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RESUMO

RIBEIRO, Daniel. OTIMIZACAO DO CONSUMO DE ENERGIA EM MOINHOS
DE ROLOS DO TIPO RAYMOND ATRAVES DO ALGORITMO PARTICLE SWARM
OPTIMIZATION EM UM MODELO SURROGATE BASEADO EM RANDOM FOREST . 113
f. Dissertagdo — Programa de pds-graduacdo em engenharia elétrica, Universidade Tecnoldgica
Federal do Parana. Ponta Grossa, 2021.

Esse trabalho propde a utilizagdo do Random Forest e do Particle Swarm Optimization para
otimizar o consumo de energia de um moinho do tipo Raymond, utilizado para moagem de
carbonato de célcio natural em para baixas granulometrias. Inicialmente, os dados sao filtrados,
limpos e organizados para entdo passarem por uma etapa de pré-analise, utilizando conceitos
estatisticos que incluem estrutura e dispersao, distribui¢do e finalmente correlagdo dos dados.
Ap0s isso, € aplicada a técnica Random Forest em um processo de aprendizagem supervisionada
utilizando selecdo de features e tuning de hiperparametros de execucgdo, e finaliza com o
processo de otimizagdo do consumo de energia aplicando Particle Swarm Optimization. Os
resultados demonstram um potencial de redug¢do de aproximadamente 9% quando comparado
com o consumo atual do mesmo equipamento, além da possibilidade de um ganho em escala,
quando aplicada a metodologia a outros equipamentos dentro de uma mesma planta industria.

Palavras-chave: Otimizacdo, Eficiéncia Energética, Random Forest, Particle Swarm
Optimization



ABSTRACT

RIBEIRO, Daniel. RAYMOND ROLLER MILL ENERGY CONSUMPTION
OPTIMIZATION THROUGH PARTICLE SWARM OPTIMIZATION ALGORITHM
WITH A SURROGATE MODEL BASED ON RANDOM FOREST. 113 f. Dissertagdo —
Programa de poés-graduagdo em engenharia elétrica, Universidade Tecnoldgica Federal do
Parand. Ponta Grossa, 2021.

This work proposes the use of Random Forest and Particle Swarm Optimization to optimize
the energy consumption of a Raymond mill, used for grinding natural calcium carbonate at low
particle sizes . Initially, the data is filtered, cleaned and organized and then goes through a pre-
analysis step, using statistical concepts that include structure and dispersion, distribution and
finally correlation of the data. After that, Random Forest technique is applied in a supervised
learning process with feature selection and tuning of execution hyperparameters, and ends
with the energy consumption optimization process by applying Particle Swarm Optimization
in two different implementations, for comparison. The results show a reduction potential of
approximately 9 % when compared to the current consumption of the same equipment, also
demonstrating the possibility of a gain in scale, when the same methodology is applied to other
equipment within the same industrial plant.

Keywords: Optimization, Energy Efficiency, Random Forest, Particle Swarm Optimization
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1 INTRODUCAO

Dados recentes mostram que as restrigdes nas atividades econdmicas, causadas pela
pandemia do coronavirus em 2020, derrubaram as demandas globais de energia em 3,8%
quando comparado com os trés primeiros meses de 2019. Estimativas pessimistas, que
consideram os novos lockdowns e a manutencao da dificuldade em conter o avango do virus,
estimam uma queda total para 2020 em torno de 6,0%, o equivalmente a sete vezes o impacto
na demanda causada pela crise econdomica global de 2008 e sem nenhum precedente de

comparagao nos ultimos 70 anos (IEA, 2020a).

Apesar da demanda residencial por energia elétrica ter aumentado, devido a redugao
das atividades comerciais e industriais, a redu¢ao na demanda por energia elétrica pode chegar a
20% a cada més de lockdown ou 1,5%, se comparado anualmente. A expectativa € que a queda
global chegue a 5,0% em 2020, podendo atingir a valores acima do esperado, com a segunda

onda de infec¢des em paises desenvolvidos, principalmente no hemisfério norte (IEA, 2020a).

No Brasil, dados publicados em Agosto de 2020 pelo Ministério de Minas e Energia,
através da Secretaria de Energia Elétrica, demonstram aumento de 6,0% no consumo de energia
quando comparado ao més anterior e apenas 0,2% quando comparado a0 mesmo més em
2019. Nesse cendrio, destaca-se o aumento de 6,6% no consumo residencial contra quedas
de até 14,2% no setor comercial e 1,6% no setor industrial. Na comparagdo anual até Julho de
2020, apesar de um aumento de 2,5% no consumo residencial, os setores comercial e industrial
acumulam quedas de 5,5% e 4,0% respectivamente, demonstrando que o Brasil segue no mesmo

cendrio global citado anteriormente (ENERGIA, 2020).

