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RESUMO

A caldeira de recuperacdo é um equipamento-chave nas plantas
de producéo de papel e celulose pelo processo Kraft. A deposicao de
material particulado formado na caldeira representa um importante
problema operacional, devendo ser monitorada e controlada para
prevencdo de paradas operacionais nao programadas. O processo
de formacao de particulas nesse equipamento é complexo e mode-
los fenomenoldgicos sado de dificil desenvolvimento. Uma alternativa
promissora, que se insere no contexto da Industria 4.0, é a aplica-
¢ao de técnicas de aprendizado de méquinas, ou Machine Learning,
para modelagem de tal fendmeno. O objetivo do presente trabalho
foi propor uma metodologia para o emprego de redes neuronais
artificiais no monitoramento da formacdo de material particulado
em uma caldeira de recuperagdo. Foram utilizadas redes do tipo
mapeamento auto-organizavel para o desenvolvimento de modelos
classificatorios a partir de dados histéricos de um ano de operagao
em uma planta industrial. Foi obtido um mapa auto-organizavel, que
permitiu a identificagdo de regides de maior probabilidade de opera-
¢ao anormal. Esse método pode ser usado para identificar condices
com maior potencial de risco operacional.

PALAVRAS-CHAVES: monitoramento; redes neuronais; caldeira
de recuperacao; processo Kraft; machine learning.

INTRODUCAO

A necessidade das indUstrias de aumentar a sua produtividade,
dinamizar a sua producéo, adaptando-as as exigéncias dos clientes
e ao aumento de sua competitividade, estd levando a quarta revo-
lucdo, chamada de Industria 4.0. Tal revolucao industrial se baseia
no conceito de smart factories, com elevada automacao, eficiéncia e
integracao.

A Inddstria 4.0 engloba tecnologias dotadas da capacidade de
interagir com o ambiente em seu entorno e de resolver problemas,
buscando solugées e tomando decisdes de forma auténoma. Diver-
s0s conceitos sdo essenciais para compreender a complexidade e os
potenciais dessa nova revolugao industrial, destacando-se o de Ma-
chine Learning ou aprendizagem de maquinas.

As técnicas de Machine Learning sao técnicas de inteligéncia artifi-
cial, baseadas no aprendizado a partir de exemplos, que séo usadas
no reconhecimento de padrdes. Dessa forma, maquinas séo capazes

de aprender, de se adaptar e de agir de forma auténoma a partir dos
dados de processo aos quais elas tém acesso (NILSSON et al., 2005).
0O presente estudo propde o uso de Machine Learning na busca de
solucdes inovadoras para um dos desafios enfrentados pela industria
de papel e celulose: o monitoramento da formacao de particulas em
uma caldeira de recuperagao.

Durante a queima de licor negro nas caldeiras de recuperacao
ocorre a formacdo de material particulado, que pode ser arrastado
pelos gases de exaustdo e depositado nas superficies de troca tér-
mica. Esta deposicdo provoca perda de eficiéncia de troca térmica e
até mesmo bloqueio do escoamento dos gases, tornando necessa-
ria a realizacao de paradas nao programadas. Assim, a quantidade
de particulas formadas é um parametro que auxilia na avaliacdo da
operacdo da caldeira e 0 seu monitoramento tem o potencial de re-
duzir a frequéncia de paradas para manutencao.

A Figura 1 ilustra, com os dados empregados no presente estudo,
a formacdo de material particulado, variavel Epart, ao longo de um
ano, em uma caldeira industrial. Detalhes sobre a obtencdo desses
dados serdo apresentados adiante. Considerando que valores de
Epart acima de 200 particulas/min correspondem a condicdes ope-
racionais anormais (COSTA et al., 2005), percebe-se que este limite,
representado pela linha vermelha horizontal, é ultrapassado em va-
rios momentos da operacdo da caldeira.

0 objetivo geral do presente estudo é, portanto, propor uma me-

Evolucdo de Epart durante periodo de aquisicdo de dados

== Epart = 200
particulas/min.

