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RESUMO

O quebra de folha no processo de secagem de uma fabri-
ca de celulose ¢ um problema em aberto devido a complexi-
dade e dinamismo do processo, bem como a raridade desses
eventos, o que dificulta a obtengdo de dados para decifrar suas
variadas origens. Em resposta a este problema, foi desenvolvi-
do um sistema de andlise avangada que combina um modelo
de Inteligéncia Artificial e controle estatistico para monito-
rar o processo de secagem na fabrica de celulose de Santa Fé
(Chile), antecipando anormalidades operacionais que, se ndo
gerenciadas, podem gerar perturbagdes significativas, até mes-
mo um quebra de folha. Este trabalho acompanha as ultimas
tendéncias na organiza¢do de equipas de advanced analytics e
na utiliza¢do de Inteligéncia Artificial para detetar anomalias
em grandes volumes de dados. Com isso, ¢ possivel identificar
a condi¢do andmala anterior aos quebras foliares ocorridos em
2023 com tempo médio de antecipagdo de 80 minutos. O siste-
ma foi validado com dados histdricos e também foi desenvol-
vido um MVP (produto minimo viavel), o que permitiu apoiar,
em conjunto com os operadores, a utilidade do sistema para ter
um processo de secagem otimizado alavancado na utilizagao de
dados. Gragas ao trabalho conjunto da academia e da fdbrica de
Santa Fé com engenheiros, operadores e gestores de area envol-
vidos e comprometidos com o sucesso do projeto, foi realizado
um conjunto de valida¢des para garantir a qualidade do Sistema
de Inteligéncia Artificial desenvolvido; e, como existe uma con-
fianca elevada, permite-nos dar o préximo passo é desenvolver
um produto analitico inovador, cada vez mais robusto, eficaz e
replicavel nas restantes fabricas de pasta.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial, redes neurais, controle
do processo, processo otimizado, quebra de folha

INTRODUGAO

A detecgdo de quebras de folhas em uma maquina de seca-
gem de uma fébrica de celulose é um procedimento muito difi-
cil devido a complexidade do processo, a sua rapidez e também

ao fato de ser um processo muito dindmico no qual a distribui-
¢éo dos dados varia com a menor alteragio nos componentes
da maquina. Por tais razdes, é um problema que permanece em
aberto, apesar dos repetidos esfor¢os para o resolver.

A Linha 2 da planta de Santa Fé produz cerca de 3.600 Adt/d,
sendo a maior planta de celulose das Empresas CMPC no Chile.
Em 2022, 7,7% do total de perdas de producéo registadas nesta
fabrica foram devido a quebras de folhas, muitos deles relacio-
nados com razdes operacionais previsiveis por meio da utiliza-
¢ao de dados.

Para enfrentar com sucesso este desafio, foi realizado um
trabalho conjunto entre a area de advanced analytics das
Empresas CMPC de maos dadas com a fabrica, envolvendo
todos os operadores de sala, além do gerente de turno e che-
fe da unidade de Secagem no mapeamento. de variaveis que
afetam o quebra de folhas. Por outro lado, houve também
apoio da gestao de melhoria continua, gestdo de operagoes e
gestor de fabrica. Esse apoio é fundamental, ja que um pro-
jeto como esse exige muito tempo de especialistas da drea
para ter sucesso.

Na fabrica de Santa Fé, como em muitas fabricas de celulose,
a area de operagdes de secagem fica em um prédio diferente do
prédio de operagdes onde funciona o restante da planta. Essa
distancia fisica faz com que as transformagoes digitais per-
meiem menos nesta darea do que no restante da planta, o que
os torna mais relutantes e mais hesitantes em aceitar o uso de
novas ferramentas e o trabalho colaborativo com édreas de apoio
da empresa, gerando uma maior resisténcia a mudar.