A tabela 1 sintetiza o que foi citado no pardgrafo anterior e apresenta um comparativo
do consumo de energia elétrica no Brasil, com dados registrados até Julho de 2020 (ENERGIA,
2020).
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Tabela 1: Consumo de energia elétrica no Brasil, estratificado por classes de consumo

Classe de Valor Mensal Acumulado 12 meses

Consumo Evolugdo | Evolugao

Jul/2020 | Mensal Anual
GWh (Jun a (Jul-19 a

Jul/2020) | Jul-20)

Ago-18a | Ago-19a
Jul-19 Jul-20 | Evolugdo
(GWh) (GWh)

Residencial | 11.703 2,7% 6,6% 140.554 144.036 2.5%
Industrial 13.864 10,7% -1,6% 169.037 162.275 -4,0%
Comercial 5.936 5,8% -14,2% 90.681 85.720 -5,5%

Rural 2.451 4,7% 5,5% 28.746 29.210 1,6%

Demais
3.761 0,0% -5.9% 50.407 49.404 -2,0%

Classes

Perdas e
9.642 6,5% 7.4% 115.631 114.850 -0,7%

Diferencas

Total 47.357 6,0% 0,2% 595.057 | 585.495 -1,6%

Fonte: Adaptado de (ENERGIA, 2020

No que tange os investimentos no mercado global de energia, no cenério pés-pandemia,
a Agéncia Internacional de Energia publicou em Outubro de 2020 uma atualizacdo de seu
relatério anual, que havia sido publicado anteriormente em Maio deste ano. Nessa atualizagao,
a previsdo € de que os investimentos tenham uma queda de aproximadamente 18%, o que
corresponde a 1,5 trilhdes de ddlares. Essa queda acentuada se explica pelo enfraquecimento
dos balancos comerciais das empresas e também pelo cendrio de incertezas sobre demandas
futuras (IEA, 2020b).

Esse cendrio sugere uma alteracdo nos padrdes de investimento em demanda de
energia. Enquanto o investimento em geragcdo deve cair 7,0% em 2020, o investimento em
eficiéncia energética deve cair em média 9,0%. Porém, as medidas para aumentar a oferta
de eficiéncia energética podem alavancar a geracdo de empregos, a diminuicdo dos custos
com energia e também a emissdao de gases prejudiciais ao meio ambiente e isso a torna parte

importante do processo de recuperagdo no periodo pos-pandemia (IEA, 2020c, 2020b).

No mundo, muitos programas de incentivo a eficiéncia energética podem ser
encontrados e em muitos paises, esses programas sao obrigatdrios e definem inclusive metas de
redu¢do de consumo de energia em determinados periodos de tempo, através de acdes voltadas

a eficiéncia. Alguns paises, como Australia, Franca e Itdlia, possuem ainda um certificado para
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os programas, que atestam o alcance das metas estabelecidas enquanto outros paises adotam

inclusive leildes e licitacdes voltadas a programas de eficiéncia energética (IEA, 2020c).

Outro fator importante sobre os programas de eficiéncia energética € que 0s mesmos,
quando comparados com programas de geracao de energia, possuem um custo muito mais baixo
de implantacdo. Mundialmente, o custo total do kWh em redugdo de consumo por eficiéncia
fica entre 0,034 e 0,051 dodlares, o que € muito menor quando comparado ao custo do kWh com
eletricidade ou gés, na maioria dos lugares. No cendrio nacional, refor¢cando essa diferenca, foi
registrado um aumento de 5,0% do custo de energia em 2019, quando comparado com 2018
(IEA, 2020c; CNI, 2020).

Isso indica novamente o potencial que programas de eficiéncia possuem nesse
momento de recuperacdo das economias em todo o mundo, tanto para fornecedores quanto
para consumidores. Os consumidores podem ter impactos positivos em suas contas de
energia enquanto os fornecedores, podem evitar grandes investimentos em capacidade e/ou

infraestrutura nesse momento de maior dificuldade (IEA, 2020c).

Nenhum estudo pds-covid foi publicado pelo Governo do Brasil no que se refere a
eficiéncia energética, porém, dados do ultimo Plano Decenal de Expansao de Energia 2029,
publicado em Fevereiro de 2020, apontam que os ganhos de eficiéncia no Brasil podem chegar
a 8,0% do consumo total do pais. Nesse relatorio, o setor industrial é o que apresenta o maior
impacto, tanto em eficiéncia energética como em eficiéncia elétrica, como pode ser visto no
grifico 1 (ENERGIA et al., 2020).

