0,702 0,868 0,043 0,951
0,756 0,834 0,045 0,950

Média 0,692 0,839 0,046 0,950
Desvpad 0,046 0,022 0,007 0,007

Fonte: Cenibra.
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Figura 22 — Plotagem dos valores de MAE para a varidvel ALVURA considerando os dados de
teste e treinamento - Estagio E),.
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Figura 23 — Plotagem dos valores de MAE para a varidvel NUMERO KAPPA considerando os
dados de treinamento e teste - Estagio E),.
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As Figuras 24 e 25 mostram o acompanhamento dos dados reais em comparacao aos
preditos e o erro associado para os 200 primeiros pontos, considerando as varidveis ALVURA
e NUMERO KAPPA, respectivamente. Elas possibilitam a visualizagio da proximidade entre
as curvas para os dados reais e preditos e indicando a eficidcia do modelo em realizar previsoes

precisas.

O pico em torno do ponto 50 na Figura 24 € particularmente alto, indicando uma
discrepancia significativa entre a ALV U RA real e a predita. Pode ser resultado de uma anomalia
nos dados, uma falha temporaria no processo de medi¢cao ou um evento atipico que ndo foi
bem capturado pelo modelo preditivo. Também se observam outros picos menores em outras
amostras, que podem ser devidos a variabilidades normais no processo ou a limita¢cdes no modelo
preditivo. Identificar e analisar as causas desses picos pode ajudar a melhorar o modelo preditivo
e o processo de medicdo de alvura. Pode ser ttil investigar os dados e o processo em torno dos
pontos de maior erro para entender se hd fatores especificos que estdo contribuindo para essas

discrepancias.
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Figura 24 — Valores da ALVURA predita vs. real e MAE considerando os dados de teste - Estdgio
E,.
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Fonte: Préprio autor.

Figura 25 — Valores de NUMERO KAPPA predito vs. real e MAE considerando os dados de
teste - Estdgio E),.
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Fonte: Préprio autor.

As Figuras 26 27 mostram os graficos de dispersdo complementado pela linha de re-
gressdo linear e o valor de R? calculado, para as varidveis ALVURA e NUMERO KAPPA,
respectivamente. Estes graficos destacam de maneira clara e concisa todas as informagdes

cruciais do estudo.

Vale ressaltar o alto R de 0.95 obtido para a varidvel NUMERO KAPPA, mostrando que

o ajuste do modelo entre os valores preditos e reais foi muito eficiente.
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Figura 26 — Curva de dispersao da varidvel nimero ALVURA considerando os valores predito vs.
real da base de dados de teste - Estagio E),.
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Figura 27 — Curva de dispersio da varidvel NUMERO KAPPA considerando os valores predito
vs. real da base de dados de teste - Estagio E),.
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Fonte: Préprio autor.

Esse procedimento é um padrdo na avaliagdo de modelos de aprendizado de miquina.
Monitorar o MAE durante o treinamento e a validagcao fornece insights sobre a qualidade das
previsdes do modelo. Idealmente, deseja-se um valor de MAE baixo e similar nos conjuntos de
treinamento e de validacao. Divergéncias grandes entre as métricas de treinamento e validacao
podem indicar overfitting o que ndo foi o caso. Visualizar essas métricas ao longo do tempo
ajuda a ajustar os hiperparametros, como o nimero de épocas, para melhorar o desempenho do

modelo antes de uséd-lo para fazer previsoes reais.
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3.3 ESTAGIO D,

A Tabela 11 mostrada a seguir fornece as duas métricas estatisticas, o MAE e o R” para
duas varidveis ALVURA e NUMERO KAPPA. Os resultados para ALVURA mostram que 0s
valores de MAE variaram entre 0,528 e 0,679 durante as iteracdes, apresentando uma média de
0,573 e um desvio padrao de 0,048.

Os valores de R? para ALV U RA variaram em uma faixa mais estreita (de 0,648 a 0,785),

com uma média em torno de 0,738 e um desvio padrdo de 0,041.

Para o NUMERO KAPPA, os valores de MAE ficaram na faixa de 0,084 a 0,093, com
uma média de aproximadamente 0,089 e um desvio padrao muito baixo de 0,003, o que indicou
uma precisdo muito consistente nas previsdes. O R? variou entre 0,739 e 0,765, com uma
média préxima a 0,754 e um desvio padrao de 0,010. Estes resultados sugeriram que o modelo
da varidvel NUMERO KAPPA tem uma boa capacidade para explicar a varia¢io da varidvel

dependente.
As Figuras 28 a 33 apresentam os resultados pelos respectivos modelos gerados na

décima repeti¢do exemplificada na Tabela 11.

Tabela 11 — MAE e R? obtido em cada iteracdo para as varidveis ALVURA e NUMERO KAPPA -
Estagio D;.

ALVURA N°KAPPA

Repeticoes
MAE R?> MAE R?

1 0,535 0,737 0,089 0,761
2 0,528 0,773 0,091 0,739
3 0,541 0,778 0,087 0,762
4 0,575 0,728 0,086 0,764
5 0,679 0,648 0,091 0,749
6 0,611 0,701 0,093 0,740
7 0,580 0,748 0,089 0,750
8 0,535 0,785 0,089 0,744
9 0,538 0,757 0,085 0,761
10 0,607 0,727 0,084 0,765

Média 0,573 0,738 0,089 0,754
Desvpad 0,048 0,041 0,003 0,010

Fonte: Cenibra.
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Figura 28 — Valores de MAE da varidvel ALVURA considerando os dados de treinamento e teste
- Estagio D;.
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Figura 29 — Valores de MAE da varidvel NUMERO KAPPA considerando os dados de treina-
mento e teste - Estidgio Dj.
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Fonte: Préprio autor.

As Figuras 30 e 31 ilustram o acompanhamento dos dados reais em comparacao aos
preditos e o erro associado para os 200 primeiros pontos considerando as variaveis ALVURA
e NUMERO KAPPA, respectivamente. Elas possibilitam a visualizagio da proximidade entre
as curvas para os dados reais e preditos e indicando a eficdcia do modelo em realizar previsoes

precisas.
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Figura 30 — Valores da ALVURA predita vs. real e o MAE considerando os dados de teste -
Estagio D;.
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Figura 31 — Valores de NUMERO KAPPA predito vs. real e MAE considerando os dados de
teste - Estagio D;.
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Fonte: Préprio autor.
O grifico de dispersdo dos dados com a linha de tendéncia e o valor de R> é apresentado
nas Figuras 32 e 33 para as varidveis ALV URA e NUMERO KAPPA, respectivamente.

Figura 32 — Curva de dispersao da varidvel nimero ALVURA considerando os valores predito vs.
real da base de dados de teste - Estagio Dj.
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Figura 33 — Curva de dispersdo da varidvel NUMERO KAPPA considerando os valores predito
vs. real da base de dados de teste - Estdgio Dj.
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3.4 ESTAGIO P

A Tabela 12 mostra os resultados para 10 repeti¢des, o que pode indicar a performance
do modelo ou a consisténcia da medi¢do ao longo do tempo ou em diferentes amostras. Para
o MAE de aproximadamente 0,331 a 0,371, com uma média de cerca de 0,348 e um desvio
padrdo de 0,014 sugerem que as previsoes para ALV URA sdo tanto precisas quanto consistentes.
Por outro lado, os valores do coeficiente de determinagdo (R?) mostram uma variacao maior,
oscilando entre 0,495 e 0,598, com uma média aproximada de 0,545 e um desvio padrao de
0,036.

Isso indica que a capacidade de ALV U RA para explicar a variacdo da varidvel dependente

apresenta uma variabilidade relativamente maior em comparag¢do com a precisao das previsoes.

No caso do NUMERO KAPPA, os valores de MAE sdo igualmente baixos, variando de
aproximadamente 0,072 a 0,096, com uma média de cerca de 0,078 e um desvio padrao de 0,008.
Essa faixa € um pouco mais ampla em comparagdo com a varidvel ALVURA. Em contraste, o
coeficiente de determinacio (R?) parao NUMERO KAPPA demonstra ser alto e mais consistente,
oscilando entre cerca de 0,73 a 0,83, com uma média préxima de 0,80 e um desvio padrao de
0,033. Estes resultados indicam que o NUMERO KAPPA é uma varidvel ou método com uma

capacidade robusta e consistente de explicar a variacdo da varidvel dependente.

Em comparagio com dados anteriores, observa-se que 0 NUMERO KAPPA frequente-
mente apresenta valores mais elevados do coeficiente de determinacgio (R?), sugerindo que ele
pode ser um indicador mais eficaz para previsdes ou para explicar a variabilidade da varidvel
dependente do que ALVURA. No entanto, é importante salientar que o valor de R? ndo deve ser

o0 Unico critério para avaliar a adequacao de um modelo.
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A precisao das previsdes, medida pelo MAE, e a relevincia do modelo em relacio ao
fendmeno ou questdo estudada também sdo aspectos cruciais. Os graficos mostrados nas Figuras

38 a 39 foram oriundos da décima repeti¢do do modelo exemplificado na Tabela 12.

Tabela 12 — MAE e R? obtido em cada iteragdo para as varidveis ALVURA e NUMERO KAPPA -
Estagio P.

ALVURA N° KAPPA
MAE R? MAE RZ?