Aquisicao dos dados

Figura 1. Evolucdo de Epart durante o periodo de aquisicao de dados
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todologia com base em técnicas de Machine Learning, mais especi-
ficamente redes neuronais, para prever a formacdo de material par-
ticulado em uma caldeira industrial de recuperacao Kraft a partir de
dados operacionais. Foram adotados aqui mapas auto-organizaveis
— redes SOM ou Self Organizing Maps — a fim de fazer a analise de
cluster ou agrupamentos dos dados.

Assim, o mapa devera inferir, tendo por base dados operacionais
da caldeira, se a formacao de particulas esté elevada (operagéo anor-
mal) ou nao (operacdo normal). Dessa forma, mesmo quando os sen-
sores empregados na contagem de particulas estiverem em falha ou
em manutencao, o operador terd um apoio operacional para avaliar
a condicdo do processo.

Este artigo esta organizado como segue. A motivagdo e os ob-
jetivos sdo apresentados nesta Introducdo. A seguir, sdo descritos
brevemente os fundamentos da caldeira de recuperacdo Kraft, com
énfase na formacao de material particulado, e os dados empregados
no estudo. Na sequéncia, é descrita a metodologia de diagnéstico da
condicdo operacional baseada em redes SOM. Por fim, sdo apresen-
tados os resultados e as conclusdes. O Apéndice 1 expde as equagdes
empregadas no treinamento das redes.

Caldeira de Recuperacao Kraft

1. O Processo

0 processo Kraft é o mais empregado na producéo de polpa celu-
[6sica (COSTA, 2004). Nele, a caldeira de recuperacao é responsavel
pela geracdo de vapor e energia elétrica para a planta a partir da
queima do licor negro, assim como pela recuperacao de reagentes
nao consumidos na digestdo, o que permite a reducdo de impactos
ambientais.

0 licor negro, subproduto do digestor de deslignificacdo, é uma so-
lugdo altamente alcalina. Ele é obtido ap6s o processamento da polpa
marrom, que separa o licor negro da polpa de celulose. Sua composi-
¢do é complexa: além de conter a lignina e os aglcares extraidos da
madeira, material organico combustivel, apresenta os sais inorganicos,
que resultam da reacdo de deslignificacdo (BOUCARD, 2014).

As propriedades e a composicao do licor negro variam em cada
planta de acordo com as condicdes operacionais estratégicas de
cada empresa. Essas diferencas sdo atribuidas, principalmente, aos
seguintes fatores: condicdes operacionais do digestor, espécie da
madeira utilizada, razdo entre as quantidades de reagentes quimicos
alimentados ao digestor e a quantidade de madeira, propriedades do
licor branco, rendimento da polpa e eficiéncia da lavagem do mate-
rial descarregado do digestor.

A recuperacao dos sais inorganicos contidos no licor negro é criti-
ca para reduzir os custos e o impacto ambiental do processo (GAL-
DIANO, 2006). Para esta finalidade, foram desenvolvidas caldeiras
de recuperagdo. Com isso, o descarte dos subprodutos é reduzido
e ha um ganho importante em termos ambientais. Uma caldeira de
recuperacao Kraft tipica se divide basicamente em duas secoes. Na
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primeira secdo, denominada fornalha, ocorre a queima do licor ne-
gro. A segunda secdo é uma regido de transferéncia de calor por
conveccdo, na qual fica localizado um sistema de troca térmica
para aproveitamento de calor, e compreende o0s seguintes compo-
nentes: superaquecedores, feixe convectivo, tubuldes e economiza-
dores. O circuito de 4gua de uma caldeira de recuperacao é muito
semelhante ao das caldeiras aquatubulares utilizadas em geracdo
de vapor em termoelétricas e na indUstria de petréleo e gas. Assim,
o detalhamento da segunda secao nao sera feito aqui, podendo ser
encontrado em COSTA (2004).