O desenvolvimento do sistema de Inteligéncia Artificial
para preveng¢do de quebras de folhas foi realizado de forma
iterativa, mapeando varidveis, entendendo o processo e tes-
tando multiplos modelos até que seu correto desempenho
fosse validado e depois validado com a planta através do de-
senvolvimento de multiplos MVPs (Produtos Minimos Viaveis).
para finalmente garantir a qualidade técnica e o impacto co-
mercial do produto desenvolvido.
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METODOS

Para detectar quebras de folhas na secadora, é utilizado
um sistema de IA que monitora conjuntamente 96 variaveis
do processo de secagem para identificar se a distribuigdo
conjunta dos dados varia de uma condigdo normal para
uma condi¢do ndo vista antes pela maquina. sistema ou
uma condi¢io na qual ocorreu um quebra na lamina. Neste
ultimo caso, é identificado como uma condi¢do anormal.
Para mostrar de forma concisa esta condi¢do conjunta do
processo, é criada uma pontuagdo de anomalia que, como o
préprio nome indica, mostra o quao anémalo é o processo
de secagem com dois limites diferentes para indicar um aler-
ta de gravidade média ou um alerta grave. Quanto maior a
severidade do alerta, mais desviado é o processo de secagem
e, portanto, ha maior risco de ocorrer quebra de folhas.

Essa logica se baseia na hipdtese de que se a secagem es-
tiver operando com condigéo diferente das condigdes histd-
ricas de opera¢do normal, a possibilidade de ocorrer algum
problema no processo que possa desencadear o quebra da
folha ¢ muito maior. E importante notar que nio existe uma
“linha central” ou uma condigdo normal unica; o sistema é
capaz de distinguir uma condi¢do andémala entre condi¢oes
operacionais muito diversas que nio estdo associadas ao que-
bra da lamina.

Para que uma ferramenta apoie verdadeiramente a toma-
da de decisoes e previna eficazmente o quebra de folhas, sdo
necessarios pelo menos dois componentes:

o Um alerta oportuno, com antecedéncia suficiente

para que agdes possam ser tomadas.

o Um guia de localizagdo da causa do problema, que
fornece informagoes uteis ao operador para decidir
as agdes necessarias.

No futuro, a ferramenta podera dar instrugdes ao opera-

dor sobre quais a¢des tomar para evitar a quebra da lamina.

No momento em que é gerado um alerta de anormali-

dade no processo, é necessdrio saber quais varidaveis estdo
se desviando e por qué. Para tanto, sdo gerados dois ran-
kings de variaveis desviadas onde sdo analisados os desvios
de curto e longo prazo.

1. Colegio de dados

Primeiro, por meio de um processo iterativo, foram ma-
peadas um total de 96 varidveis do processo de secagem
desde o TAC Branco até o Secador, que, com base na ex-
periéncia e conhecimento técnico do processo, sdo as que
tém maior impacto na desestabilizacao do processo. e ge-
rar um quebra de folha. Este mapeamento foi realizado em
conjunto com os cinco operadores de sala, dois chefes de
area e o chefe de unidade por meio de multiplas rodadas
de entrevistas.

Depois de identificadas todas as varidveis do proces-
s0, é necessario identificar quais condi¢des do processo
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sdo consideradas anormais e quais condi¢des sao consi-
deradas operacdo normal. Isso porque a ideia central é
poder treinar o sistema de inteligéncia apenas com dados
normais de operagédo, para que quando ele vir dados de
operagdo anomalos possa detecta-los. Nos registros de
processo existem multiplos registros de incidentes, como
problemas em alguma outra area da planta que impac-
tam no processo de secagem (problemas de qualidade do
vapor, por exemplo), problemas com fardos na cortado-
ra, algum evento de falha em alguma parte da maquina,
e paradas de processo, sejam elas ndo programadas por
quebra de folhas, paradas ndo programadas por falha em
outra area da planta, bem como paradas programadas de
processo. Adicionalmente, existem outras condi¢des ex-
cepcionais do processo que podem ser identificadas por
intermédio de varidveis, essas condi¢des sdo, principal-
mente, duas: recirculacgdo e rejeicoes.