0,371 0,498 0,075 0,810
0,358 0,558 0,075 0,818
0,356 0,537 0,076 0,806
0,328 0,583 0,096 0,725
0,346 0,510 0,072 0,833
0,334 0,579 0,090 0,756
0,362 0,542 0,074 0,812
0,352 0,495 0,075 0,817
0,344 0,537 0,076 0,812
0,331 0,598 0,076 0,806

Média 0,348 0,544 0,078 0,799
Desvpad 0,014 0,036 0,008 0,033

Fonte: Cenibra.
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Figura 34 — Valores do MAE para a varidvel ALVURA considerando os dados de treinamento e
teste - Estagio P.
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Figura 35 — Valores do MAE para a varidvel NUMERO KAPPA considerando os dados de
treinamento e teste - Estagio P.
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As Figuras 36 e 37 ilustram o acompanhamento dos dados reais em comparac¢ao aos
preditos e o erro associado para os 200 primeiros pontos das varidveis ALVURA e NUMERO
KAPPA, respectivamente. A proximidade entre as curvas dos valores reais e preditos € notavel-
mente evidente, destacando a alta eficicia do modelo na tarefa de predi¢do. Este alinhamento
sublinha a precisdo do modelo em replicar as tendéncias e variagdes dos dados reais e mostra a

precisdo do modelo.

Figura 36 — Valores da ALVURA predita vs. real e MAE considerando os dados de teste - Estagio
P.
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- Alvura Predita
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Fonte: Préprio autor.
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Em torno do da amostra 150 da Figura 36 se observa um MAE maior para a ALVURA.
Este pico pode ser resultado de um evento andmalo, como uma alteracao inesperada no processo
de produc¢do ou uma falha temporaria no sistema de medicao ou predicao. H4 ocorréncia de
outros picos menos pronunciados ao longo deste gréfico. Esses picos menores podem ser devidos
a flutuagdes normais no processo de producdo que o modelo preditivo ndo conseguiu capturar

perfeitamente.

Figura 37 — Valores de NUMERO KAPPA predito vs. real e MAE considerando os dados de
teste - Estagio P.
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Fonte: Préprio autor.

Os gréficos de dispersio apresentados nas Figuras 38 e 39 mostram o R entre os
dados reais e preditos para as varidveis ALV URA e NUMERO KAPPA, respectivamente. Nestas
figuras também sdo apresentados o valor de R” e a linha de regressio linear. Eles proporcionam
uma visualizacao integrada das informagdes uteis e permitem verificar a precisdo dos modelos

preditivos.

Figura 38 — Curva de dispersao da varidvel ALVURA considerando os valores predito vs. real da
base de dados de teste - Estagio P.
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Fonte: Préprio autor.
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Figura 39 — Curva de dispersio da varidvel NUMERO KAPPA considerando os valores predito

vs. real da base de dados de teste - Estigio P.
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4 CONCLUSAO

Ao longo deste trabalho foram implementados, detalhados e avaliados um total de oito
modelos preditivos usando as redes neurais do tipo MLP. Cada modelo foi ajustado de modo a
realizar a predi¢do das varidveis ALVURA e nimero KAPPA em cada um dos quatro estdgios
do branqueamento: Dy,,, E,, D € P. As métricas de avaliagio adotadas para todos os modelos
foram o MAE e o R?.

No ambito do modelo ALVURA, observou-se uma notavel consisténcia nos valores de
MAE, os quais variaram em um espectro limitado, com uma média que sugeriu um equilibrio
entre a acuricia e a ocorréncia de erros. O R> manteve-se em um intervalo superior, denotando
uma robustez preditiva que, apesar de ndo perfeita, foi certamente competente. Os desvios padrao,
tanto para o MAE quanto para o R%, foram contidos, o que reforca a confiabilidade das previsdes

do modelo ALVURA ao longo das iteragdes.

Por outro lado, o modelo NUMERO KAPPA apresentou uma gama mais ampla de
resultados para o MAE, com uma média que, embora ligeiramente superior ao da ALVURA, ainda
indicou um desempenho satisfatério. O R” para o modelo NUMERO KAPPA foi notavelmente
robusto, refletindo uma capacidade preditiva de alto calibre, com médias e desvios padrao que

atestaram a sua consisténcia e confiabilidade em diferentes contextos.

As médias e os desvios padrdo analisados revelaram que, embora o modelo ALVURA
seja confidvel e consistente, foi o modelo NUMERO KAPPA que se sobressaiu em precisio
preditiva e estabilidade de resultados. Isto foi particularmente evidente ao considerarmos o
R? mais préximo de 1 e os menores desvios padrio associados a0 modelo NUMERO KAPPA.
Diante dos dados comparativos, a escolha entre os modelos depende do peso que cada métrica
tem para a aplicacao na planta de branqueamento da celulose. No entanto, de maneira geral, o
modelo NUMERO KAPPA mostrou-se como a op¢do mais vidvel, na pratica industrial, dada a

sua previsdo acurada e consistente.
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ANEXO A - Filtros utilizados nos dados de

entrada para cada estagio

Figura 40 — Filtro utilizado nas varidveis de entrada do Estagio Dy,,.

Figura 41 — Filtro utilizado nas varidveis de entrada do Estagio E,.
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Fonte: Préprio autor.

df.describe()

Fonte: Préprio autor.



ANEXO A. Filtros utilizados nos dados de entrada para cada estdgio

Figura 42 — Filtro utilizado nas varidveis de entrada do Estdgio D;.
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Fonte: Préprio autor.

Figura 43 — Filtro utilizado nas varidveis de entrada do Estagio P.

df .describe()

Fonte: Préprio autor.
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ANEXO B - Arquitetura das Redes Neurais

Artificiais

Figura 44 — Cédigo de carregamento do arquivo de dados em Excel.

pd . read excel|

Fonte: Préprio autor.

Figura 45 — Cédigo de padronizacdo das varidveis de entrada.

sklearn. preprocessing t StandardSscaler

5 tandar

Fonte: Préprio autor.

Figura 46 — Cddigo de criagcdo dos dados de treinamento e teste.

sklearn.model selection train test split

X train, X_test, Y teain, Y _test train_test_split(X, ¥,

printilen(X), len(X test))

Fonte: Préprio autor.
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Criacdo do modelo sequencial, que € uma estrutura na qual cada camada tem exatamente
um tensor de entrada e um tensor de saida, com as camadas organizadas em uma pilha linear. A
primeira camada € adicionada usando layers. Dense. Esta camada tem um nimero ajustivel de
unidades (neurdnios), variando de 10 a 5000 com passos de 10, que é determinado dinamicamente
pelo hiperparametro ‘hp.Int’. O tipo de funcdo de ativacdo desta camada também € selecionado
dinamicamente entre RelLu, tanh e funcao sigmoide, usando ‘hp.Choice’. A camada é configurada
para receber entrada de tamanho 12 varidveis de entrada para o Estdgio D;, e 9 varidveis
para os outros trés Estagios (E,, D; e P). Um loop € usado para adicionar de 0 a 3 camadas
adicionais ou ocultas, dependendo do valor do hiperpardmetro. Cada uma dessas camadas
adicionais também tem o nimero de unidades variando de 10 a 5000 com passos de 10 e o tipo de
ativacio determinados por hiperpardmetros ajustdveis. Uma camada de Dropout é potencialmente
adicionada se ‘hp. Boolean(dropout)* for verdadeiro. A camada de Dropout ajuda a prevenir
o overfitting durante o treinamento, descartando aleatoriamente uma propor¢cao dos neurdnios
durante as atualizacdes de treinamento. Uma camada completamente conectada com uma tinica

unidade e fun¢do de ativacao Linear € adicionada ao final do modelo.

O modelo é compilado com um otimizador Adam, cuja taxa de aprendizado € escolhida
entre trés valores possiveis. A fungdo de perda é configurada como erro quadritico médio MSE,

e a métrica de desempenho € o erro absoluto médio MAE.

Figura 47 — Cédigo de tunelamento do modelo da rede neural MLP empregado para todos os
estdgios de branqueamento utilizando o Keras Tuner.

build_model(hp):
model = keras.Sequential()

model . add(layers.Dense(units “units”, min_wvalue=18, 08, step=1@),
activation=hp.Choice("ac ", ["relu” tanh”, " d"]),input_shape=(12,)))

for i in range(hp.Int( " num

model . add(layers.Dense(u : t i 0, max value=5800, step=10),

activatio
if hp.Boolean(" :
model . add(1layers.Dropout(rate=08.25))

model.add(layers.Dense(l, activation='linear”))
model . compile(optimizer=ke 8 imizers.Adam{hp.Choice( "1 ng e', values=[le-2, le-3, le-4])),

loss="mse', metri
'n model

Fonte: Préprio autor.
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B.1 ESTAGIO DE DIOXIDACAO A QUENTE

B.1.1 VARIAVEL DEPENDENTE : ALVURA

O trecho de c6digo mostrado na Figura 48 apresenta a arquitetura da rede neural sequen-
cial criada com o uso da biblioteca Keras, que é uma interface de alto nivel para a construcio de
redes neurais e que roda em cima de um backend como Tensorflow. O comando ‘Sequential()’
inicializa um modelo sequencial, que € um tipo de modelo do Keras que é composto por uma
pilha linear de camadas, permitindo que uma camada tenha exatamente uma entrada tensor e uma
saida tensor. A linha de comando ‘Dense(4500, activation="‘tanh’, input_shape=(12,))’ na Figura
48, € a primeira camada da rede e € uma camada totalmente conectada, onde cada neurdnio
recebe entrada de todos os neur6nios da camada anterior. Esta camada tem 4500 unidades ou
neurdnios e utiliza a funcao de ativacao tanh. A fungdo de ativacdo ranh é uma escolha comum
e ¢ uma func¢do sigmoidal (ou seja, ‘S-shaped’) que mapeia os valores de entrada para uma
faixa entre -1 e 1. O ‘input_shape’ € definido como (12,), o que significa que a rede espera
receber vetores de 12 varidveis como entrada, que corresponderia, por exemplo, a 12 features
diferentes de um conjunto de dados. Segue-se outra camada densa com 3920 neur6nios e a
mesma funcdo de ativagdo ranh. Nao € necessdrio especificar o formato de entrada para as
camadas subsequentes, pois o Keras faz essa inferéncia automaticamente a partir da camada
anterior. Ja a camada ‘Dense(1, activation="‘linear’)’ é a camada final sendo também uma camada
densa e tem uma unica unidade. Ela utiliza uma funcao de ativacao linear, o que significa que a
saida da camada € a soma ponderada das entradas. Esta configuracao € tipica para problemas de
regressao, onde se deseja prever um valor continuo. O comando ‘model.summary()’ gera um
resumo da arquitetura do modelo, incluindo o nimero de parametros treindveis e ndo treindveis

em cada camada, bem como o total geral.