A fornalha é uma secdo muito especifica da industria de papel
e celulose. E nela que se remove a umidade remanescente do licor
negro e que se faz a combustao dos compostos organicos e a redu-
cdo dos sais de sodio de forma a recuperar o sulfeto de sodio em
forma fundida.

Pode-se dividir a fornalha em 3 zonas para melhor compreen-
sao dos processos fisico-quimicos que nela ocorrem. O licor negro,
contendo solidos em suspensao, é alimentado na caldeira, na 12
zona, por meio de uma série de bocais de aspersao na forma de
goticulas com tamanhos controlados. A 12 zona da fornalha é uma
regido de reducdo, na qual ocorrem, predominantemente, as etapas
de secagem, pirclise e queima do carbono fixo do licor negro. A
zona 2, localizada abaixo da primeira, € uma regido de reducao,
compreendendo entradas de ar primario e ar secundario e saidas
dos sais inorganicos recuperados na forma de uma massa fundida.
A zona 3, localizada acima da 12 zona, é uma regido de oxidacao,
com injecdo de ar terciario.

E inevitavel que exista o arraste de pequenas particulas sélidas
pelos gases de exaustao, além da formacao de sais na parte supe-
rior da fornalha, que seguem o fluxo de gases de exaustdo. Este
arraste pode causar diversos problemas, como deposicdo na su-
perficie externa dos tubos de dgua, chegando a causar bloqueio da
passagem dos gases e reducao da eficiéncia da troca térmica, além
do custo de remocao dessas particulas no separador eletrostético
na saida da caldeira. O progresso das incrustacdes é acompanhado,
principalmente, pelo monitoramento das seguintes varidveis opera-
cionais: queda de pressao, temperatura do gas de exaustdo ao lon-
go da caldeira e temperatura do vapor produzido (COSTA, 2004).

A quantidade de particulas que sai da fornalha pode ser me-
dida por instrumentos localizados na regido de entrada dos su-
peraquecedores. Em algumas instalacdes sdo utilizadas cameras
e processamento de imagens para contar o numero de particulas
que deixam a fornalha por unidade de tempo. Os dados usados
no presente estudo sdo referentes a uma caldeira dotada de tal
sistema de medicdo, em que existem dois sensores localizados no
lado direito e no lado esquerdo da fornalha pouco abaixo dos su-
peraquecedores.

Esses sensores apresentam baixa confiabilidade, dadas as con-
dicdes rigorosas na caldeira. Assim, é necessaria uma abordagem
de inferéncia para o caso de falhas ou manutencdo nos sensores.
Sensores virtuais podem ser usados para inferir o niimero de par-



ticulas a partir das condicdes de operacdo da caldeira. As RNA se
constituem em uma excelente alternativa para o desenvolvimento
desses sensores (WALTZ et al., 2017).

2. Os Dados Operacionais

Foram usados os dados operacionais tratados por Costa (2004)
de uma caldeira de recuperacdo Kraft de uma fabrica de papel e
celulose brasileira. Os dados correspondem a 12 meses de operagao,
incluem 12 variaveis de processos e 3.381 pontos operacionais (ou
conjuntos de dados). O nome da empresa sera omitido por razées de
confidencialidade.

os dados foram obtidos no historico do sistema de superviséo e
aquisicdo de dados da industria. Todas as varidveis empregadas na
analise estao apresentadas na Tabela 1.

0 numero de particulas formadas, fornecido pela variavel Epart, foi
exibido na Figura 1. A medicao é feita por cameras e posterior pro-
cessamento de imagem. A quantidade de particulas, de acordo com
os dados disponiveis, variou entre 9,62 e 806,12 (valores minimo e
maximo, respectivamente). O valor médio de Epart é igual a 96,99 e
0 desvio padrdo a 61,01.