2. Processamento de dados

Os dados utilizados correspondem ao periodo de janei-
ro de 2022 a maio de 2023 com granularidade de 5 minu-
tos. Somente a limpeza de dados é realizada com foco em
suavizar sinais muito ruidosos e eliminar erros claros de
medi¢ao do sensor. Nao é realizada nenhuma limpeza adi-
cional dos dados, pois como o foco do problema ¢é a detec-
¢do de anomalias, os dados devem ter apenas as limpezas
necessdrias para que o modelo consiga identificar padrdes
atipicos nos dados. Isso evita que o sistema gere alertas em
condi¢des normais de processo, simplesmente por falhas
na comunica¢do de dados.

3. Sistema de Inteligéncia Artificial

O sistema de IA é composto por dois modelos diferentes,
em que a saida de um corresponde a parte da entrada do ou-
tro modelo.

Primeiro, sdo obtidas multiplas janelas de intervalos de
tempo que representam uma observagdo do processo. Ou
seja, sdo analisadas as varia¢oes de ultima hora do proces-
so e, com base nisso, é treinado um conjunto de modelos
para identificar se a condi¢do atual do processo de seca-
gem ¢ andmala ou ndo.

Apos a separagdo dos dados em janelas, é calculado
um modelo autorregressivo, que permite obter as rela-
¢Oes entre todas as varidveis do processo e compreender
o DNA dos dados.

Posteriormente, a matriz dos pesos do modelo autorre-
gressivo, juntamente com o céalculo de diferentes estatisti-
cas na janela de dados, como média, varidncia, minimo e
maximo, sdo inseridos em um autoencoder composto por
multiplas camadas densas totalmente conectadas para re-
duzir o espago dimensional e posteriormente reconstruir
os dados como a saida do autoencoder.
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O sistema de IA é composto por dois modelos diferentes, onde
a saida de um corresponde a parte de entrada do outro modelo.

Primeiro, sdo obtidos varios graficos de intervalos de anda-
mento que representam uma observag¢ao do processo. Acontece
que apenas as variagdes de ultima hora do processo foram ana-
lisadas e um conjunto de modelos foi treinado para identificar
se a condi¢do atual do processo de secagem era anormal ou néo.

Depois de separar dois dados em janelas, é calculado um mo-
delo autorregressivo, que permite obter as relagdes entre todos os
processos varidveis e compreender o ADN dos dois dados.

Posteriormente, a matriz de dois pesos do modelo autorregres-
sivo, juntamente com o célculo de diferentes estatisticas na tabela
de dados, como média, varidncia, minimo e maximo, sdo inseridas
em um autoencoder composto por multiplas camadas densas to-
talmente conectadas para reduzir o dimensional espaco e, poste-

riormente, reconstruir os dados como saida do autoencoder.

Classificagio de curto prazo

A classificagdo de curto prazo concentra-se na variabilidade
do processo em relagdo ao cendrio operacional estédvel mais pro-
ximo. A variabilidade de curto prazo ¢ obtida por meio da com-

paracdo da integral entre o periodo de estabilidade e o periodo de
comparacdo. Entdo, com a diferenca entre as dreas sob a curva, é
possivel saber quais varidveis tém maior variagdo e, calculando
um limite com base em com base nas variagdes historicas, pode
ser gerada uma classificagdo da variabilidade de curto prazo.

Classificagdo de longo prazo

A classificagao de longo prazo concentra-se nas varia¢des da
média dos dados num horizonte temporal mais longo, compa-
rando os ultimos 30 dias. Com base neste periodo de tempo sdo
calculados a média e o desvio padrao dos dados e gerados limi-
tes para identificar trés faixas de desvio dos dados para identifi-
car variaveis desviadas com alerta médio ou alto.

