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Resumo. Usinas termelétricas tém alta participacdo na matriz de geragado de energia global e
ja integram a demanda de base do Sistema Elétrico Brasileiro. Modelos e estratégias de
simulacdo voltadas & melhoria da eficiéncia das usinas e de seus sistemas s@o importantes
para garantir o bom desempenho aliado ao controle de emissbes. O presente trabalho
investiga diferentes formas de simular a eficiéncia do subsistema real de moagem e de geragéo
de vapor com Redes Neurais Artificiais (RNAs). O subsistema completo é simulado por RNAs
com variac6es do numero de moinhos em conjunto com o gerador de vapor. Essas solugdes
sdo comparadas a alternativa de RNAs individuais para cada moinho e para o gerador de
vapor, posteriormente acopladas por meio de suas entradas e saidas. Os resultados dessas
duas estratégias de simulacdo sdo comparados pelas métricas de erros RMSE e Rz A
simulacdo com redes separadas e posteriormente acopladas aumenta o RMSE de 1,244 para
2,210 em relacdo as redes Unicas, e diminui 0 R2 de 0,861 para 0,557. Desempenhos levemente
superiores sdo observados com o emprego de Maquinas de Vetor de Suporte e Random Forest,
mas igualmente com perda de acurdcia. Estes resultados apontam para a necessidade de
melhor a estratégia de acoplamento de modelos individuais baseados em dados para alcancar
bons resultados.

Palavras-chave: redes neurais artificiais, eficiéncia, acoplamento, gerador de vapor, usina
termelétrica

Titulo em inglés

Abstract. Thermal power plants have a high global energy generation market share and they
already are part of the brazilian electric system basic demand. Models and simulation aimed
at improving the efficiency of the plants and their systems are important to ensure good
performance combined with execution control. The present work investigates different ways to
simulate the efficiency of the real grinding and steam generation subsystem with Artificial
Neural Networks (ANNSs). The complete subsystem is simulated by RNAs with variations in the
number of mills in conjunction with the steam generator. These solutions are compared to the
alternative using individual RNAs for each mill and for the steam generator, later coupled
through their inputs and outputs. The results of these two simulation strategies are compared
by the error metrics RMSE and R2. The simulation with separate and subsequently coupled
networks increases the RMSE from 1,244 to 2,210 in relation to the single networks, and
decreases the R2 from 0,861 to 0,557. Slightly better performances are observed with the use
of Support Vector Machines and Random Forest, but also with loss of accuracy. These results
point to the need to improve the strategy of coupling individual models based on data to achieve
good results.

Keywords: artificial neural nets, efficiency, coupling, steam generator, thermal power plant
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1. INTRODUCAO

Termelétricas alimentadas com combustiveis fosseis representaram 76% da geracdo de
energia elétrica mundial em 2018 (leA, 2018) e 15%, no Brasil (ANEEL, 2018). O carvéo é o
combustivel é responsavel por 38% dessa produ¢do no ambito mundial, mas apenas 2,3% no
Brasil, segundo as mesmas fontes

Lawson (2017) destaca que a demanda de base do Sistema Elétrico Brasileiro, mesmo que
de maneira secundaria, ja conta com a inclusdo de termelétricas por conta da queda gradativa
da capacidade de regularizacdo dos reservatorios nacionais que suprem as hidrelétricas. O autor
também salienta que este tipo de geracdo dependente da queima de recursos naturais eleva o
custo da energia brasileira e causa impactos ambientais, visto que especialmente usinas
abastecidas com o0leo diesel e com carvdo emitem elevados niveis de gases de efeito estufa.
Portanto, é evidente um interesse mundial e nacional numa operacdo eficiente de usinas
termelétricas.

Com o advento da Internet das Coisas e do sensoriamento de equipamentos, surgiram
diversos softwares para otimizacédo e controle de processos, como € o caso do Predix Operations
Performance Management® e do Siemens Energy?. Estes softwares atuam como um digital twin,
uma denominagdo para ferramentas que mapeiam um ativo fisico através de sensores a fim de
modelar uma réplica digital que, através do uso de modelos baseados na fisica envolvida no
processo ou no aprendizado de maquina dos dados obtidos, pode ser utilizada na simulacdo de
cenarios de processo mais eficientes (PATWAL, 2020). Ferramentas digital twin ainda
possibilitam a verificacdo do estado atual de operacdo de cada componente modelado, algo
essencial em eventuais modificacdes consideraveis nos ativos. 1sso exige, entretanto, a
aplicacéo da ferramenta individualmente em cada componente ou sistema desejado.

Zhang et. al. (2002) e Shin et. al. (2009) utilizaram algoritmo genético e modelo de caixa
cinza, respectivamente, para encontrar coeficientes no equacionamento resultante da fisica
envolvida nos moinhos de carvéo verticais isolados do gerador de vapor. Estas abordagens
permitiram a modelagem computacional da temperatura de saida do carvdo e da pressao
diferencial no sistema de moagem para todas as faixas de operacao.