Tabela 1. Variaveis de processo. Adaptado de COSTA, 2004
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A analise dos dados mostrou que a operacdo apresenta grandes
variacoes do valor de Epart, assim como das demais variaveis, e que
os valores de Epart nao sao distribuidos uniformemente. A distribui-
¢do nao uniforme é esperada, ja que os dados foram obtidos du-
rante operacdo rotineira da caldeira com objetivo de acompanhar
0 processo e nao de realizar uma varredura experimental de todos
os valores possiveis de Epart. A menor quantidade de pontos com
Epart elevado (acima de 200) também é esperada e evidencia que
a caldeira funciona, na maior parte do tempo, dentro das condicdes
desejadas em relacao a formacgdo de material particulado.

A Tabela 2 fornece os valores maximos e minimos, a média e o
desvio padrao de cada variavel. As variaveis que apresentaram maio-
res valores de desvio padrdo sdo a pressao de alimentacdo do ar
secundario, Par2, e a quantidade de particulas, Epart. Ademais, foi
possivel observar que mudancas significativas ocorreram em relacdo
as variaveis Var1 e Var2 a partir, aproximadamente, do conjunto de
dados de numero 884 e em relacdo a variavel Par2, que sofreu um
aumento a partir dos dados de ntimero 1380, caracterizando uma
mudanca na forma de operacao da caldeira.

TAG Descricao Local de medicao Unidades
Vvlu Vazéo volumétrica de licor negro alimentado a caldeira. | Alimentacdo de licor negro. m’/h
X Concentracéo de solidos na alimentacéo do licor negro. | Alimentacao de licor negro. %

Tlu Temperatura de alimentacéo do licor negro. Alimentacéo de licor negro. °C
Var1 Vazao de ar primario. Alimentacéo de ar primario. t’h
Var2 Vazao de ar secundario. Alimentacao de ar secundario. t’h
Var3 Vazao de ar terciario. Alimentacao de ar terciario. t’h
Par1 Pressédo de alimentacdo do ar primario. Alimentacao de ar primario. mmca
Par2 Pressao de alimentacao do ar secundario. Alimentacao de ar secundario. mmca
Tar1 Temperatura de alimentacdo do ar primario. Alimentacéo de ar primario. °C
Tar2 Temperatura de alimentacéo do ar secundario. Sistema de alimentacdo de ar secundaria. °C

Pl Pressédo de alimentacdo do licor negro. Sistema de alimentacdo de licor negro. Kgficm?
Média entre as quantidades medidas na entrada
Epart Numero médio de particulas por minuto. da regido dos superaquecedores no sentido do | particulas/min
fluxo dos gases do lado direito e esquerdo.

Tabela 2: Estatisticas das variaveis de entrada

Vviu X Tlu Var1 Var2 Var3 Par1 Par2 Tar1 TAr2 Pl Epart
Valor Minimo 25,09 70,71 127,15 82,35 99,64 18,02 12,72 123,31 120,37 109,34 1,76 9,62
Valor Maximo 74,73 87,39 143,46 156,1 143,61 93,07 247,78 510,71 165,23 205,94 4,31 806,12
Média 63,81 81,46 140,23 122,09 129,14 6582 112,91 324,84 153,36 141,24 3,91 96,99
Desvio padrédo 3,96 2,24 1,07 14,49 8,13 7,37 20,53 103,08 4,61 13,73 0,23 61,01

Junho/June 2018 - Revista O Papel 85




- ARTIGO TECNICO / TECHNICAL ARTICLE

| O PAPEL vol. 79, num. 6, pp. 83 - 89 JUNE 2018

METODOLOGIA

1. Conceitos Preliminares: As Redes SOM

A natureza complexa da formacdo de material particulado na cal-
deira dificulta o desenvolvimento de modelos matematicos conven-
cionais a partir de métodos analiticos e fenomenoldgicos, tornando
interessante, como alternativa, o uso de redes neuronais artificiais
(RNA), ou, em inglés, Artificial Neuronal Networks (ANN).