Figura 48 — Modelo da rede neural para predi¢do da ALVURA - Estagio Dj,;.

Fonte: Préprio autor.
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Na Figura 49 a linha de c6digo ‘model.compile(optimizer=°‘adam’, loss= ‘mse’, me-
trics=[‘mae’])’ é uma etapa critica no processo de configuracao de uma rede neural no Keras,
onde € definido trés elementos-chave necessarios para a compilagao do modelo. O Adam, que é
uma escolha popular para muitos tipos de redes neurais, € um algoritmo de otimizagdo baseado
em gradiente estocdstico que ajusta os pesos da rede durante o treinamento. Ele mantém uma taxa
de aprendizagem para cada parametro do modelo e adapta essas taxas com base na estimativa
do primeiro e segundo momentos dos gradientes. Isso ajuda a resolver dois problemas comuns
em treinamento de redes neurais: minimizar a fun¢do de perda durante o treinamento e escolher
uma taxa de aprendizagem apropriada. A Funcdo MSE significa erro quadratico médio. Esta é
a funcao de perda usada para avaliar o desempenho do modelo e no contexto de um problema
de regressao, o MSE ¢ calculado tomando a média do quadrado das diferencas entre os valores
preditos pelo modelo e os valores reais. O objetivo do treinamento é minimizar essa fungdo de
perda ou seja, voc€ quer que as previsdes do modelo sejam o mais préximas possivel dos valores
reais. A Métrica MAE especifica as métricas que foram avaliadas pelo modelo durante o treina-
mento e teste. Neste caso, apenas 0 MAE € usado como métrica e € uma métrica comum para
problemas de regressao, que calcula a média absoluta das diferencas entre os valores previstos e
os valores reais. Diferente da funcdo de perda, as métricas sdo usadas para monitorar 0 processo
de treinamento e ndo sdo usadas para treinar o modelo. Em resumo, este comando configura o
modelo para usar o otimizador Adam para ajustar os pesos, minimizar o erro quadritico médio
durante o treinamento, e monitorar o erro médio absoluto como uma indicag¢ao de quao bem o

modelo estd performando.

Figura 49 — Parametros de compilacdo do modelo da rede neural para predi¢do da ALVURA -
Estagio Dy,;.

[1 model . compile(optimizer="a

Fonte: Préprio autor.

O ‘model.fit()’ apresentado na Figura 50 € o método para treinar a rede neural, recebendo
os dados de entrada ‘X_train’ e as etiquetas correspondentes ‘Y _train’, e realiza o processo
de otimizacdo de pesos através do backpropagation por um nimero definido de iteracoes,
conhecidas como épocas que neste caso foi utilizado 50 épocas. Durante cada época, o algoritmo
de otimizacdo Adam neste caso, trabalha para minimizar a fun¢cdo MSE, ajustando os pesos com
base no gradiente dessa fungdo de perda em relacdo aos pesos. O ‘validation_data = X_train,
Y_train’ € usado para fornecer um conjunto de dados de teste contra o qual o modelo € avaliado
apods cada época. Isso permite o monitoramento do desempenho do modelo em dados nao vistos
durante o treinamento, ajudando a detectar overfitting, onde o modelo se desempenha bem nos

dados de treinamento mas mal nos dados de teste.
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Figura 50 — Parametros do treinamento do modelo para predi¢ao da ALVURA - Estagio Dy,,.

Fonte: Préprio autor.

As listas ‘history.history["MAE’]’ e ‘history.history[’val_MAE’]" registram a métrica de
erro médio absoluto para cada época, tanto para os dados de treinamento quanto para os dados de
teste ou validacdo, respectivamente. A chamada ‘plt.plot()’ da biblioteca matplotlib € usada para
criar um gréfico de linha que visualiza estas métricas ao longo das épocas. A linha correspondente
ao MAE refletindo o desempenho do modelo durante a fase de treinamento, enquanto a linha
‘val_MAE’ reflete o desempenho durante a validacdo. O proposito deste bloco de codigo €
operacionalizar o treinamento do modelo enquanto se monitora e visualiza o desempenho do
mesmo em termos de MAE, que é uma métrica chave na avaliagao de modelos de regressao. A
Figura 16 ajuda a identificar as tendéncias como o melhoramento ou degrada¢do do desempenho

do modelo ao longo das épocas.

B.1.2 VARIAVEL DEPENDENTE: NUMERO KAPPA

A arquitetura da rede neural sequencial foi construida com a biblioteca Keras no Python.
O comando ‘model = Sequential()’ inicializa uma nova rede neural sequencial e € mostrado na
Figura 51. Ele é adequado para uma pilha simples de camadas onde cada uma tem exatamente
um tensor de entrada e um tensor de saida. A primeira camada ‘model.add(Dense(4890, acti-
vation=‘relu’, input_shape=(12,)))’ adicionada ao modelo é uma camada totalmente conectada
com 4890 neur6nios. A funcdo de ativacdo ReLu é usada aqui, que € uma escolha comum para as
camadas ocultas por causa de sua eficiéncia e eficdcia em ndo-linearidades. O ‘input_shape=(12,)’
indica que a entrada para a rede terd 12 caracteristicas (varidveis independentes). Segue-se a
primeira camada oculta completamente conectada com 1210 neur6nios ‘model.add(Dense(1210,
activation=‘relu’))’, também utilizando a funcdo de ativagdo ReLu. Nao € necessdrio especificar
novamente o formato de entrada, pois o Keras automaticamente infere o tamanho de entrada desta
camada do tamanho de saida da camada anterior. Na sequéncia, a segunda camada oculta comple-
tamente conectada desta vez com 1990 neurdnios ‘model.add(Dense (1990, activation="‘relu’))’.
A fun¢do ReLu é mantida como func¢do de ativacdo. Essa camada ajuda a aumentar a profundi-
dade da rede, permitindo que ela aprenda padrdes mais complexos nos dados. A ultima camada
¢ uma camada completamente conectada com um tnico neurdnio e fun¢do de ativacao linear
sendo representada por ‘model.add(Dense(1, activation="linear’))’. Essa configurac¢do ¢ tipica

para uma tarefa de regressdao onde o modelo prediz um valor continuo como o nimero KAPPA.
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Figura 51 — Modelo da rede neural para predicao do nimero KAPPA - Estagio Dy,,.

Fonte: Préprio autor.

b

A linha de cédigo ‘model.compile(optimizer=‘adam’, loss=‘mse’, metrics=[ ‘mae’])
mostrado na Figura 52 configura o processo de treinamento para um modelo de aprendizado
de maquina no KERAS, uma biblioteca de aprendizado profundo em Python. O otimizador
‘optimizer=‘adam’ € um dos aspectos mais cruciais na configuracdo do treinamento de uma rede
neural. Ele determina como os pesos sindpticos da rede sdo atualizados utilizando a fun¢do de

custo ou de perda.

A funcdo de perda ‘loss=‘mse”’, mede a média dos quadrados das diferencas entre os
valores preditos e os valores reais. Este € um critério comum para problemas de regressao,
ajudando a quantificar o erro do modelo. Ao minimizar essa fun¢ao durante o treinamento, o
modelo aprende a reduzir a diferenca entre a previsdo e o valor real. As métricas sdo usadas
para monitorar e avaliar o desempenho do modelo durante o treinamento e teste. A MAE
"metrics=["mae’]’, € outra medida de erro para problemas de regressao, que fornece uma ideia
da magnitude do erro ao calcular a média dos erros absolutos entre predi¢des e valores reais.
Ao contrdrio do MSE, o MAE fornece uma medida linear do erro, o que € ttil para entender o

desempenho em termos mais concretos € comparaveis.

Figura 52 — Parametros de compilacdo do modelo da rede neural para predicio do numero
KAPPA - Estagio Dj,,.

[15] model . compile(optimizer= : » metrics=

Fonte: Préprio autor.
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O método ‘model.compile’ é chamado para configurar o processo de treinamento do
modelo neural. O otimizador Adam € escolhido por sua eficicia em ajustar os pesos de maneira
adaptativa, minimizando a funcao de custo, que neste caso € o erro quadratico médio (MSE). Este
erro mede a discrepancia quadratica entre as previsdes do modelo e os valores reais, servindo
como o critério de otimizac¢do principal. Além disso, o erro absoluto médio (MAE) € utilizado
como uma métrica para avaliar a precisdo das previsoes durante o treinamento, fornecendo uma
perspectiva clara sobre o desempenho geral do modelo em termos de erro médio. Essa linha
de configuragdo € essencial para preparar o modelo para o treinamento, assegurando que todos
0s parametros necessarios estejam definidos para guiar a otimiza¢do do modelo. Os comandos
apresentados na Figura 53 de cddigo Python, utilizando a biblioteca Keras para treinar um
modelo de rede neural e a biblioteca Matplotlib para visualizar o progresso do treinamento, faz

vdrias coisas importantes.