Rocha (2019) modelou a Usina Térmica de Pecem com redes neurais artificiais para a
previsdo e otimizacdo da operacdo levando em conta a eficiéncia do gerador de vapor e a
emissdo de NOy. Sua modelagem uniu os sistemas de moagem e de geracdo de vapor em um
volume de controle Unico e apresentou MSE e MAE de 0,7572 e 0,6206, respectivamente na
previsao da eficiéncia. J& no estudo de Vieira (2020) para a mesma usina, modelos substitutos
foram elaborados com software comercial e com redes neurais artificiais para simular a
eficiéncia do sistema de geracdo de vapor. O comportamento dos modelos foi analisado com
ferramentas estatisticas como Projeto de Experimentos e Modelo de Superficie de Resposta
para identificar as influéncias dos parametros controlaveis. O trabalho desenvolvido resultou
em um sistema de apoio a decisdo da operacdo que permite atingir novas condi¢fes seguras,
estaveis e mais eficientes.

O presente trabalho tem como objetivo o desenvolvimento e a avaliagcdo do desempenho de
estratégias de montagem e acoplamento de modelos de simulacdo dos sistemas de moagem e
de geracdo de vapor com redes neurais artificiais visando a previsao de sua eficiéncia, aplicado
ao caso real da Usina Termelétrica de Pecém.

L https://www.ge.com/digital/iiot-platform
2 https://www.siemens-energy.com/global/en.html



2. MODELOS DE REGRESSAO

Modelos de regressao sdo utilizados na previsdo de respostas dada uma ou mais variaveis
de entrada. Em sua forma mais simples se tratam de uma regressdo linear, ou entdo de uma
regressdo linear multipla. Entretanto, modelos de machine learning mostram-se bastante
eficazes quando uma grande quantidade de dados disponiveis esta associada a comportamentos
ndo lineares (JAMES, 2017). Alguns dos métodos empregados nesse trabalho sdo apresentados
nas proximas secgoes.

2.1. Redes neurais artificiais

Uma rede neural artificial consiste em um sistema de processamento paralelo de
informacgdes que € baseado no funcionamento de um cérebro. Ele se assemelha a este 6rgéo
animal principalmente por aprender através de um processo de treinamento as caracteristicas
de uma funcéo de interesse e por entdo armazenar esse conhecimento através de pesos wy;, que
emulam a forca de conexdo dos neurénios (HAYKIN, 2009). A Figura 1 representa um
neurdnio artificial e os principais componentes do seu funcionamento. Contudo, na pratica,
utilizam-se Multi Layer Perceptrons, que se tratam de redes com multiplos neurénios em
camadas interconectadas entre si pelos sinais de entrada x; e de saida y;.

Figura 1 — Representacdo de um neurdnio artificial
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Fonte: Adaptado de HAYKIN, 2009.

O funcionamento matematico de um neurdnio k até a saida y, é dado pelas equacdes 1 e 2

Uk = Ni=1 XiW; + Dy 1)
Ve = (Vi) (2)
A funcdo de ativacdo ¢(.) determina o comportamento da saida e, segundo Weber et al

(2019), sé@o responsaveis por introduzir propriedades ndo lineares a rede. Na Figura 2 séo
ilustradas as fungdes de ativagdo usuais em redes neurais artificiais.

Figura 2 — Funcdes de ativacdo de redes neurais artificiais
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O processo de treinamento e determinacgdo dos pesos das redes neurais artificiais é realizado
através da minimizacéo de erros em comparagdo a um conjunto de dados experimentais. Este
processo utiliza um algoritmo de backpropagation, que se baseia no método do gradiente
descendente e, assim como 0 nome sugere, € computado no sentido inverso do fluxo de
informacdo da rede (de frente para tras).

2.2. Arvores de decisdo

Trata-se de um o método de classificacdo e regressdo em que o espaco de anélise das
variaveis de entrada é dividido em regides binarias que ndo se sobrepdem. A construcdo deste
modelo de regressdo se d& através do conjunto de treinamento em que cada n6 da arvore tem
sua variavel X; e ponto de diviséo ti escolhidos dentre as possibilidades com base no menor erro
quadrético da previsdo na ramificagdo em construcdo (JAMES, 2017). A Figura 3 ilustra uma
arvore de decisao.

Figura 3 — Representacdo esquematica de uma arvore de decisao
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Fonte: JAMES, 2017.

As variaveis de entrada X; sdo verificadas nos condicionais seguindo a ordem hierarquica
da arvore até a sua base para obter a resposta de previsdo Ri. Cada resposta R; é denominada de
terminal e € obtida atraves da média da variavel a ser prevista para o conjunto de treinamento
que foi selecionado pelas condicoes.

O método RandomForest combina um numero N de arvores de decisdo de modo a utilizar
o resultado médio de cada uma como previsao final. Para elaborar N arvores se faz necessaria
a criagdo de N amostras novas atraves da técnica de reamostragem denominada bootstrapping,
gue consiste em gerar amostras aleatdrias a partir da original, preservando a sua dimensao.