Costa et al. (2005) modelaram a formacao de material particulado
de uma caldeira industrial a partir de redes neuronais multicamadas.
Foram testadas redes preditivas e classificadoras. O presente traba-
lho propde uma abordagem alternativa, pelo uso das redes SOM.
Essas redes diferem das redes multicamadas, por terem uma apren-
dizagem néo supervisionada, ou seja, ndo precisam de exemplos
de saida do processo para realizar sua tarefa, mas sdo capazes de
reconhecer caracteristicas nos dados de entrada que permitem seu
agrupamento e posterior classificacdo. Isso confere as redes SOM
um enorme potencial na identificacdo de condi¢des novas, podendo
assistir o operador na automacao do monitoramento.

Como as redes multicamadas sdo bastante conhecidas na litera-
tura (DE SOUZA JR., 1993) e ndo serdo empregadas neste trabalho,
elas nao serdo revisadas aqui. Os fundamentos da rede adotada nes-
te estudo sdo apresentados na sequéncia.

0O principio de funcionamento do mapeamento auto-organizavel
ou SOM (do inglés, Self-Organized Map) é baseado na organizacao
do cortex humano, em que cada regido é excitada por sensacdes
diferentes e especificas (ROSA e VALLE, 2012). Dessa forma, em uma
rede de mapeamento auto-organizavel, entradas diferentes excitam
neurdnios diferentes de tal modo que neurdnios que se encontram
préximos uns aos outros sdo ativados por padrdes (entradas) apre-
sentando similaridades.

Ao contrario das redes multicamadas, a SOM é uma rede de camada
Unica em forma de grade uni ou bidimensional, na qual os neurénios
se posicionam lado a lado, formando vizinhancas. A camada Unica €,
portanto, uma representacdo da saida de rede de mapeamento auto-or-
ganizavel. O treinamento das redes SOM é apresentado no Apéndice 1.

2. Classificacao do Numero de Particulas

A abordagem proposta foi 0 uso de redes SOM para a classificacao
dos dados em funcdo do ntimero de particulas. O estudo do uso de
redes para classificacdo se baseou na separacao dos dados em 7, 5,
4, 3 e 2 classes. As classes foram estabelecidas conforme proposto
por Costa (2004) e suas definicdes sao apresentadas na Figura 2.

3. Analise de Cluster

Neste trabalho, utilizou-se a ferramenta Automated Neural Ne-
tworks (SANN) do pacote Data Mining do software STATISTICA®
versao 8.0. Foram avaliadas redes bidimensionais de mapeamento
auto-organizavel com diferentes topologias. Variou-se o niimero de
neurdnios de 4 a 180, assim como a sua disposicdo na rede, e foram
testadas redes com as seguintes topologias: 2x2, 3x3, 1x100, 3x40,
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Faixa Conjuntos Classe e (conjuntos de dados na classe)
Epar de dados A B C D E
1 1 1

0 -0 481 (481) (481) (481)

50 - 100

1 (2236)
755 (175#) (17%‘) (175;) 1

(3184)

100 - 150 710
(710)

4
(238)

(710)
4

(710)

2

(948)
150 - 200 238

238)

200 - 250 106 5

14
250 - 300 41 47

3
(197) (197)

300 - 350 25

(197)

350 - 400 9

>400 16

(16)

Figura 2. Definicdo das classes estabelecidas e estudadas na
classificacdo do numero de particulas

3x60, 4x10, 5x7, 5x8, 5x20, 6x6, 10x10 e 20x5 (em que o primeiro
ndmero indica o nimero de linhas, e o segundo, o niimero de colunas
da matriz formada pelos neurdnios, e o produto desses valores forne-
ce o total de neurdnios da rede).

Foram adotados os valores recomendados pelos desenvolvedores
do software para os demais parametros da rede, que se encontram
resumidos na Tabela 3.

Tabela 3. Parametros utilizados para a geracdo de redes de
mapeamento auto-organizavel.