Na linha ‘history = model.fit(X_train, Y_train, epochs=50, validation_data=(X_test,
Y_test))’ da Figura 17, o ‘model.fit’ é usado para treinar o modelo. E fornecido os dados de
entrada ‘(X_train)’ e os rétulos/targets correspondentes ‘(Y_train)’. O argumento ‘epochs=50’
especifica que o modelo deve ser treinado por 50 épocas completas. Uma época € uma passagem
completa pelos dados de treinamento. Ja o parametro ’validation_data’ recebe dados de teste ou
validagdo. Aqui, *(X_test)’ e *(Y_test)’ sdo usados para avaliar a performance do modelo apds

cada época, o que ajuda a monitorar problemas como overfitting.

Figura 53 — Parametros do treinamento do modelo para predi¢do do nimero KAPPA - Estagio

Fonte: Proprio autor.

As linhas ‘plt.plot(history.history[’'mae’]” e ‘plt.plot(history.history[’val_mae’])’ da Fi-
gura 53, plotam o erro médio absoluto MAE ao longo das épocas para os dados de treinamento
e validacgdo, respectivamente podendo ser acompanhado na Figura 17. O MAE € uma métrica
de performance que mostra o erro médio entre as previsoes do modelo e os valores reais. As
funcdes ‘plt.title, plt.ylabel, plt.xlabel’ adicionam um titulo ao grafico e rétulos aos eixos y e X,
respectivamente e ‘plt.legend’ adiciona uma legenda ao grafico, que ajuda a diferenciar entre as

linhas de treinamento e validacao.
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A linha ‘plt.show()’ exibe o grifico e € o comando que efetivamente faz com que
a visualizacdo apareca para o usudrio. Este c6digo é um exemplo tipico de como treinar e
monitorar um modelo de aprendizado de miquina. O uso de dados de validagdo durante o
treinamento ajuda a evitar o overfitting, enquanto a visualizagdo do MAE ao longo das épocas
oferece insights valiosos sobre o desempenho do modelo, permitindo aos desenvolvedores ver
como o modelo aprende ao longo do tempo e se ajustar conforme necessério. O grifico resultante
¢ essencial para uma avaliacao visual rapida da convergéncia do modelo e da consisténcia do

treinamento entre as diferentes fases do modelo.

B.2 ESTAGIO DE EXTRACAO COM PEROXIDO DE HIDRO-
GENIO

B.2.1 VARIAVEL DEPENDENTE : ALVURA

O cddigo apresentado na Figura 54 do Anexo B define a rede neural sequencial usando a
biblioteca Keras, que é comumente utilizada para criar modelos de aprendizado profundo em

Python. A seguir € mostrada uma andlise detalhada do que cada parte do cédigo estd fazendo.

A linha inicia-se com o comando 'model = Sequential()’, que € um modelo linear de
camadas. E chamado de ’sequencial’ porque cria o modelo camada por camada em sequéncia.
A primeira camada 'model.add(Dense(3270, activation=tanh, input_shape=(9,)))’, € também
conhecida como totalmente conectada, com 3270 neurdnios (unidades). A fungdo de ativacao
tanh, ou tangente hiperbdlica, € utilizada, o que significa que a saida de cada neur6nio sera
o valor da tangente hiperbdlica da entrada. A tangente hiperbdlica € uma fungdo de ativacao
que varia de -1 a 1 e pode ajudar a regularizar a saida do neur6nio. O ’input_shape=(9,)’
define o formato da camada de entrada, indicando que o modelo espera receber dados com 9
variaveis independentes. A camada oculta completamente conectada ‘model.add(Dense(2070,
activation="tanh’))’ adiciona outra camada densa com 2070 neurdnios, também com a funcao
de ativacdo ranh. A funcao de ativagdo é a mesma da primeira camada, sugerindo uma busca
por consisténcia e simetria na transformacdo das caracteristicas a medida que passam pela
rede. E finaliza com uma camada completamente conectada de saida ‘model.add(Dense(1,
activation="‘linear’))’, desta vez com um tnico neurdnio. A func¢ao de ativa¢ao linear significa
que a saida desta camada € uma combinacao linear dos seus inputs. Esta configuracao € tipica
para problemas de regressdo, onde o modelo € usado para prever um valor numérico continuo.
Por altimo o comando ‘model.summary()’ que exibe um resumo do modelo, incluindo o nimero
de camadas, a saida de cada camada e o nimero total de pardmetros que o modelo ter4. Isso é
util para verificar a estrutura e a complexidade do modelo, e para garantir que tudo foi montado

como esperado.
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A arquitetura descrita pelo cédigo indica um modelo com duas camadas bastante densas
e uma camada de saida para regress@o. O uso da funcdo de ativacdo ranh nas camadas ocultas é
uma escolha menos comum em comparacao a ReLu, mas ainda assim vdlida e pode ser preferida
em certos cendrios. Um aspecto importante desse modelo € o seu tamanho, com um grande
nimero de parametros devido ao alto nimero de neurdnios, podendo haver uma preocupagao

com overfitting, porém hd dados suficientes para treinar o modelo de maneira eficaz.

O método 'model.compile’ é uma etapa essencial na constru¢do de um modelo de
aprendizado de mdquina usando Keras, uma API de alto nivel para redes neurais que roda sobre
Software library for machine learning (TensorFlow). Este método configura o modelo para o
treinamento, definindo vérios parametros importantes, Figura 55 do Anexo B. No comando
“optimizer="Adam” o Adam refere-se ao otimizador, que é um algoritmo de otimiza¢do baseado
em gradiente estocdstico. O Adam é conhecido por combinar os beneficios de dois outros
extensdes do gradiente estocdstico: o método Adaptive Gradient Algorithm (AdaGrad) e o
Root Mean Square Propagation (RMSProp). Por essa razdo, o Adam ¢ eficiente em termos
de célculo, requer pouca memoria, € invariante a diagonalizacdo do gradiente e é apropriado
para problemas com grandes conjuntos de dados e/ou muitos parametros. A funcdo perda
"loss="mse” foi utilizada para medir a diferenca entre os valores previstos pelo modelo e os
valores verdadeiros. O objetivo do treinamento é minimizar essa funcio, o que ajudard o modelo
a prever resultados tao préximos quanto possivel dos reais. O MSE € particularmente popular
para problemas de regressdo. Além da funcdo de perda, pode-se especificar métricas adicionais
para avaliar o desempenho do seu modelo. O MAE significa erro absoluto médio, que mede a
média das diferencgas absolutas entre as previsdes e as observagdes reais conforme o comando
‘metrics=["mae’]’. Diferente do MSE, o MAE ndo eleva as diferencas ao quadrado, o que
significa que ele pode ser mais robusto a outliers. As métricas sdo usadas principalmente para
monitoramento durante o treinamento e nao afetam o processo de aprendizado do modelo (ou seja,
ndo sdo usadas para otimizagdo). Este cddigo prepara o modelo para o treinamento, escolhendo
algoritmos que sdo adequados para uma ampla gama de problemas e que sao relativamente
faceis de configurar. O otimizador Adam € uma escolha padrao devido a sua efici€ncia e eficicia,
enquanto o MSE e o MAE sdo métricas apropriadas para a avaliagdo de modelos de regressao,
fornecendo informagdes tteis sobre o desempenho do modelo em termos da diferenca entre as
previsdes do modelo e os valores reais. Ao compilar o modelo com esses parametros, o modelo
€ equipado com ferramentas para aprender a partir dos dados de maneira eficaz e para ter seu
desempenho avaliado de maneira significativa. Este bloco de cddigo da Figura 56 do Anexo B,
realiza duas tarefas principais dentro do ciclo de desenvolvimento de um modelo de aprendizado

de méquina: treina o modelo e, em seguida, visualiza o seu desempenho.
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O Comando ’history = model.fit(X_train, Y _train, epochs=50, validation_data=(X_test,
Y_test))’ é usado para treinar o modelo. O conjunto de dados de treinamento ’(X_train, Y_train)’
e o0 modelo ajusta os parametros (pesos) para minimizar a fun¢ao de perda que foi definida no
’model.compile’. J4 o comando "epochs=50" indica que o processo de treinamento deve passar
50 vezes pelo conjunto de dados inteiro (uma época € uma passagem completa pelos dados de
treinamento). Além dos dados de treinamento, dados de teste ou validagcdo *(X_test, Y_test)’
sao fornecidos. Ap6s cada época, o modelo € avaliado em relagdo a este conjunto de dados para
monitorar como estd o desempenho em dados ndo vistos durante o treinamento. Isso ajuda a
detectar overfitting, que é quando um modelo aprende a reconhecer padrdes especificos dos
dados de treinamento, mas ndo generaliza bem para novos dados. O resultado do treinamento
€ armazenado na varidvel ’history’. Ele contém informacdes sobre a perda e as métricas de
desempenho em cada €poca, tanto para treinamento quanto para validacdo.O comando ’plt.plot’
plota o erro médio absoluto (MAE) para os dados de treinamento e validacao em funcao do
nimero da época. J4 os comandos ’plt.title, plt.ylabel, plt.xlabel’, sdo usados para adicionar um
titulo ao grafico e rétulos aos eixos Y e X, respectivamente. A legenda € adicionada ao grafico
para diferenciar entre as linhas que representam o treinamento e a validag¢do atavés do comando
‘plt.legend’ e finalizando com o comando ’plt.show()’” que exibe o grafico. Isso permite visualizar

como o erro muda ao longo do tempo durante o treinamento, conforme a Figura 22.