Figura 1: Contribuicao setorial para os ganhos de eficiéncia no ano de 2029, em porcentagem
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Fonte: Adaptado de (ENERGIA et al., 2020)

Especificamente na industria, o estudo do Governo brasileiro aponta um potencial de

ganhos de 6,0%, somente em reducdo no consumo de energia até 2029, o que corresponde a
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todo o consumo de gas natural da industria nacional no ano de 2018. Citando apenas os ganhos
de consumo com eletricidade, esse montante chega a 4,2% e correspondem a 15 TWh. A
combinacdo de politicas nacionais e também acdes autdnomas das industrias, como reforma do
parque industrial, modernizacao da producao e acdes voltadas a gestao e uso da energia elétrica

sdo os pilares que contribuem para atingir esses resultados (ENERGIA et al., 2020).

Conforme cita Santana e Bajay (2016), existem algumas estratégias que podem ser
adotadas pelas industrias e pelos governos para promover a eficiéncia energética em seus

processos produtivos, entre eles destacam-se:

A difusdo dos conceitos de eficiéncia energética para os empregados, promovendo

inclusive treinamentos sobre gestdo e conservacao de energia;

e Facilidade em obtencao de crédito para financiamento de equipamentos industriais mais

eficientes;

e Definicdo de parametros minimos de performance de consumo de energia para

equipamentos de uso geral na industria;

e Programas obrigatérios de reducdo de consumo de energia, entre concessiondrias e

consumidores industrias, com metas a serem alcancadas;
e Incentivo de impostos para equipamentos industriais eficientes;

e Implantacdo de acordos voluntdrios entre governo e industrias, incentivando programas
de eficiéncia energética principalmente naqueles setores onde historicamente o consumo

€ maior;

No Brasil, o PROCEL, que é o Programa Nacional de Conservacao de Energia Elétrica,
foi o primeiro programa de ambito nacional, promovido pelo Governo Federal, para incentivar
o uso eficiente de energia elétrica. O programa possui trés premissas, a primeira busca suportar
as industrias nas suas estratégias de melhoria de performance energética, a segunda seleciona
algumas plantas industriais para receberem novos projetos de uso eficiente de energia e a
terceira, trata da disseminacdo de informacdes sobre projetos eficientes, com a inten¢do dos
mesmos serem multiplicados. Apesar dessa iniciativa do governo brasileiro, muito pouco se
obteve em termos de resultados (SANTANA; BAJAY, 2016).

O setor de mineracdo/processamento de minerais nao metalicos destaca-se dentro do

cendrio brasileiro de consumo de energia, respondendo por 6,9% de tudo o que foi consumido
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no pais em 2018, subindo para 8,7% quando somados os gastos de processamento € extracao
(ENERGETICA, 2019).

A maior parte do uso de energia elétrica desse setor se justifica pela alto consumo de
energia associado ao processo de fragmentacdo do mineral, desde a mina até o processamento
final. Portanto, estudos que envolvam o processo de fragmentacdo sdo de grande interesse para
a industria de mineragao e/ou processamento mineral, pois melhorias nesse processo impactam
diretamente em reducao dos custos operacionais através principalmente da redu¢do do consumo

de energia elétrica (FIGUEIRA et al., 2010).

Para efeito de comparacdo e usando a divisdo cldssica da fragmentacdo em fases de
desmonte, britagem e moagem, o consumo de energia por tonelada de material processado
aumenta em grandeza de 10x a cada uma delas. Enquanto o desmonte possui uma energia
especifica de aproximadamente 0,1 kWh/t, o processo de britagem opera na ordem 1 kWh/t
chegando entdo a 10 kWh/t em circuitos de moagem. Podemos ainda encontrar, em processos

de micronizagdo/moagem fina, consumos na ordem de 100 kWh/t (JUNIOR, 2013).

A moagem, que corresponde a ultima etapa do processo de fragmentacdo, €
responsavel pela diminuicdo do tamanho de particula a uma granulometria muitas vezes
inferiores a 10micras, de acordo com mineral usado e a aplicagcdo dos mesmos em processos
subsequentes. E na moagem que estio os maiores gastos com energia e onde se concentram
também os maiores investimentos do setor, 0 bom desempenho de uma instalagdo industrial de
processamento de minerais depende em muito da operacdo de moagem e sua otimizacao é um
desafio constante as empresas. Dessa forma, o uso mais eficiente de energia apresenta impactos
nao apenas financeiros, como também na demanda global por energia dessas plantas industriais
(FIGUEIRA et al., 2010; JUNIOR, 2013)

Virios fatores influenciam no consumo de energia na etapa de moagem e nem todo o
consumo estd associado a quebra e diminui¢cdo do tamanho da particula, o proprio movimento
dos equipamentos consome boa parte da energia fornecida aos moinhos e portanto, fatores como
velocidade de operagdo, enchimento do moinho, tamanho e carga total circulante de material,

influenciam bastante no consumo final (FIGUEIRA et al., 2010).