2.3. Maquinas de vetor de suporte

Maquinas de vetor de suporte (SVM, do inglés) sdo usuais em problemas de classificagdo
binaria e se destinam a determinar um hiperplano, de forma que os limites entre duas classes
sejam melhor representados, buscando maximizar a distancia perpendicular deste plano as
observacdes, chamada de margem (JAMES, 2017). Na utilizacdo dessa ferramenta para
regressdo, almeja-se o inverso da classificacdo. Neste caso deseja-se que o hiperplano seja tal



gue 0 maximo de pontos esteja incluido nesta margem delimitada por €, assim como ilustra a
Figura 4, para melhor representar a variavel a ser prevista.

Figura 4 — Representacdo de uma SVM ndo linear

X P(x)

Fonte: Pagina do Dr. Saed Sayad?.

Algoritmos de SVM aplicados a regressdo podem utilizar outros tipos de funcéo além da
linear, como polindmios, fungdes de base radial e sigmoides. Estas fungdes, denominadas de
kernel, transformam os dados de maneira a aumentar a dimenséao do espaco de analise. A Figura
4 ainda ilustra a presenca de pontos fora da margem a uma distancia &. Estes s&o inerentes aos
problemas de regressdo e, nos algoritmos aplicados, sdo penalizados pelo hiperparametro C, ou
seja, quanto maior C, maior a penalizacdo de pontos ndo abrangidos pela margem (YUAN et
al., 2021).

2.3. Métricas de avaliacdo de modelos de regressao

As métricas de avaliacdo de desempenho de modelos de regressdao comumente utilizadas
sdo 0 MAE (Mean Absolute Error), o MAPE (Mean Absolute Percentage Error), o RMSE
(Root Mean Squared Error) e 0 R2 (coeficiente de determinacdo). Estas métricas sdo elaboradas
na comparacao da previsdo do modelo supervisionado y; com a varidvel medida y; e sdo
utilizadas tanto nas etapas de treinamento, de escolha de parametros e de validacéo.

O MAE pode ser determinado através da Equacéo 3.

MAE = = ¥ ly; — il ©)

Apresenta-se através do MAE a magnitude média dos erros do modelo. Como apresenta a
escala e a unidade da varidvel analisada, ndo pode ser utilizada na comparacdo de modelos de
variaveis distintas. Portanto, utiliza-se 0 MAPE, determinado pela Equacéo 4.

1 Yi=¥i
MAPE = - ¥, [ (4)

Vi

O RMSE pode ser determinado através da Equacéo 5.

RMSE = |2 31,0y - 92 ()

3 Disponivel em: < https://www.saedsayad.com/support_vector_machine_reg.htm>



Essa metrica é usual por estar na mesma unidade da variavel analisada e, devido a poténcia
de elevacdo dos erros, por penalizar previsdes com grande diferenca da variavel medida
(PACHECO, 2019). Quando analisado em comparacdo ao MAE, é possivel observar se hd uma
grande variancia no erro medio.

O coeficiente de determinacdo € uma meétrica bastante comum para estes métodos, em
analises conjuntas ao RMSE e é representado pela Equacao 6.

2 _ 4 Zis =92
. Z?zl(Yi_yL)z (6)

Assim como relata James (2017), a métrica R2 mede a propor¢do da variabilidade do
fendmeno que pode ser representada pelo modelo. Ele ressalta que, apesar da dificuldade de se
delimitar o que seria um bom R?, em fendmenos fisicos essa métrica deve ser muito proxima
de 1.

3. ESTUDO DE CASO

O objeto de estudo é um dos sistemas de geracdo de vapor da Usina Termelétrica de Pecém
localizada no Ceara. A planta possui dois geradores de vapor subcriticos abastecidos a carvdo
gue compdem uma capacidade de geracdo de vapor de 360 MW cada (VIEIRA, 2020).

O sistema analisado opera com um gerador de vapor e trés moinhos de carvao simultaneos.
A Figura 5 apresenta 0 objeto de estudo, bem como os pardmetros de entrada controlaveis
considerados nas analises.

Figura 5 — Pardmetros controlaveis utilizados na modelagem do sistema
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Fonte: Adaptado de VIEIRA, 2020.



Assim como empregado por Vieira (2020) na sua dissertagéo, o presente estudo utilizou os
parametros controlaveis pelo operador da usina que nao geram prejuizo para a operacgao e sao
utilizados no sistema supervisério em tempo real elaborado.

A legenda sinaliza que a vazdo de ar primario, a temperatura de saida da mistura de ar e
carvédo pulverizado e a rotacdo do classificador dindmico séo especificas de cada moinho, bem
como a vazdo de ar secundario, de mesma origem que o ar primario, mas que entra nas faixas
de queimadores abastecidos por unidades de moagem distintas. O restante é Unico para todos
0s moinhos ou referente ao gerador de vapor.

O sistema de moagem possui a funcdo de fornecer carvao pulverizado em uma dada
granulometria, seco e em uma temperatura adequada na fornalha. Segundo Zhang et. al (2002)
moinhos verticais possuem como variaveis de saida a pressdo diferencial no moinho, a
temperatura de saida da mistura carvdo e ar e a energia consumida pelo moinho. A presséo
diferencial no moinho é influenciada pela pressdo do ar primério, pela massa de carvdo no
moinho e pela vazdo de carvao pulverizado na saida dele. Ja a temperatura de saida da mistura
é dependente da temperatura de entrada e da vazdo do ar primario, além da vazdo massica de
entrada de carvdo no moinho.