Figura 54 — Modelo da rede neural para predi¢do da ALVURA - Estigio E),.

Fonte: Préprio autor.

Figura 55 — Parametros de compilacdo do modelo da rede neural para predi¢cdo da ALVURA -
Estagio E,.

[15] model . compile(optimizer= s loss ; metrics=["s

Fonte: Préprio autor.
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Figura 56 — Pardmetros do treinamento do modelo para predi¢do da ALVURA - Estagio E,.

history =
plt.p

plt.
plt.title( " Err

plt.ylabel("
plt.xlabel( 'Ep
plt.legend([ "t
plt.show()

Fonte: Préprio autor.

B.2.2 VARIAVEL DEPENDENTE : NUMERO KAPPA

A Figura 57 do Anexo B descreve a Préprio modelo da rede neural simples usando
Keras, para a predi¢cdo do KAPPA para o estdgio E,. Na sequéncia € mostrado o detalhamento e
comentdrios sobre o cddigo. A linha inicializa um modelo "'model = Sequential()’ no Keras, que é
uma pilha linear de camadas, onde cada camada tem exatamente um tensor de entrada e um tensor
de saida. A primeira camada adicionada *'model.add(Dense(1010, activation="relu’,input_shape=
(9,)))’, € configurada com 1010 neurdnios e usa a fungdo de ativagdo ReLU (unidade linear
retificada). O argumento indica que o vetor de recurso de entrada para o modelo terd 9 varidveis
de entrada (varidveis independentes). Normalmente o modo dos dados de entrada é *Densein-
put_shape=(9,)’. A segunda camada € outra camada com 1010 neur6nios "'model.add(Dense(1010,
activation="relu’))’, também usando a ativa¢ao ReLu. Essa camada recebeu entradas das 1010
saidas da camada anterior. A camada final ou de saida *'model.add(Dense(1, activation="linear’))’
¢ uma camada com um tnico neurdnio, usando uma func¢do de ativagado linear. Essa configuragdo
é comum para tarefas de regressdo que prevé um tunico valor continuo do KAPPA. A linha
"model.summary()’ imprimird um resumo do modelo, mostrando a configuragdo de cada camada,
incluindo o tipo de camada, a maneira de saida e o nimero de pardmetros. Isso foi util para
verificar a estrutura do modelo e entender como os dados fluem por ele. A linha de codigo
fornecida *model.compile(optimizer="adam’, loss="mse’, metrics= [’'mae’])’ descrito na Figura
58 do Anexo B, define as configuragdes de compilagdo do modelo de Rede Neural usando
Keras. O parametro ’optimizer’ especifica o algoritmo de otimizagdo a ser usado ao treinar o
modelo. O otimizador Adam é especificado o que significa Estimativa de Momento Adaptativo. O
Adam € um algoritmo de otimizacao popular no aprendizado profundo para lidar com gradientes
esparsos em problemas ruidosos, ajustando automaticamente a taxa de aprendizagem durante o

treinamento, o que o torna eficiente em termos de memoria e computagao.

O parametro ’loss-mse’ define a funcdo de perda a ser minimizada durante o treinamento.
O MSE calcula a média dos quadrados dos erros, ou seja, a diferenca quadratica média entre
os valores estimados e o valor real. Esta funcdo de perda € particularmente ttil quando se tem
valores numéricos continuos para prever e o0 modelo deve penalizar erros maiores mais do que 0s

menores, o0 que € tipico em tarefas.
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A métrica *metrics=['mae’]’ € usada para especificar uma lista de métricas a serem
avaliadas pelo modelo durante o treinamento e teste. Ao contrdrio do MSE, o MAE fornece um
escore linear que faz a média das diferengas absolutas entre os valores previstos e os valores

reais, dando uma ideia de quao erradas estdo as previsdes sem quadrar os erros.

Incluir o MAE como métrica permite monitorar outro aspecto do desempenho do modelo
durante o treinamento, particularmente util para entender a magnitude média dos erros de uma
maneira mais interpretdvel do que o MSE. Ao compilar o modelo com essas configuragdes,
configura o processo de treinamento para otimizar os pesos usando o otimizador Adam, visando
minimizar o erro quadratico médio entre as previsdes e os valores reais, além de monitorar o erro
absoluto médio para medir o desempenho. Essa configuracio é tipica e eficaz para uma ampla

gama de problemas de regressao.

O trecho de cddigo fornecido e mostrado na Figura 59 do Anexo B demonstra como
treinar um modelo de rede neural e visualizar seu histérico de treinamento, focando especifica-
mente no Erro Absoluto Médio MAE durante o treinamento e validagdo. No comando "history
= model.fit(X_train, Y_train, epoch=50, validation_data = (X_test, Y_test))’, o "model.fit()’
¢ utilizado para treinar o modelo com os dados de formacao fornecidos ’(X_train, Y_train)’.
O parametro "epochs=50" indica que o modelo deve ser treinado ao longo de 50 passagens
completas do conjunto de dados de treinamento. O argumento ’validation_data’ fornece dados
sobre os quais avaliar a perda e quaisquer métricas de modelo no final de cada época. Aqui,
ele foi utilizado para ver como o modelo se generaliza para novos dados *(X_test, Y_test)’. O
diciondrio history.history’ contém os valores das métricas registradas no final de cada época
durante o treinamento. Este trecho plota o MAE tanto para treinamento ’(mae)’ quanto para

validacdo ’(val_mae)’.

O comando ’plt.plot()’ € usado para criar grafico de linhas do MAE de treinamento e
valida¢do como mostrado na Figura 23. Diferentes linhas no grafico ajudam a distinguir entre o
desempenho no conjunto de treinamento e o conjunto de validacdao, mostrando como o erro de
previsdo do modelo diminui ao longo das épocas. O gréfico € intitulado e rotulado adequadamente,
indicando que a métrica primdria a ser visualizada € a MAE, que reflete a magnitude média dos
erros nas previsoes. A chamada ’plt.legend()’ adiciona uma legenda no canto superior direito do
grafico, ajudando a identificar qual linha representa 0 MAE de treinamento e qual representa
o MAE de validacao. No geral, esse cddigo treina a rede neural em uma tarefa de regressao e
visualiza seu desempenho ao longo do tempo. Tais visualizagdes sdo cruciais para entender a
dinamica de aprendizagem do modelo, como a rapidez com que ele aprende, se estd ocorrendo
overfitting nos dados de treinamento e quando convergiu. O uso de dados de validacdo ajuda a
garantir que o desempenho do modelo ndo seja apenas resultado da memorizacdo dos dados de

treinamento, mas generalizando bem para dados novos e inéditos.
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Figura 57 — Modelo da rede neural para predi¢do do nimero KAPPA- Estagio E,,.

model = Sequential()

model . add({ (1018, activation= ", input_shape=(9,))),
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Fonte: Préprio autor.

Figura 58 — Parametros de compilacdo do modelo da rede neural para predicdo do nimero
KAPPA - Estagio E),.

model . compile(optimizer= m", ; metrics=

Fonte: Préprio autor.

Figura 59 — Parametros do treinamento do modelo para predi¢do do nimero KAPPA - Estagio
E,.

train, Y_train,

Fonte: Préprio autor.

B.3 ESTAGIO DE DIOXIDACAO

B.3.1 VARIAVEL DEPENDENTE : ALVURA

O trecho de cédigo fornecido na Figura 60 do Anexo B, detalha a configuracdo da rede
neural usando Keras. O modelo € estruturado de maneira sequencial, indicando que cada camada

alimenta a proxima sem ramificacdes ou saltos.
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O comando ‘model = Sequencial()’ inicializa um modelo ’Sequencial’ que é uma pi-
lha direta de camadas onde cada camada tem exatamente um tensor de entrada e um tensor
de saida. E uma das maneiras mais simples de arquiteturas de redes neurais. A primeira ca-
mada ‘model.add(Dense(300, activation="‘tanh’, input_shape=(9,)))’ tem 300 neurdnios e usa
a funcdo de ativagcdo da tangente hiperbdlica ranh. Ele espera tensores de entrada de modo
’(9,)’, o que implica que cada amostra de entrada tem 9 varidveis independentes. A fungao
tanh produz valores entre -1 e 1 e € frequentemente usada em camadas ocultas devido ao seu
manuseio eficaz de gradientes de desaparecimento em comparagdo com fungdes sigmoides em
determinados cendrios. As camadas subsequentes ‘model.add(Dense(1320,activation="‘tanh’))’ e
‘model.add(Dense(4580,activation="‘tanh’))’, expandem-se significativamente em tamanho, com
1320 e 4580 neurdnios respectivamente, todos usando a funcdo de ativacao ranh. Esse aumento
dramatico na contagem de neurdnios poderia potencialmente modelar relacdes muito complexas
nos dados, mas também levanta preocupagdes sobre o overfitting, especialmente se a quantidade
de dados de treinamento nao for suficientemente grande. A camada final ‘model.add(Dense(1,
activation=linear))’ ¢ uma camada completamente conectada com um tinico neurdnio, utilizando
uma func¢do de ativacdo linear. Essa configuragdo € tipica para tarefas de regressdo em que a saida
¢ um tnico valor continuo. A funcio ‘model.summary()’ imprimird um resumo da arquitetura
do modelo, fornecendo detalhes como o nimero de camadas, o niimero de neurdnios em cada

camada, as fungdes de ativagc@o usadas e o nimero total de parametros treindveis.