Validagao de ferramenta

Para validar a ferramenta ¢ necessario um processo iterativo
que valide off-line a qualidade do modelo. Esta validagdo cen-
tra-se na capacidade do modelo de identificar quebras de fo-
lhas, avaliar o tempo antecedente (momento em que as quebras
de folhas podem ser antecipadas) e o numero de falsos positivos
(alertas que ndo representam realmente um problema). As mé-
tricas de validacdo off-line sdo apresentadas abaixo:

CAPACIDADE DE DETECTAR CORTES DE FOLHAS PERFORMANCE GLOBAL

TEMPO TAXA DE ALERTA DE DURAGAO MEDIA TIEMPO DE TELON
TAXA DE ACESSO ANTECEDENTE ANOMALIA DOS ALERTAS (SISTEMA FUERA DE
MEDIO OPERACIONAL ANOMALIAS SERVICIO)

¢ 62,5% de precisao de
cortes de folhas
definidos como
detectaveis sob
avaliagao de
especialistas

* 82,5 minutos antes
do quebra das folhas

* 66,67% dos alertas
correspondem a alguma
circunstancia de
recirculacao, baixa
velocidade e/ou rejeicao

+ 33,33% dos alertas
correspondem a falsos
positivos

+ 39.8 minutos * 4.69% del tiempo
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Ranking de diferencias significativas
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Variable TAG Etapa Valor Desviacion Minimo Maximo
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Ap6s a validacdo off-line e garantindo a qualidade técnica do
modelo, é necessario desenvolver um Produto Minimo Viavel
(MVP) que permita ao usudrio ver ao vivo a funcionalidade da
ferramenta e assim analisar os alertas gerados, analisar se eles
fazem sentido, as causas raizes que alertam o sistema e permi-
tem ao operador da sala dar feedback sobre o sistema e ter ciclos
iterativos de melhorias. No momento de colocar em operagéo o
MVP desenvolvido, foram realizados uma série de treinamen-
tos para cada um dos turnos de sala, campo e equipe lider, além
de realizar acompanhamento didrio para validar duvidas,
esclarecer funcionalidades da ferramenta e reforgar a relacio
colaborativa entre a area analitica e a planta. (imagem acima)

Como ultimo passo antes da produtivizagao da ferramenta,
para validar corretamente a funcionalidade da ferramenta, é
realizado um breve inquérito aos utilizadores para que seja
escrito e realizado um exercicio final para compreender a
utilidade da ferramenta. Apds esta tltima verificagdo e ten-
do validado a funcionalidade da ferramenta é garantido que
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ela gera impacto na operagdo, passamos a desenvolver um
produto mais robusto que reduza o atraso na execugdo do
sistema, calcule seus KPIs de desempenho e gere graficos
interativos. Esta aplica¢do é totalmente operacional na
nuvem e é atualizada ao vivo com os dados da planta com
frequéncia de 5 minutos e atraso de menos de um minuto.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Em relagdo as métricas técnicas do modelo, presentes
na tabela anexa, é possivel ver trés grupos de métricas, o
primeiro grupo, métricas do modelo, foca apenas nas mé-
tricas técnicas de treinamento da rede neural; o segundo
grupo foca em métricas diretamente relacionadas a detec-
¢do de quebras de folhas (kpis do negdcio que se pretende
impactar), que contém a taxa de sucesso de detecc¢do de
quebras de folhas e o tempo médio de antecipa¢ido dos
mesmos; por fim, o grupo de desempenho do sistema de-
tector, que possui métricas complementares as anteriores,
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sdo elas a duragdo média dos alertas, o tempo em que o sistema
fica fora de servigo e o namero total de alertas do sistema para
identificar o numero de alertas de falsos positivos.

CONCLUSOES

O desenvolvimento desta ferramenta é um exemplo claro de que é
possivel desenvolver aplicacoes de Inteligéncia Artificial em trabalho
conjunto entre uma area de advanced analytics apoiada por fébricas.
Se uma das duas dreas nio tivesse contribuido com a sua parte, ndo
teria sido possivel desenvolver um produto de sucesso que nos permi-
tisse antecipar o quebra de folhas.

Este produto completou a primeira etapa aqui apresentada ap6s um
ano e meio de trabalho, isso representa o grau de dificuldade e porque é
um problema ainda sem solugdo em muitos contextos.

Apés alguns meses de utilizagdo, esta ferramenta tem sido alvo
de melhorias frequentes, o que ndo significa que seja um produto
totalmente acabado, longe disso.

A melhoria ¢ a tinica constante neste caminho.
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