A variavel de saida estudada ¢ a eficiéncia do sistema de geracdo de vapor, que representa
a quantidade de energia aproveitada em relacdo ao total de energia disponivel. Neste sistema
ela é calculada pelo método direto, em que se compara o fluxo de calor de saida com o de
entrada, como representado pela Equacdo 7 (CHETAN E BHAVESH, 2013).

_ ﬁ _ My (hy—hh20)
n= 0r nicPCI (7)
As perdas energéticas no processo de geracgdo de vapor que reduzem essa eficiéncia segundo

Justi (2019) estdo relacionadas principalmente aos gases de combustdo, a umidade do

combustivel, as cinzas, a combustao parcial, as purgas e ao fluxo de calor pelas fronteiras dos

equipamentos.

4. METOLOLOGIA

As duas formas apresentadas na Figura 6 foram propostas para a elaboracgéo e avaliacdo de
um modelo de regressao da eficiéncia de unidade geradora de vapor da Usina Térmica de
Pecém.

Figura 6 — Representacdo do processo de geracdo de vapor analisado. (a) modelagem com
volume de controle Unico. (b) modelagem com volumes de controle separados e
posteriormente acoplados
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Na modelagem com volume de controle Unico, o sistema de moagem esta unido ao modelo
de eficiéncia da unidade geradora de vapor. Todas as variaveis controlaveis consideradas sdo
utilizadas como entradas neste caso, gerando como saida a eficiéncia.

Na modelagem com volumes de controle separados, considerou-se a unidade de moagem
como um sistema anterior e separado do gerador de vapor. As variaveis de entrada do sistema
de moagem geram como saida a temperatura da mistura de ar e carvao pulverizado que €
utilizada como entrada no modelo da eficiéncia do gerador de vapor.

O presente trabalho verifica também a combinacdo de modelagens das colunas da Tabela 1.

Tabela 1 — Tipos de modelagens realizadas filtrando os moinhos em conjunto com o gerador
de vapor

Filtro de pardmetros dos moinhos | Volume de Controle (VC)
moinho A + GV (A) nico
moinho B + GV (B) separado
moinho D + GV (D)
média dos moinhos + GV (média)
moinho A,BeD + GV (A, Be D)

Foram geradas dez alternativas de combinacgdes entre as colunas da tabela. A primeira
coluna apresenta a filtragem dos dados de cada moinho, ou seja, qual subsistema de moagem é
modelado. Utilizou-se parametros exclusivos a cada um dos moinhos A, B ou D, parametros
médios entre os trés moinhos e pard@metros provenientes uma unido de todos os moinhos.

O conjunto de dados é proveniente do sistema supervisorio da Usina de Pecém com
medicOes realizadas entre 01 de agosto de 2018 e 01 de fevereiro de 2020, com intervalo de
aquisicdo de trinta minutos, totalizando 26353 amostras. Este conjunto foi pré-processado em
Python para eliminar dados espurios para entdo treinar e testar os modelos preditivos.

4.1. Pré-processamento dos dados

A etapa de pré-processamento realiza a remocdo dos dados nulos e dos outliers e a
normalizacdo dos dados. Ela torna os dados proprios para o uso nos modelos de regressao, visto
que eles podem ser prejudicados pela presenca de outliers

Como a andlise realizada busca prever a eficiéncia do gerador de vapor em uma operagdo
estavel, optou-se pela remocgdo de dados fora dos limites inferiores Li e superiores Ls dos
diagramas de caixa das variaveis. Estes diagramas séo elaborados a partir do primeiro e terceiro
quartil da amostra e, seus limites podem ser obtidos através das equacdes 8 e 9.

Li=Q; —15(Qs— Q) (8)
Ls = Q3 + 1,5(Q3 — Q1) 9)

em que Q1 e Qz sdo, respectivamente, o primeiro e terceiro quartis.

A normalizacdo, essencial aos algoritmos utilizados segundo o User Guide da biblioteca
Scikit-Learn*, é utilizada para que o modelo perceba todas as variaveis da mesma maneira,
ignorando a variacdo de escala entre as grandezas. Utilizou-se o algoritmo StandardScaler, que
transforma as variaveis da base de dados no seu escore padronizado. Esta etapa foi realizada
nos conjuntos de treinamento e de validacdo em separado.

4 https://scikit-learn.org/stable/user_guide.html



4.2. Treinamento dos modelos e definicdo de parametros

O treinamento dos modelos e a definicdo dos parametros que os compdem seguiu 0
fluxograma apresentado na Figura 7, implementados com a biblioteca Python Scikit-Learn e
Seaborn®.

Figura 7 — Fluxograma de treinamento, selecdo de parametros e validagdo dos modelos
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Os conjuntos de dados pré-processados sdo primeiramente separados de maneira aleatéria
com uma proporcdo de 70% para o treinamento e 30% para a validacdo. O conjunto de
treinamento € utilizado na técnica de validagdo cruzada, que consiste na separagdo destes dados
em amostras embaralhadas que sdo utilizadas para o treinamento e para o teste dos modelos.
Todos os testes utilizaram uma validacdo cruzada de 3 conjuntos, ou seja, a cada treinamento
da rede, um terco do conjunto foi utilizado somente para comparacdo e determinacdo do
desempenho da rede.