Isso € util para uma visdo geral rdpida e para garantir que o modelo seja construido
conforme o esperado. No geral, essa configuracdo de modelo usa camadas com um alto nu-
mero de neurdnios que podem potencialmente capturar padrdes muito complexos nos dados.
No entanto, o uso de grandes camadas também pode levar ao overfitting, fazendo com que o
modelo tenha um bom desempenho em dados de treinamento, mas mal em dados de teste. O
uso da funcao de ativacao tanh em muitas camadas antes da saida pode afetar a velocidade de
treinamento e convergéncia devido a natureza dos gradientes nas func¢des do ranh. Portanto, o
ajuste cuidadoso dos parametros do modelo, as técnicas de regularizacdo e a validacao durante
o treinamento foram essenciais para alcancar um bom desempenho. A linha de c6digo ‘mo-
del.compile(optimizer=‘adam’, loss=‘mse’, metrics=[ ‘mae’])’ fornecida € crucial para configurar
o modelo de treinamento em Keras, configurando seu processo de aprendizagem, Figura 61
do Anexo B. O otimizador ‘optimizer=‘adam’, especifica 0 método para atualizar o modelo
com base nos dados que ele vé e sua funcdo de perda. Adam € bem visto por sua eficiéncia em
lidar com gradientes esparsos e sua capacidade de taxa de aprendizado adaptativo, tornando-o
adequado para uma ampla gama de problemas. A fun¢do ‘loss=‘mse’ é o que o modelo estd
tentando minimizar. O MSE é comumente usado para problemas de regressao, € uma boa opc¢ao
quando se tem dados numéricos continuos e a magnitude do erro € importante para capturar, pois

quadra os erros, amplificando assim erros maiores mais do que os menores.
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As métricas sdo usadas para monitorar as etapas de treinamento e teste. Ao contrdrio da
perda, as métricas ndo afetam diretamente o processo de treinamento, mas fornecem informa-
¢Oes adicionais sobre o desempenho do modelo. O MAE, fornece um valor numérico fécil de
interpretar que representa o qudo longe as previsoes estdo em média. Ter o MAE como métrica
¢ util porque fornece uma medida mais intuitiva da magnitude do erro do que o MSE, pois
nao quadra os erros, tratando todos os erros linearmente. Ao compilar o modelo com essas
configuracdes, ele é preparado para o treinamento com o otimizador Adam orientando a maneira
como o0 modelo aprende, minimizando o erro quadratico médio para ajustar pesos e rastreando
o erro absoluto médio para dar uma nocao direta de quao precisas sdo as previsdes do modelo
em uma maneira mais compreensivel. Essa configuracdo garante que o modelo seja otimizado
e avaliado de acordo com padrdes apropriados para tarefas de regressio. O trecho de cédigo
fornecido ‘history = model.fit(X_train, Y_train, epochs=50, validation_data=(X_test, Y_test))’
envolve o treinamento do modelo da Rede neural e a visualizagao do desempenho do modelo ao
longo do tempo em termos de erro absoluto médio durante as fases de treinamento e validacao,
Figura 62 do anexo B. O comando ‘model.fit()’ € a funcdo usada para treinar o modelo com os
dados de treinamento fornecidos ‘X_train’ para entradas, ‘Y _train’ para metas’. Aqui, o modelo
¢ treinado para 50 épocas, o que significa que o conjunto de dados serd passado pela Rede Neural

em 50 vezes.

O parametro ‘validation_data’ € dado como ‘X_test, Y_test’, permitindo que o modelo
avalie seu desempenho em um conjunto de dados de teste separado apds cada época. Isso ajuda a
monitorar o quio bem o modelo generaliza para dados novos e invisiveis em comparacao com 0s
dados de treinamento, o que é crucial para evitar o overfitting. Apds o treinamento, o MAE para
as fases de treinamento e validacdo € plotado usando ‘matplotlib’. O MAE € uma métrica que
mede a magnitude média dos erros em um conjunto de previsdes, sem considerar sua direcao (ou

seja, agrega os valores absolutos dos erros).

O gréfico mostrado na Figura 28 fornece uma comparagao visual do MAE a partir
dos conjuntos de dados de treinamento e validacdo em todas as épocas. Essa visualizacao é
crucial para identificar tendéncias, como melhorar o desempenho ou possiveis problemas como
overfitting (onde o erro de treinamento diminui, mas o erro de validacdo ndo diminui ou até
aumenta). No geral, esse trecho é uma parte essencial do desenvolvimento e da avaliacao do
modelo, fornecendo informacdes sobre os recursos de aprendizado e generalizacdo do modelo ao
longo do tempo. Ao monitorar o MAE, os desenvolvedores podem tomar decisdes informadas
sobre quando interromper o treinamento ou se ajustes precisam ser feitos na arquitetura do
modelo ou no processo de treinamento para melhorar o desempenho ou reduzir o overfitting,

porém ao observar a Figura 28 nota-se a inexisténcia de overfitting.
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Figura 60 — Modelo da rede neural para predicdo da ALVURA - Estéagio D;.

Fonte: Préprio autor.

Figura 61 — ParAmetros de compilacdo do modelo da rede neural para predicdo da ALVURA -
Estagio D;.

[15] model . compile(optimizer= : » metrics=

Fonte: Préprio autor.

Figura 62 — Parametros do treinamento do modelo para predi¢ao do nimero ALVURA - Estigio
D;.

5@, validation data=(X_test, Y tes

Fonte: Préprio autor.
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B.3.2 VARIAVEL DEPENDENTE: NUMERO KAPPA

O trecho de cédigo na Figura 63 do Anexo B descreve a Proprio modelo da Rede
Neural usando a biblioteca Keras em Python, que € uma escolha popular para a constru¢ao
de modelos de aprendizado profundo. E utilizado o comando *model = Sequential()’ o que
implica que as camadas sdo empilhadas linearmente. Cada camada tem um tensor de entrada e
um tensor de saida. A primeira camada € uma camada densa (totalmente conectada) com 3930
neurdnios “model.add(Dense(3930, activation="relu’, input_shape=(9,)))’. A func¢ado de ativacio
"activation="relu’ * é utilizada e espera dados de entrada com o modo, o que significa que cada

amostra tem 9 varidveis independentes. Esta camada produzird vetores de 3930 dimensdes.

A segunda camada densa *'model.add(Dense(3930, activation="relu’))’ também tem 3930
neurdnios com ativagdo. Ele toma a saida da primeira camada densa como entrada ReLu. A
camada final ’'model.add(Dense(1, activation="linear’))’ é outra camada densa com um unico
neurdnio, usando uma funcao de ativacdo ’activation=linear’. Essa configuracao garante que o
modelo se destina a tarefas de regressdo, pois gera um valor continuo. J4 a linha de comando
’model.summary()’ imprime um resumo do modelo, mostrando a configuracdo de cada camada,
incluindo o tipo de camada, maneira de saida, nimero de parametros, etc. Cada uma das duas
camadas ocultas tem um nimero muito alto de neurénios (3930). Apesar que isso pode tornar o
modelo bastante grande e potencialmente superajustado, porém hd uma quantidade suficiente-
mente grande de dados que minimiza este fato, mesmo aumentando o custo computacional. A
maneira de entrada indica que o modelo leva 9 varidveis de entrada por amostra. A camada de
saida de unidade tnica configurada com uma ativacdo sugere uma tarefa de regressio, conforme
ja mencionado anteriormente. No geral, esse cddigo configura a Rede Neural profunda direta para
um problema de regressao usando Keras, mas deve-se dedicar aten¢do especial com o tamanho
do modelo em relacdo aos dados e recursos computacionais disponiveis. Esta linha de cédigo
’model.compile(optimizer=adam, loss="mse’, metrics=["mae’])’, exemplificado na Figura 64
do Anexo B, configura o modelo para treinamento especificando o otimizador, a funcao de
perda e as métricas para a predi¢do do KAPPA no estagio Dj. O otimizador Adam especificado
aqui € uma escolha popular para treinar modelos de aprendizado profundo e conhecido por sua
eficdcia no tratamento de gradientes esparsos em problemas ruidosos e € geralmente robusto
em termos do tipo de problemas que pode tratar. A fun¢do de perda usada € MSE, que € uma
escolha comum para problemas de regressdo, pois calcula o quadrado da diferenca entre os
valores previstos e os valores reais, resultando em um niimero ndo negativo que representa o erro
do modelo. Minimizar esse valor ajuda a refinar as previsdes do modelo em relag@o aos valores
reais. A métrica usada ’loss="mse” para avaliar o desempenho do modelo durante o treinamento
e teste ¢ MAE, que fornece uma pontuacdo linear que calcula a média das diferencas absolutas
entre os valores previstos e os valores reais, proporcionando uma compreensiao mais intuitiva da

magnitude média do erro.
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Os componentes escolhidos para a configuragdo do modelo, como o otimizador, a fun¢do
de perda e a métrica, sdo ideais para um problema de regressio, alinhando-se com a arquitetura
previamente definida. A utilizacdo do MAE como métrica revelou-se eficaz durante o treinamento
ao facilitar o monitoramento do desvio médio entre as previsdes e os dados reais, oferecendo uma
interpretacdo mais direta do que o erro quadritico medido pelo MSE. Embora o otimizador Adam
seja geralmente eficiente em diversos contextos, foi crucial observar atentamente o treinamento
para identificar possiveis sinais de overfitting ou underfitting. Isso envolveu ajustar parametros
como a taxa de aprendizado e implementar técnicas de regularizacdo. No entanto, conforme
serd demonstrado na Figura 29, esses problemas nio foram observados durante o processo. Essa
configuragdo torna o modelo para treinamento eficaz em tarefas de regressao, aproveitando os

recursos de otimizacdo de Adam e o MSE para minimizagdo de perdas.