Parametros Valores definidos

Numero de redes geradas a
cada analise

Amostra de treinamento 80% do conjunto de dados

Amostra de teste 20% do conjunto de dados

Amostra de validacao 0% do conjunto de dados

Numero de neurénios De 4a 180

Vvluy, x, Tlu, Var1, Var2, Var3,

Entradas Par1, Par2, Tar1, Tar2, PI
Ciclos (épocas) de treinamento 1.000
Taxas de aprendizado De 0,1a0,02

A partir de 10 ciclos, quando
a melhora na performance é
de 107

Condicées de parada de
treinamento

Inicia-se com 3 neurdnios e

Vizinhanca finaliza com 0

Distribuicdo normal, valores

Inicializacdo dos pesos -
aleatorios




A rede gera um mapa topoldgico, escolhido retangular, em que
cada neurdnio corresponde a um elemento, e cada conjunto de da-
dos é associado a um neurdnio.

RESULTADOS

Estudou-se o problema utilizando redes neuronais de mapas auto-
-organizaveis em duas etapas. A analise das redes geradas se baseou
na capacidade de agrupar dados com caracteristicas similares em
regioes visualmente identificaveis.

Em uma primeira etapa, para a avaliacao de cada rede, foi reali-
zada uma analise baseada na divisdo dos dados em duas classes:
a classe 1 inclui os conjuntos de dados em que Epart é menor ou
igual a 200 e a classe 2 reline os conjuntos de dados em que Epart é
maior que 200 (caso E na Figura 2). A analise consistiu em identificar
regides em que ha uma predominancia de dados de classe 2, ou seja,
de operagdo anormal.

Para tal, foram identificados os neurdnios vencedores para cada
conjunto de dados. Para cada neurdnio, foi calculado o percentual de
casos de cada classe que nele foram agrupados. Assim, foi possivel
buscar regides do mapa em que houve grande concentracdo de de-
terminada classe. Por exemplo, na rede SOM 20x5, o neurdnio 1 foi o
vencedor 42 vezes, das quais 17 correspondem a dados de classe 1 e
25 da classe 2. A partir desses resultados, calculou-se a porcentagem
de dados de classe 2 que foram agrupados no neurénio 1. Nesse
caso, 60% dos dados agrupados no neurénio 1 sao de classe 2 e, por-
tanto, este neurdnio foi considerado como sendo majoritariamente
pertencente a uma regido da “classe 2".
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A partir das porcentagens calculadas para os dados de classe 2 em
cada neurdnio, foram construidos mapas evidenciando esses valores
de modo a permitir a identificacdo visual de regides com maior inci-
déncia de casos de classe 2. Uma escala de cor foi utilizada para fa-
cilitar a visualizacao, cores mais escuras correspondem a zonas com
mais casos de classe 2.

A Figura 3 apresenta o mapa criado para a rede 20x5. Nela, cada
valor percentual corresponde a um neurdnio e a contagem do nu-
mero do neurdnio é realizada a partir da primeira linha (na primeira
linha estdo localizados os neurdnios de 1 a 5, na segunda, de 6 a 10,
e assim por diante). Andlises analogas foram feitas para as demais
configuraces da rede, mas nao serao exibidas aqui por questéo de
espaco e porque os resultados para o mapeamento 20x5 foram con-
siderados satisfatorios e ilustrativos.

Os neurdnios com porcentagens nulas foram ativados somente por
dados de classe 1. Existem 4 neurdnios que agrupam majoritaria-
mente dados de classe 2 (mais de 50%) e ha pelo menos 3 regides
que agrupam porcentagens superiores a 20%. Os quatro neurdnios
majoritarios da rede 20x5 capturam 27% dos dados da classe 2.

A Figura 4 fornece uma visualizacdo qualitativa do mapa gera-
do pela rede, em que as diferentes regides sdo indicadas com cores
diferentes. As regides em verde indicam elevada probabilidade de
operacao sem problemas de emissdo de particulas. As regides em
vermelho, pelo contrario, indicam possibilidade de emissao acima de
200 particulas/min. Os quatro neurdnios majoritarios estao desta-
cados com vermelho mais escuro. As regides amarelas podem ser
entendidas como faixas de transicao.