A validacdo cruzada permite obter um desempenho prévio do modelo através da avaliacédo
de métricas no proprio conjunto de treinamento. Foi empregado um algoritmo de busca
exaustiva denominado GridSearchCV, que gera a validacdo cruzada de uma combinacdo de
hiperpardmetros apresentada a ele. Os modelos que obtiveram menor RMSE médio de teste no
algoritmo foram selecionados. Esta combinacdo resultou em 60 redes neurais artificiais
diferentes e utilizou os hiperparametros apresentados na Tabela 2.

Tabela 2 —Hiperparametros testados nas redes neurais artificiais

NUmero de Camadas | Quantidade de Neurdnios | Funcdo de Ativacéo
1 8 tanh
2 32 ReLU
64 logistica
128

5 https://seaborn.pydata.org/



Outros modelos de regressdo foram treinados no conjunto de parametros dos moinhos com
melhor desempenho dentre as redes neurais para fins de comparacdo. O treinamento seguiu a
mesma metodologia apresentada e utilizou os hiperparametros apresentados no Apéndice 1. Ao
todo foram avaliados 48 modelos diferentes de SVM e 6 de Random Forest.

4.3. Comparacao e avaliacdo dos modelos

A comparacgdo dos modelos se deu: 1) entre tipos de modelagem de volume de controle; 2)
entre filtros de sele¢do de pardmetros dos moinhos e; 3) entre modelos de regresséo. Todos 0s
modelos definidos durante a validacdo cruzada foram submetidos ao conjunto de validacao
previamente separado a fim de verificar o MAE, RMSE e R2. A modelagem em volumes de
controle separados e posteriormente acoplados teve seu desempenho avaliado apds a previsao
do conjunto conectado, assim como indica a Figura 8. Esta abordagem difere do volume de
controle Unico, que respeita o fluxograma indicado na Figura 7.

Figura 8 — Fluxograma do acoplamento e da avaliacdo de desempenho de modelos de
regressao em serie
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Cabe ressaltar a necessidade da normalizacdo do conjunto de entrada do modelo 2 apés a
substituicdo da temperatura de saida do carvao pela saida do modelo 1.

5. RESULTADOS

Os resultados apresentados estdo divididos seguindo as etapas da metodologia de elaboracéo
e avaliagcdo dos modelos. Na descricdo dos resultados de desempenho procura-se comparar 0s
modelos criados com ambos os métodos de modelagem do sistema de geracdo de vapor da
unidade de Pecem, a fim de identificar o melhor método para a previsdo da eficiéncia.
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5.1. Pré-processamento dos dados

Apés as etapas de pré-processamento de dados realizadas no conjunto original recebido,
foram obtidos quatro conjuntos de dados com caracteristicas apresentadas na Tabela 3.

Tabela 3 — Descricdo dos dados de entrada resultantes do pré-processamento de dados

moinho A moinho B moinho D med_la dos
moinhos
. min. 20,20 20,12 19,53 20,06
vazao de ar L
primério [kg/S] média 23,44 23,07 23,12 23,18
max. 27,34 26,38 26,62 26,71
presséo no coletor min. 66,40 67,19 66,00 63,46
de ar primario | média 75,57 75,65 76,07 75,66
[mbar] | sy 87,72 87,48 90,48 89,60
. min. 88,71 84,93 88,43 87,07
rotacéo do L
classificador [rpm] média 101,79 94,75 101,94 99,60
max. 113,34 104,52 112,61 106,36
min. 66,62 67,75 65,26 66,97
temperatura de .
saida do carvéo [°C] média 76,48 76,80 75,31 76,20
max. 85,41 84,98 84,30 83,08
. min. 35,80 36,54 33,60 35,21
vazdo de ar L
secundario [kg/s] média 62,46 61,89 62,66 62,45
max. 78,79 80,27 78,82 77,46
presséo no coletor min. 8,05 8,18 6,58 6,90
de ar secundario | média 15,23 15,21 15,21 15,11
[mbar] | sy 24,06 24,06 24,06 24,19
min. 0,29 0,30 0,27 0,37
excesso de O; [%0] | média 2,48 2,45 2,41 2,51
Max. 4,75 4,73 471 4,84
ndmero de observacdes 12229 11504 11532 11088

Observa-se que a maioria dos parametros de entrada possui caracteristicas semelhantes para
os diferentes conjuntos. A excecdo € a rotacao do classificador, que é menor no moinho B e,
por consequéncia, na média dos moinhos. Nota-se um menor nimero resultante de observacoes
para a média dois moinhos, por se tratar de um conjunto da interseccéo das operac6es dos trés
moinhos, ou seja, alguns periodos da operacdo em que o moinho C substituiu outro moinho
foram excluidos.