Este trecho de cédigo Python, Figura 65 do Anexo B, demonstra como treinar um
modelo de rede neural usando Keras para visualizar o desempenho em termos de erro médio
absoluto MAE ao longo das épocas. A linha "history=model.fit(X_train, Y_train, epochs=50,
validation_data=(X_test, Y_test))’ treina o modelo usando os dados de treinamento ’X_train e
Y_train’ ao longo de 50 épocas. Ele também avalia o modelo no conjunto de dados de validacdo
"X_test e Y_test’ no final de cada época. O objeto “history’ captura as estatisticas de treinamento
e validagcdo em cada época, que inclui perdas e métricas especificadas durante a compilacao
do modelo. As linhas ’plt.plot(history.history[’mae’])’ e ’plt.plot(history.history[’val_mae’])’
representam o erro médio absoluto para o conjunto de treinamento ’mae’ € o conjunto de
validacdo ’val_mae’ em todas as épocas. O uso de duas linhas separadas ajuda a comparar o
desempenho do treinamento com o desempenho da validacao, o que pode indicar quao bem o

modelo generaliza para dados de teste.

As linhas ’plt.title(Erro Médio Absoluto (MAE))’, ’plt.ylabel(Erro Médio Absoluto)’ e
‘plt.xlabel("epoch’)’ configuram o titulo do grafico e os rétulos dos eixos y e x, respectivamente.
Essas defini¢des tornam o grafico mais informativo ao explicitar a métrica representada e o
parametro ao qual ela se relaciona. Adicionalmente, a linha ’plt.legend([trainamento, validagao],
loc=upper right)’ insere uma legenda no gréfico, facilitando a distin¢do entre as curvas de
treinamento e validacao. Por fim, o comando ’plt.show()’ € essencial, pois executa a exibi¢ao
do gréfico. Esta fun¢do € crucial para materializar a visualiza¢do grafica do MAE ao longo das

épocas, permitindo uma andlise direta do desempenho do modelo.
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Figura 63 — Modelo da rede neural para predicdo do nimero KAPPA - Estagio D;.

Fonte: Préprio autor.

Figura 64 — Parametros de compilacdo do modelo da rede neural para predicao da KAPPA -
Estagio D;.

[15] model.compile(optimizer= - , metrics=

Fonte: Préprio autor.

Figura 65 — Parametros do treinamento do modelo para predi¢do do nimero KAPPA - Estagio
D;.

ralidation data=(X_ test, Y tes

Fonte: Préprio autor.
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B.4 ESTAGIO DE PEROXIDACAO

B.4.1 VARIAVEL DEPENDENTE: ALVURA

Conforme ilustrado na Figura 66 do Anexo B, o trecho de c6digo define a rede neural
simples utilizando a biblioteca Keras em Python, especificamente estruturada para tarefas de
regressao, conforme evidenciado pela ativagdo linear da camada final. O comando 'model =
Sequential()’ inicializa um modelo Sequential, que representa um dos tipos mais fundamentais
de modelos de aprendizado profundo em Keras. A natureza sequencial implica que cada camada
processa um tensor de entrada e produz um tensor de saida de maneira ordenada. A primeira
camada, 'model.add(Dense(224, activation="tanh’, input_shape=(9,)))’, é densa e totalmente
conectada com 224 neurdnios, utilizando a fungio de ativacao tanh (tangente hiperbodlica). Esta
funcdo € escolhida por produzir valores no intervalo de -1 a 1 e por seu gradiente suave, o que
ajuda a evitar oscilacdes abruptas nos valores de saida, minimizando a instabilidade numérica.
Ela espera dados de entrada com nove varidveis, como especificado por ’input_shape=(9,)’. A
camada de saida, 'model.add(Dense(1, activation="linear’))’, consiste em uma Unica unidade
com ativacao linear, adequada para prever valores continuos. A ativacdo linear permite que o
valor de saida seja uma combinacao linear direta das entradas e dos pesos, tipica em contextos
de regressao. O comando model.summary()’ produz um resumo detalhado da configuracao
do modelo, incluindo o ndmero de parametros e suas conexdes, facilitando a verificacdo e a
validacdo da arquitetura proposta. Este modelo, embora simples com apenas duas camadas, €
apto para resolver problemas menos complexos, mas pode ndo ser suficiente para conjuntos de
dados mais intrincados que requerem arquiteturas mais profundas. A escolha da fun¢do ranh na
primeira camada é menos comum em aprendizado profundo contemporaneo, onde a fungdo ReLu
e suas variantes predominam devido a eficdcia no tratamento de gradientes que desaparecem.
No entanto, a tanh foi mais vantajosa em funcdo das caracteristicas especificas dos dados. A
arquitetura do modelo, com sua saida tnica e ativacdo linear, confirma sua adequacio para tarefas
de regressao, ideal para prever varidveis continuas como encontradas em processos industriais.
Globalmente, esta configuragcdo serve como um exemplo claro de Rede Neural para regressao,
sendo particularmente util para propdsitos experimentos iniciais em um novo conjunto de dados.
O otimizador Adam € amplamente utilizado para treinar modelos de aprendizado profundo,
reconhecido por sua eficiéncia no manejo de gradientes esparsos em contextos ruidosos. E
notdvel por sua robustez diante de diversos tipos de problemas. Ele ajusta a taxa de aprendizado
dinamicamente, facilitando uma convergéncia mais rdpida e eficiente, como ilustrado na Figura
67 do Anexo B. A funcdo de perda 'loss="mse”, que representa o Erro Quadratico Médio (MSE),
¢ comumente empregada em problemas de regressdo. Ela calcula o quadrado das diferencas
entre os valores previstos e os reais, dando maior €nfase aos erros mais significativos, o que é
especialmente vantajoso em regressdes para direcionar o modelo a previsdes mais acuradas. A
métrica *metrics=["mae’]’, que utiliza o Erro Médio Absoluto (MAE), é adotada para avaliar o

desempenho do modelo durante o treinamento e testes.
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Diferentemente do MSE, o MAE fornece uma pontuacao linear, computando a média
das diferencgas absolutas entre os valores previstos e os reais. Esta métrica € frequentemente
mais intuitiva que o MSE, pois expressa o erro médio nas mesmas unidades da varidvel de
saida. A combinac¢do do otimizador Adam com o MSE constitui uma abordagem robusta para
uma variedade de tarefas de predicao. A capacidade adaptativa de Adam em ajustar a taxa de
aprendizado o torna adequado para conjuntos de dados com escalas variadas de caracteristi-
cas. Incluir o MAE como métrica proporciona uma visao adicional sobre o desempenho do
modelo, oferecendo insights sobre a magnitude média do erro, o que facilita a interpretacao
para quem avalia os resultados do modelo. Monitorar tanto o MSE quanto o MAE durante o
treinamento pode revelar uma compreensao mais completa do desempenho do modelo e indicar
areas de potencial melhoria, particularmente em relacdo a magnitude dos erros. Em suma, esta
configuracdo prepara o modelo para um treinamento eficaz e uma avaliagdo de desempenho
aprofundada, maximizando os recursos de otimiza¢ao do Adam e o feedback detalhado oferecido
pelas métricas MSE e MAE. Tal configuragcdo € ideal para tarefas de regressdo que exigem
previsoes precisas e acuradas. O trecho de cédigo Python apresentado na Figura 68 do Abexo
B foi desenvolvido para treinar a Rede Neural e visualizar seu desempenho ao longo de varias
épocas de treinamento, com um enfoque particular no Erro Médio Absoluto (MAE). Abaixo,
uma andlise detalhada dos principais componentes e suas funcionalidades. A linha ’history =
model.fit(X_train, Y _train,epochs=50,validation_data=(X_test, Y_test))’ inicia o treinamento
do modelo com os conjuntos de dados de treinamento ’(X_train, Y_train)’ por 50 épocas,

simultaneamente avaliando-o em um conjunto de dados de validacdo *(X_test, Y_test)’.