T 2%
6% 8% 0%
0% 0% 3 0% 3

0% 3% 0%
0%

ndo ativado

14%
13% 17% 17%
14% 6% 3 2%
8% 19% T 13% 0%
16% 0% 0%
8% 0% 0% 0%
12% 0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 2% 0%
0% 0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0% 0%
i 0% 0% 0% 0%
0% 0% 0% 0% 0%
2% 0% i 0% 1%
2% 9% 8% 0% 0%
0% 5% i 2% 0%

n&o ativado

Figura 3. Mapa auto-organizavel com 100 neurdnios dispostos em uma
matriz 20x5, indicando regides de grande incidéncia de casos de classe 2

Figura 4: Ferramenta para deteccdo de condicoes anormais baseada na
rede 20x5
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A regido em verde da Figura 4 concentra 72% de todos os conjun-
tos de dados, dos quais apenas 0,6% pertencem a classe 2. A regido
em vermelho agrupa somente 9% dos dados de operacdo, 61% dos
quais pertencem a classe 2. Isso mostra que se um dado inédito for
agrupado pela rede nesta regido, havera grande probabilidade de
ele pertencer a classe 2. A regiao em amarelo agrupa 19% dos dados
operacionais, dos quais 10% pertencem a classe 2. Percebe-se, entdo,
que o mapa permite classificar os dados, porém existe uma faixa de
indeterminacdo. Por um lado, uma parte dos dados de classe 2 ndo
sao indicados na regido em vermelho (falsos negativos) e, por outro,
alguns dados de classe 1 sao classificados como operacao anormal
(falsos positivos).

Dessa forma, o modelo gerado a partir de uma rede de mapea-
mento auto-organizavel permitiu a geracdo de uma ferramenta vi-
sual para auxiliar o operador na identificacdo de regides de maior
probabilidade de operacdo anormal.

Em uma segunda etapa da analise, a rede teve seu comportamen-
to avaliado quando os dados foram separados em 3, 4, 5 e 7 classes.
0O procedimento utilizado para este estudo foi similar ao reportado
acima, entretanto, como a complexidade da analise aumenta com
o niimero de classes, em vez de serem criados mapas contendo os
valores percentuais de uma determinada classe na posicéo de cada
neurdnio, optou-se por indicar qual a classe que ativou majoritaria-
mente aquele neurdnio. Foi estabelecido um valor percentual minimo
de 50% para que uma classe fosse considerada majoritaria em um
dado neurdnio. Caso nenhuma classe fosse preponderante, o neuré-
nio recebia o valor “0". Essa metodologia é chamada de “propor¢éo
minima com vizinhanca por Voronoi” (DE SOUZA JR., 2003).

Foram obtidos resultados como os ilustrados na Figura 5, para
classificacdo em trés classes (caso D na Figura 2).

Comparando o mapa da Figura 5 com o da Figura 4, percebe-se
que a regido de transicao (em amarelo) é bastante semelhante a
regido do mapa de trés classes, na qual predomina a classe 2. Portan-
to, o resultado para duas e trés classes pode ser entendido como o
mesmo resultado expresso de forma diferente. Entretanto, a anélise
com base em trés classes apresenta uma desvantagem pela presenca
de zonas indefinidas, indicadas com o nimero zero na Figura 5. A
presenca de zonas indefinidas ocorre porque é mais dificil um neu-
ronio concentrar mais de 50% de acertos numa dada classe para um
nlimero de classes maior.

Para a analise em mais classes, ha um aumento da complexidade
do mapa com poucos ganhos em relacao a melhoria dos resultados;
por isso esses mapas nao serao exibidos aqui.

CONCLUSOES

Foi obtida uma rede neuronal artificial de topologia 20x5 em um
mapa auto-organizavel (SOM) que permite a identificacdo de regi-
0es de operacdo normal, regides de transicdo e regides de maior
probabilidade de operacdo anormal, ou seja, com emissdo de ma-
terial particulado acima de 200 particulas/min em uma caldeira de
recuperacao Kraft. A regido de operacao normal concentra 72% de
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Figura 5. Comparacao da rede de topologia 20x5 para analise em 3 classes

todos os conjuntos de dados, dos quais apenas 0,6% apresentam
valores acima de 200 particulas/min. A regido de maior probabili-
dade de operacdo anormal agrupa somente 9% dos dados de ope-
racdo, 61% dos quais apresentam emissdo de particulas superior
ao limite operacional. A existéncia de dados de operacdo anormal
localizados em regides de operacdo normal gera falsos negativos,
enquanto a situacao inversa gera falsos positivos.