5.2. Defini¢do de hiperparametros

Na Tabela 4 sdo apresentados 0s conjuntos de parametros com o menor RMSE médio de
teste na validacdo cruzada. Os resultados completos da matriz de validacdo cruzada séo
exemplificados no Apéndice 2 através dos dados da modelagem de todos 0s moinhos com o
gerador de vapor em volume de controle unico.
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Tabela 4 — Combinac&o de hiperparametros de menor RMSE médio de teste para as diferentes
configuracbes de modelagem de RNA

rede | arquitetura da rede | funco de ativacéo
moinho A + GV (A) {128, 128} tanh
moinho B + GV (B) {128, 64} tanh
moinho D + GV (D) {128, 128} tanh
moinho A,Be D+ GV (A,BeD) {64, 128} logistica
média dos moinhos + GV (média) {128, 64} logistica
moinho A {64, 128} RelLU
GV (A) {64, 64} tanh
moinho B {64, 128} RelLU
GV (B) {64, 128} tanh
moinho D {32, 64} ReLU
GV (D) {128, 64} tanh
média dos moinhos {64, 64} ReLU
GV (média) {128, 128} tanh
GV (A, BeD) {128, 32} logistica

A quantidade de neurénios por camada oculta da rede neural € apresentada na coluna de
arquitetura da rede. Pode ser observada a auséncia de um padrdo de arquitetura e que, em grande
parte, ndo utiliza a quantidade méxima de neurdnios testada (128 por camada).

Os hiperparametros selecionados pelos algoritmos SVM e Random Forest sdo apresentados
no Apéndice 3.

5.3. Desempenho dos modelos de redes neurais

As redes selecionadas através do algoritmo GridSearchCV e submetidas ao conjunto de
validagdo tem a performance apresentada na Tabela 5. As colunas “VC separado” referem-se
ao desempenho do acoplamento dos modelos.

Tabela 5 — Desempenho da previséo da eficiéncia dos arranjos VVC separado (acoplamento
de RNAS) e de VC Unico modelados com redes neurais artificiais - compara¢do com o
conjunto de validagdo

RMSE MAE R2
VC VC VC VC VC VC

separado (nico separado (nico separado Uinico

moinho A + GV (A) 2,352 1,411 1,773 1,016 0,572 0,846

moinho B + GV (B) 2,404 1,505 1,776 1,091 0,496 0,802

moinho D + GV (D) 2,122 1,261 1,588 0,931 0,591 0,856

média dos moinhos + GV (média) | 2,210 1,244 1,606 0,937 0,557 0,861
moinho A,BeD + GV (A, Be D) 2,507 1,201 1,862 0,878 0,427 0,868

A modelagem de todos os moinhos em um unico volume de controle, compreendendo 0s
moinhos e o gerador de vapor (moinho A, B e D + GV) exibe a melhor performance entre 0s
arranjos propostos. Este comportamento deve-se a utilizacdo de um maior nimero de variaveis
de entrada e, portanto, da melhor descricdo da variacdo da eficiéncia. Apesar do melhor
desempenho em volume de controle Gnico, 0 menor desempenho é visualizado na interligacao
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de modelos de todos os moinhos com o modelo do gerador de vapor, visto que ha um maior
numero de redes interligadas e, por conseguinte, uma maior propagacao de erros.

Além disso, é observada uma deterioracéo significativa do desempenho na modelagem em
volume de controle separado e posteriormente acoplado, com MAE e RMSE maiores e um R2
consideravelmente menor. Selecionou-se 0 modelo que utiliza os par@metros médios moinhos
(média dos moinhos + GV (média)) para a comparacdo detalhada das duas metodologias de
volume de controle, pois este possui 0 melhor desempenho com volumes de controle separados.
A Figura 9 ilustra a diferenca entre as abordagens utilizadas através da comparacéo do valor
previsto e medido para a eficiéncia.

Figura 9 — Eficiéncia medida versus eficiéncia prevista no conjunto de validacdo dos
dados de média dos moinhos. (a) modelagem em volume de controle Unico. (b) modelagem
em volume de controle separado
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Observa-se que 86,1% do comportamento da eficiéncia € representado pelo modelo com
volume de controle Unico e 55,7% com volumes de controle separados. Os graficos também
elucidam que as previsdes na nova abordagem sdo consideravelmente mais dispersas para o
dominio analisado.

A razdo da deterioracdo do desempenho nessa modelagem € apresentada na Tabela 6,
através da comparacdo dos resultados de desempenho das redes utilizadas ho moinho e no
gerador de vapor com aquela utilizada no volume de controle Unico.

Tabela 6 — Resultados de desempenho das RNA em comparagéo ao conjunto de validacéo
para a modelagem do sistema com as médias dos moinhos

Rede | MAPE R2
Rede 1 - média dos moinhos| 1,99% 0,316
Rede 2 - GV (entradas médias) | 1,76% 0,585
média dos moinhos + GV (média) - VC separado | 3,63% 0,557
média dos moinhos + GV (média) - VC Unico| 1,04% 0,861

Como existe um erro associado a previsao da temperatura na Rede 1, este erro é propagado
a previsdo da eficiéncia pela Rede 2. A auséncia de variaveis de entrada como a vazao massica
de carvdo na entrada do moinho e a temperatura do ar primario pode explicar o baixo R2
averiguado na Rede 1.