O objeto ’history’ registra as estatisticas de treinamento e validacao ap6s cada época,
incluindo perdas e métricas adicionais especificadas durante a compilacdo do modelo, neste caso,
0 MAE. As linhas ’plt.plot(history.history[’mae’]) e plt.plot(history.history[’val_mae’])’ tracam

0 MAE para os conjuntos de dados de treinamento e validac@o ao longo das 50 épocas.

Os acessos ‘history.history[’mae’] e history.history[’val_mae’]’ permitem visualizar o
desempenho do modelo em ambos os conjuntos de dados ao longo do tempo, sendo plotados
como linhas separadas para facilitar a comparacdo visual. Os comandos ‘plt.title(Erro Médio
Absoluto (MAE))’, ‘plt.ylabel(Erro Médio Absoluto) e plt.xlabel(Epoch)’ configuram o titulo
do grafico e os rétulos dos eixos y e X, respectivamente. O titulo e os rétulos especificam
claramente que o gréifico detalha o MAE, e o eixo x indica o nimero de épocas. O comando
"plt.legend([treinamento, validacdo], loc= upper left)’ adiciona uma legenda ao grafico, dife-
renciando as linhas de MAE de treinamento e validacao. A func¢do ’plt.show()’ € crucial pois
renderiza o grafico na tela. Esta € a etapa final que agrega todos os comandos de plotagem para
exibir a andlise visual do MAE do modelo durante o treinamento e validacdo. Ao analisar o
MAE para os conjuntos de treinamento e validagc@o, conforme ilustrado na Figura 34, ndo foram

observados indicios de overfitting ou underfitting.
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A diminuicao do MAE ao longo das épocas sugere melhorias continuas no desempenho
do modelo. Por outro lado, a observacao de um platd ou um aumento no MAE pode indicar
desafios como uma taxa de aprendizagem inadequada, complexidade insuficiente do modelo, ou
a necessidade de expansao do conjunto de dados de treinamento. A visualizacdo dos resultados
desempenha um papel crucial na otimiza¢do do modelo, oferecendo um meio claro e intuitivo
de avaliar a capacidade de aprendizado do modelo e sua generalizacdo para novos dados. Esta
abordagem integra efetivamente o monitoramento do processo de treinamento com a anélise de
desempenho, constituindo uma ferramenta valiosa para o desenvolvimento e aperfeicoamento
do modelo. Este gréfico utiliza uma linguagem mais formal e detalhada, adequada para um
contexto académico, e enfatiza a importancia de monitorar o desempenho do modelo para evitar

problemas comuns e ajustar adequadamente os parametros do modelo.

Figura 66 — Modelo da rede neural para predicdo do nimero ALVURA - Estagio P.
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Fonte: Préprio autor.

Figura 67 — Parametros de compilacdo do modelo da rede neural para predi¢do da ALVURA -
Estagio P.

model . compile(optimizer= m", ; metrics=

Fonte: Préprio autor.

Figura 68 — Parametros do treinamento do modelo para predi¢ao do nimero ALVURA - Estagio
P.

Fonte: Préprio autor.
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B.4.2 VARIAVEL DEPENDENTE: NUMERO KAPPA

O trecho de cddigo apresentado na Figura 69 do Anexo B, ilustra a constru¢do da Rede
Neural utilizando a biblioteca Keras em Python, com uma arquitetura de modelo sequencial.
Inicialmente, o modelo é configurado como um objeto ‘Sequential()’, caracterizando-se como
uma pilha linear de camadas. Este método é comumente adotado em Keras quando cada ca-
mada € projetada para processar um unico tensor de entrada e produzir um tensor de saida.
A primeira camada completamente conectada, ‘model.add(Dense(1500, activation="relu’, in-
put_shape=(9,)))’, dispde de 1500 neurdnios e utiliza a fun¢do de ativagdo ReLu. Esta camada é
especificada para receber entradas com 9 varidveis independentes, representando a maneira do ten-
sor de entrada. Segue-se a segunda camada completamente conectada, *'model.add(Dense(2590,
activation="relu’))’, que contém 2590 neuronios, igualmente com ativacdo ReLu. A terceira
camada completamente conectada, *'model.add(Dense(3830, activation="relu’))’, compreende
3830 neurdnios com a mesma ativacao. J& a quarta camada completamente conectada, “mo-
del.add(Dense(900, activation="relu’))’, possui 900 neurdnios, também com ativacdo ReLu. A
camada de saida, 'model.add(Dense(1, activation="linear’))’, consiste em um tnico neurdnio
com funcdo de ativagdo linear, ideal para tarefas de regressao onde o objetivo € prever um valor
continuo. O comando model.summary()’ é executado para gerar um resumo do modelo, desta-
cando o nimero de camadas, seus tipos, modos de saida e o total de parametros, tanto treindveis
quanto ndo treindveis. O modelo utiliza um alto nimero de neurdnios nas camadas ocultas, o
que potencialmente permite aprender padrdes complexos nos dados. Contudo, isso também pode
predispor o modelo ao overfitting, especialmente na auséncia de uma quantidade adequada de
dados ou estratégias eficazes de regularizagdo. A escolha da ativacdo ReLu contribui para mitigar
o problema do desvanecimento do gradiente durante o treinamento, facilitando o aprendizado
em redes profundas. Esta arquitetura demanda considerdvel capacidade computacional devido
ao grande nimero de neurdnios por camada, indicando sua aplicabilidade a tarefas regressivas
complexas com dados suficientes para treinamento efetivo. Na Figura 70 do Anexo B, a linha
’model.compile(optimizer=adam, loss=mse, metrics=[mae])’ em uma configuracdo de modelo
Keras € essencial para o preparo do modelo para o treinamento. O parametro ‘optimizer=adam’
designa o uso do otimizador Adam, uma extensdo do método de descida de gradiente estocdstico
amplamente utilizada em aprendizado profundo. Este otimizador é reconhecido por sua eficiéncia
em lidar com gradientes esparsos e objetivos ndo estaciondrios, elementos tipicos no treinamento
de redes neurais. A op¢do ’loss=mse’ estabelece a fun¢do de perda como Erro Quadritico Médio
(MSE), uma escolha comum para modelos de regressao. O MSE calcula a média dos quadrados
das diferencas entre valores previstos e reais, sendo particularmente eficaz para penalizar erros
maiores e impulsionar o modelo a focar nos pontos de dados mais desafiadores, o que pode
resultar em previsdes mais acuradas. Ao especificar 'metrics=[mae]’, o0 modelo passara a moni-
torar o Erro Absoluto Médio (MAE) durante o treinamento e a avaliagdo. O MAE quantifica a
magnitude média dos erros de previsdes, sem diferenciar a direcao dos erros, tratando-os como

valores positivos.
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Essa métrica oferece uma medida direta e compreensivel da média dos erros. Utilizar o
Adam permite que o modelo se beneficie de ajustes adaptativos na taxa de aprendizado, o que
pode acelerar e tornar mais eficaz a convergéncia em relacao a descida de gradiente tradicional.
Com a funcdo de perda "MSE’, o modelo € otimizado de maneira a minimizar significativamente
os erros, adequando-se especialmente a conjuntos de dados com alta variabilidade. Esse método
de otimizacdo proporciona uma direcdo clara para a redu¢do de grandes discrepancias. Incluir o
MAE como métrica fornece uma visao intuitiva e facilmente interpretavel do desempenho do
modelo, fazendo dela uma opgao vantajosa para apresentacao de resultados a stakeholders que
ndo estdo familiarizados com interpretacdes baseadas em valores ao quadrado. Essa configuragdo
de compilacao € ideal para o treinamento de modelos de regressao robustos, combinando um
otimizador eficiente com uma funcao de perda e métricas que se alinham aos objetivos de mini-
mizar erros e aprimorar a precisao das previsoes. O trecho de c6digo apresentado na Figura 71 do
Anexo B estd associado ao treinamento do modelo de machine learning utilizando a biblioteca
Keras e a visualizacio do desempenho do modelo em termos de Erro Médio Absoluto (MAE). O
comando ’history = model.fit(X_train, Y_train, epochs=50, validation_data=(X_test, Y_test))’
inicia o treinamento do modelo com os conjuntos de dados ’X_train’ e *Y_train’, especificando
um total de 50 épocas. Durante este processo, os conjuntos ’X_test’ e Y _test’ sdo empregados
como dados de validac@o para monitorar o desempenho do modelo em dados ndo vistos ante-
riormente. Os comandos ’plt.plot(history.history[mae])’ e ’plt.plot(history.history[val_mae])’
sao utilizados para plotar o histérico de Erro Médio Absoluto nos conjuntos de treinamento
’mae’ e de validacdo ’val_mae’, respectivamente. Esses graficos facilitam a visualizacdo de
como o erro do modelo evolui ao longo das épocas, tanto no treinamento quanto na validacao.
As configuragdes do gréfico incluem a funcao ’plt.title(Erro Médio Absoluto (MAE))’, que
define o titulo do gréfico. Os comandos ’plt.ylabel(Erro Médio Absoluto)’ e ’plt.xlabel("Epoch’)’

estabelecem os rétulos dos eixos Y e X, respectivamente.

Adicionalmente, ‘plt.legend([treinamento, validacdo], loc=upper left)’ adiciona uma
legenda ao grafico, indicando quais linhas representam os dados de treinamento e de validacao,
posicionada no canto superior direito. O comando ’plt.show()’ € utilizado para exibir o grafico
configurado, oferecendo uma ferramenta visual crucial para analisar a convergéncia do modelo e
identificar possiveis problemas como overfitting ou underfitting, evidenciados pela divergéncia
entre as curvas de treinamento e validacdo. Este tipo de visualizacdo € fundamental para ajustar os

parametros do modelo e entender seu comportamento ao longo das diversas fases do treinamento.
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Figura 69 — Modelo da rede neural para predicdo do nimero KAPPA - Estigio P.

Fonte: Préprio autor.

Figura 70 — Parametros de compilacdo do modelo da rede neural para predicao da KAPPA -
Estagio P.

[15] model.compile(optimizer= - ; metrics=

Fonte: Préprio autor.

Figura 71 — Pardmetros do treinamento do modelo para predicao do nimero KAPPA - Estagio P.

58, validation data=(X_ test

Fonte: Préprio autor.
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