Embora a modelagem com base em redes SOM néo tenha
sido capaz de segregar completamente todos os pontos anor-
mais de operacdo, o que limita seu uso para o controle do pro-
cesso, este método pode ser usado para gerar recomendacdes
referentes a seguranca operacional, indicando que a operacao
pode estar comprometida.

Os resultados poderiam ser melhorados caso se dispusesse de
uma distribuicao uniforme dos dados nas classes, pois o0 niimero de
exemplos de operacdo normal é muito maior do que os de falhas,
o0 que prejudica o treinamento da rede neuronal. No entanto, a
metodologia proposta pode ser empregada para bases de dados
que podem ser aumentadas a medida que novos padrdes de dados
forem sendo armazenados. u
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APENDICE 1 - TREINAMENTO DA REDE SOM

0 treinamento das redes SOM segue o treinamento de Kohonen (WASSERMAN, 1989) e compreende trés etapas: competicao, coo-
peragdo e adaptacao sinaptica (ROSA e VALLE, 2012). Uma etapa preliminar é necessaria para a inicializacdo dos pesos e do raio da
gaussiana. Wasserman (1989) sugere uma inicializacdo com valores aleatorios.

Apos inicializacdo dos pesos, € comecado o processo competitivo que tem por objetivo a definicdo do neurdnio vencedor. Para tal, um
padrao de entrada é alimentado a rede e é realizada a busca pelo neur6nio que minimiza a distancia em relacdo ao vetor de entrada.
Assim, as distancias sao calculadas entre o vetor de entrada (x) e o vetor de pesos (Wj) correspondente a cada neurdnio. Geralmente,
utiliza-se a distancia euclidiana. A distancia (Dj) do neurdnio j em relacdo a entrada x de dimens3o (Nx1), sendo W, 0 peso entre a en-
trada i e o neurdnio j, e n 0 nimero da iteracao, é dada por:

Dy = lle—w = | Y (rum) — wy )’

(1
Para encontrar o neurdnio vencedor, deseja-se encontrar a distancia minima, ou seja, o neurdnio vencedor v (x) é dado pela Equacéo (2):
v(x) = argmin; ||£— wj” 2)

Determinado o neurdnio vencedor, da-se o processo cooperativo. Uma funcao hj,v define a vizinhanca do neurdnio vencedor, centrada
nele proprio. Ela deve ser simétrica e atingir seu valor maximo no neurénio vencedor. Sua amplitude deve diminuir monotonicamente até
ser nula conforme a distancia lateral entre o vencedor e demais neurdnios aumenta. Um exemplo de funcdo que atende a essas exigén-
cias é a gaussiana. O centro da gaussiana é nulo (u=0) para o neurdnio vencedor. Para que o raio da vizinhanca diminua com o tempo
de treinamento, pode-se utilizar um desvio-padrao X dinamico, que diminui com o tempo. O decaimento pode ser linear ou exponencial.

Segue-se 0 processo adaptativo para o ajuste dos pesos dos neurdnios na vizinhanga topolégica do neurdnio vencedor (CASTRO e

CASTRO, 2014):
wi(n+1) = w; () + n()Xh; () (W)X (g(n) - m(n)) (3)

Uma vez que os pesos tenham sido ajustados, retorna-se ao inicio do processo iterativo com a apresentacao de um novo padrao e as
etapas de competicdo, cooperacao e adaptacao sdo repetidas até que nao haja mais modificacdes significativas no mapa.

AGRADECIMENTO: Professor Mauricio B. de Souza Jr. agradece ao CNPq (Processo No. 3106682016-6).

Junho/June 2018 - Revista O Papel 89