O ruido da saida da Rede 1 é especialmente prejudicial para a abordagem em dois volumes
de controle, pois hd um menor nimero de parametros de entrada para a Rede 2 em comparacgéo
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com a modelagem em volume de controle Gnico. Além disso a temperatura de saida do carvao
pulverizado nos moinhos influencia a variavel de estudo, visto que uma temperatura mais
elevada do combustivel reduz o gasto da energia empregada pelos queimadores para a
combustdo no gerador de vapor. Esta influéncia também € verificada em um coeficiente de
correlacdo de Pearson de 0,41 entre a eficiéncia e a temperatura de saida média do carvdo nos
moinhos, apresentado juntamente com os demais coeficientes no Apéndice 4.

O contraste de performance entre as modelagens de anélise é apresentado também na Figura
10 através do comparativo do comportamento da previsao e da medicéo de eficiéncia do gerador
de vapor para as diferentes amostras do conjunto de validagé&o.

Figura 10 — Valores previstos e medidos de eficiéncia em cada amostra do conjunto de
validacao para as modelagens e volume de controle separado e volume de controle Unico
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Apesar de a modelagem em volume de controle Unico ser capaz de representar a tendéncia
de variacéo da eficiéncia ao longo das amostras de validacao, este comportamento nao € notado
na modelagem em volumes de controle separado. Algumas zonas de distor¢do de valores
notadas principalmente entre as amostras 949 e 1679, e entre as amostras 3705 e 4070
explicitam que ha um ruido proveniente de alguma variavel que ndo estava presente na outra
modelagem. Esse tipo de comportamento € considerado prejudicial para um sistema de
supervisao e de otimizacao da eficiéncia de operacdo do conjunto gerador de vapor, visto que
picos inexistentes de eficiéncia séo apresentados apesar de ndo serem observados nas medicoes.
A analise de residuos para esta comparagédo é apresentada no Apéndice 5.
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5.4. Comparacéo entre modelos de regressao

Os outros modelos de regressao submetidos ao conjunto de dados com variaveis medias dos
moinhos apresentaram resultados dispostos na Tabela 7.

Tabela 7 - Desempenho da previsdo da eficiéncia dos arranjos VC separado (acoplamento de
RNAS) e de VC Unico modelados com redes neurais artificiais, regressao linear multipla,
Random Forest e Support Vector Machine Regressor - comparagéo ao conjunto de validacéo

RMSE MAE R2

VC VC VC VC VC VC
separado anico separado anico separado Unico

Redes Neurais Artificiais | 2,210 1,244 1,606 0,937 0,557 0,861
Regressdo Linear Mdltipla| 2,517 1,649 1,928 1,251 0,426 0,754
Random Forest| 2,081 1,022 1,507 0,722 0,607 0,905

Support Vector Machine (SVM) | 2,281 1,120 1,625 0,828 0,528 0,886

As redes neurais artificiais tém seu uso justificado perante a regressdo linear maltipla e ao
SVM. Entretanto, o algoritmo Random Forest apresentou um RMSE até 5,8% menor do que as
RNAs. Verificou-se uma melhora de desempenho com o algoritmo Random Forest para ambas
as modelagens, mas o desempenho para a abordagem com volumes de controles separados
ainda ndo é satisfatorio a ponto de validar sua utilizacdo na previsao da eficiéncia.

6. CONCLUSAO

Este trabalho analisou dados reais e controlaveis da Usina Térmica de Pecém com duas
abordagens de representacao do sistema moinhos de carvéo e gerador de vapor, uma que inclui
o sistema completo (volume de controle Gnico) e outra acoplado (volumes de controles
separados para 0s moinhos e o gerador). Averiguou-se que a abordagem de volume de controle
unico produziu modelos com menor erro, comparativamente a opcao de volumes de controles
separados para 0s moinhos e para o gerador de vapor, posteriormente acoplados em série.
Portanto, um digital twin que modele estes dois subsistemas da geracdo de vapor separadamente
deve envolver outras estratégias de acoplamento.

Ao comparar uma abordagem com volume de controle Unico a nova modelagem proposta
neste trabalho, verificou-se que modelos com redes neurais artificiais propagaram erros
significativos e prejudiciais. Para o conjunto de dados com variaveis médias dos moinhos o
RMSE aumentou de 1,244 para 2,210, e o R? reduziu consideravelmente, de 0,861 para 0,557.

Comprovou-se ainda que os modelos de regressdo Random Forest e SVM também néo
representam satisfatoriamente a eficiéncia do gerador de vapor quando modelados em volumes
de controle separados, apesar de 0 Random Forest apresentar RMSE até 5,8% menores que as
redes neurais em volumes de controle dnico.