Mais recentemente, as pesquisas em torno do processo de moagem tem aumentado
bastante. Os esforgos se concentram no desenvolvimento de simuladores e na aplicagcdo de
técnicas modernas de controle, inclusive com o uso de inteligéncia artificial, e elas tem sido

utilizadas com sucesso pela industria (FIGUEIRA et al., 2010)

Dentre os inimeros minerais nao metdlicos que sio processados, o carbonato de célcio
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possui destaque no cenario mundial e ele estd sempre presente, desempenhando um papel
muitas vezes invisivel, em vdrios processos produtivos modernos. De forma simplificada,
podemos citar aplicagdo de carbonato de calcio em industrias de cimento, papel, plastico, tinta,
vidro, ceramica, agricultura, alimentacao de animais, metalurgia, tratamento de 4gua e higiene
pessoal, entre outros (SAMPAIO; ALMEIDA, 2005).

Algumas dessas industrias, como as de plasticos, papel e tintas a aplicacao do
carbonato de cdlcio € feito em granulometrias conhecidos como ultrafinas, com tamanho
médio de particula abaixo de 10 micras e nesse cendrio, o consumo de energia aumenta
significativamente. ~ Paralelamente, muito devido a raridade de esfor¢os dirigidos a
modernizacao desse setor produtivo, muitas empresas ainda buscam equipamentos de custo
mais baixo ou ja consolidados no mercado ha vérios anos e sem muita inovacdo, quando
a economia de energia ndo era uma exigéncia de mercado. Nesse cendrio, pode-se incluir
os moinhos de rolos do tipo Raymond ou seus equivalentes mais recentes e otimizados,
amplamente utilizados em moagem de carbonato de cdlcio do tipo seca (SAMPAIO;
ALMEIDA, 2005)

Sendo assim, torna-se relevante estudos que busquem otimizar o consumo de energia
em equipamentos de mineracado/moagem, primeiro pelo fato deles representarem grande parte
do consumo de energia nesse tipo de indistria e segundo, pelo momento atual, onde os
temas que relacionam eficiéncia energética devem ser colocados em evidéncia visto a baixa

disponibilidade de recursos para novos investimentos.

1.1 OBIJETIVO GERAL

Otimizar o consumo de energia elétrica em um moinho do tipo Raymond usado para
moagem de carbonato de cdlcio natural, utilizando o algoritmo Particle Swarm Optimization

em um modelo surrogate obtido através de Random Forest.

1.2  OBJETIVOS ESPECIFICOS

Objetivos especificos desse trabalho:

e Desenvolver a modelagem de um moinho Raymond através da estratégia de modelo

surrogate implementado com a técnica de random forest;

e Aplicar técnicas de selecio de features com o objetivo de otimizar a execugao

da modelagem, reduzindo dimensionalidade do conjunto de dados, sem penalizar o
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desempenho;

e Utilizar a técnica de Grid Search para obtencao de parametros otimizados para execugao

do Random Forest;

e Demonstrar como modelos computacionais obtidos com técnicas de machine learning

podem ser utilizados na otimizac¢ao do consumo de energia em processos industriais;

e Otimizar o consumo de energia do moinho em estudo, demonstrando os parametros ideais

de operacdo encontrados através do algoritmo Particle Swarm Optimization.

1.3 JUSTIFICATIVA

Os gastos com energia elétrica correspondem a grande parte das despesas de operacao
de uma industria de processamento mineral. Seja em processos altamente automatizados ou
em simples processos manuais de produgdo, equipamentos elétricos sempre estardo presentes €
portanto, iniciativas que busquem otimizar o consumo de energia passam a ser vitais a qualquer

negocio.

O processo de otimizar o consumo nem sempre € vidvel, muitas vezes a complexidade
ou a falta de conhecimento profundo sobre os equipamentos inviabiliza a obten¢ao de modelos
que possam representar com fidelidade o processo produtivo em questdo, o que torna a
otimizacao de operacdo dos equipamentos, com consequente redu¢do do consumo de energia,

cada vez mais distante da realidade.