De maneira geral, espera-se uma deterioragéo do desempenho com modelos de regressao
conectados. Entretanto, pode ser estudada a incluséo de variaveis ndo controlaveis nos modelos,
como a vazao de entrada de carvao nos moinhos, a presséo diferencial no moinho, a temperatura
de saida dos gases, entre outros. Mesmo que ndo possam ser alteradas na rotina de operagéo,
essas variaveis podem ser de grande valor para descrever os fenbmenos que ocorrem no sistema
de moagem e de geracdo de vapor, principalmente por conta da pequena quantidade de entradas
dos modelos com volume de controle separado neste estudo. A utilizacdo de redes neurais
artificiais recorrentes em um estudo futuro pode incluir na analise uma variavel temporal dos
dados para o sistema. Este tipo de abordagem permitira avaliar tendéncias historicas e o impacto
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de eventos especificos na eficiéncia do gerador de vapor. Sendo assim, efeitos da manutencéo
de um equipamento e da degradacdo de componentes do sistema na eficiéncia poderiam ser
percebidos pelo modelo para resultar em um melhor desempenho.
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APENDICE 1 - Hiperparametros do SVM e do Random Forest utilizados na validagéo

cruzada
Random Forest SVM
Namero de Arvores, N Funcdo Kernel Parametro € Parametro C

10 Polinomial - Grau 3 0,75 10

50 Logistica 0,5 50

100 Funcdo Base Radial 0,1 100

200 0,01 200

400

600

APENDICE 2 — Conjunto de dados gerados & partir do GridSearchCV - conjunto com
variaveis médias e volume de controle Unico

Funcédo de ativacéo

Arquitetura da Rede

RMSE Teste (média)

RMSE Treino (média)

tanh
tanh
tanh
tanh
tanh
tanh
tanh
tanh
tanh
tanh
tanh
tanh
tanh
tanh
tanh
tanh
tanh
tanh
tanh
tanh
relu
relu
relu
relu
relu
relu
relu
relu
relu
relu
relu
relu
relu
relu
relu
relu
relu
relu
relu
relu
logistic
logistic

(8)

(32)
(64,)
(128,)
(8,8)

(8, 32)
(8, 64)
(8, 128)
(32, 8)
(32, 32)
(32, 64)
(32, 128)
(64, 8)
(64, 32)
(64, 64)
(64, 128)
(128, 8)
(128, 32)
(128, 64)
(128, 128)
8)

(32,
(64,)
(128)
(8,8)

(8, 32)
(8, 64)
(8, 128)
(32, 8)
(32, 32)
(32, 64)
(32, 128)
(64, 8)
(64, 32)
(64, 64)
(64, 128)
(128, 8)
(128, 32)
(128, 64)
(128, 128)
(8)

(32)

-1,54616
-1,51371
-1,49578
-1,50269
-1,41309
-1,53933
-1,46742
-1,50774
-2,69475
-1,32145
-1,28976
-1,63669
-3,3672
-1,27946
-1,27303
-1,29456
-3,37083
-2,69406
-1,40505
-1,31932
-1,55076
-1,45368
-1,40916
-1,40893
-1,54597
-1,48868
-1,51791
-1,52397
-1,44935
-1,38715
-1,406
-1,36832
-1,37615
-1,34945
-1,32866
-1,36817
-1,38526
-1,40895
-1,35155
-1,32824
-1,56173
-1,49619

-1,5232
-1,49592
-1,47975
-1,48084
-1,38128
-1,52753
-1,44094
-1,46925
-2,69567
-1,26528
-1,20482
-1,60074
-3,36724
-1,19981
-1,21124
-1,22848
-3,37003
-2,67619
-1,37473

-1,2536
-1,53978

-1,3827
-1,32582
-1,32909
-1,52149
-1,46783
-1,46712
-1,48786
-1,41249
-1,29178

-1,3352

-1,276
-1,29768
-1,24905
-1,25661
-1,27287
-1,31878
-1,32905

-1,2784
-1,25643
-1,53801
-1,47817



logistic (64, -1,62358 -1,60676

logistic (128,) -1,67969 -1,67378
logistic (8,8) -1,39155 -1,3634
logistic (8,32) -1,40862 -1,37442
logistic (8, 64) -1,3914 -1,36194
logistic (8,128) -1,4589 -1,4317
logistic (32,8) -1,32909 -1,27687
logistic (32,32) -1,30494 -1,24988
logistic (32, 64) -1,31737 -1,26733
logistic (32, 128) -1,34621 -1,29898
logistic (64, 8) -1,37073 -1,33399
logistic (64, 32) -1,28434 -1,21966
logistic (64, 64) -1,32345 -1,28247
logistic (64, 128) -1,29958 -1,23553
logistic (128, 8) -1,40825 -1,3502
logistic (128, 32) -1,29705 -1,221
logistic (128, 64) -1,26852 -1,19841
logistic (128, 128) -1,29584 -1,23073

APENDICE 3 - Hiperparametros selecionados nos modelos SVM e Random Forest

anélise| Random Forest | SVM
média dos moinhos + GV (média) N =200 Base radial; C=50;¢=0,5
média dos moinhos N =400 Base radial; C=200; € =0,75
GV (média) N =400 Base radial; C=200; €¢=0,75

APENDICE 4 - Coeficientes de correlacdo de Pearson — variaveis médias dos moinhos

Figura Al — Matriz de coeficientes de correlacdo de Pearson
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APENDICE 5 — Analise de residuos das redes neurais artificiais

Figura A2 — Residuos percentuais apresentados pelas redes neurais no conjunto de variaveis
médias dos moinhos. (a) volume de controle unico. (b) volume de controle separado
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