Além disso, o baixo custo de implementacdo, o tempo relativamente curto para
obtencdo dos resultados e a possibilidade de replicar a solu¢do a outros equipamentos e

aumentar o ganho com economia de energia em escala, justificam esse trabalho.

1.4 ORGANIZACAO

Esse trabalho foi dividido em outros cinco capitulos. No primeiro deles, sera
apresentada uma revisao bibliogréfica dos principais temas abordados e que sustentard toda a
pratica aplicada nos capitulos subsequentes. No capitulo 3, serd tratada de parte da metodologia
aplicada ao trabalho, concentrando na preparacdo dos dados e andlises preliminares dos
mesmos. O capitulo 4 é dedicado a modelagem utilizando o Random Forest enquanto no
capitulo 5, a execucdo do processo de otimizagdo usando o Particle Swarm Optimization. No

capitulo 6 € apresentada a conclusio e as consideracoes finais.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 MOINHOS DO TIPO RAYMOND

Os primeiros moinhos desse tipo surgiram em 1906 na Alemanha e com o passar
das décadas o seu projeto foi sendo aprimorado. Sao conhecidos como um dos mais antigos
moinhos de rolos usados em plantas de moagem e foram originalmente projetados para
transformar carvao comum em p6 de carvao, que era entdo destinado a obtenc¢do de vapor
em plantas geradoras de energia, tendo facilmente substituido, na época, outros modelos
de moinhos devido a seu baixo consumo de energia e pouco espaco fisico necessario para
instalacdo. Foram gradativamente sendo usados também para o processamento mineral, quando
outros moinhos mais eficientes surgiram para o processamento de carvao (WHEELDON et al.,
2015; SBMGROUP, 2020)

Em geral, esses moinhos possuem a capacidade de processar minerais com tamanhos
maximo de particula em D97,3 entre 20 e 200micras (97,3% de todo o material abaixo do
tamanho méaximo informado, que nesse caso pode variar entre 20 e 200micras conforme a
especificacido do equipamento) porém, com algumas aplicagdes ja exigindo D97,3 < 10micras

(WHEELDON et al., 2015).

Exemplo de alguns moinhos Raymond pode ser encontrado na figura 2 abaixo.

Figura 2: Moinhos de rolos do tipo Raymond de diferentes fabricantes

Fonte: (ZENIT, 2020; GYPMAK, 2020; CHAOYANG, 2020)
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Conforme cita o grupo Chinés Shibang Machinery, um dos muitos fabricantes desses
moinhos atualmente, a unidade principal da planta de moagem, que pode ser representada pelo
moinho e seu elemento central interno, permite trés tipos distintos de movimento girante, sendo
o primeiro deles 0 movimento dos rolos ao redor do eixo central, o segundo, um movimento
de revolucdo em torno do anel de moagem e por fim, o movimento causado pelo atrito entre
o rolo, o material processado e o anel de moagem, sendo esse ultimo o responsdvel pela
moagem uniforme e também pelo desgaste uniforme das partes envolvidas, trazendo assim uma

vantagem em relacao a vida util do equipamento (SBMGROUP, 2020).

Cada um dos rolos de moagem ¢é parte de um péndulo, que fica fixado na parte
superior a uma peca chamada de cabeca cruzada, que por sua vez estd acoplada ao eixo central
tracionado. Quando o motor do moinho é acionado, o eixo se movimenta rotacionando também
a cabeca cruzada e, em um movimento centrifugo, os rolos de moagem sao forcados contra
o anel de moagem. Por essa caracteristica, as for¢as que determinam a moagem do material
processado aumentam conforme o aumento na rotacdo do motor do moinho (WHEELDON et
al., 2015).

O processo de moagem em moinhos do tipo Raymond € descrito pelas etapas a seguir
(WHEELDON et al., 2015; SBMGROUP, 2020; ZENIT, 2020; HENAN, 2020; GYPMAK,

2020). A figura 5 representa um fluxograma do mesmo processo.

1. Em plantas com esse tipo de moinho, o material a ser processado fica geralmente
armazenado em silos de alimentacdo e é entdo enviado ao equipamento por algum tipo
de alimentador automatico. Ao ser introduzido na camara de moagem, o material vai ao
fundo e é impulsionado por facas inclinadas que sio instaladas logo abaixo dos rolos e
que se movimentam junto aos mesmos. Essas facas movimentam o material do fundo
do moinho, projetando-os no espago existente entre os rolos e os anéis de moagem,
formando assim uma camada de material ao redor do anel (o ar soprado pelo ventilador
de recirculagdo tem funcao importante nesse processo). Esse material € entdo pulverizado
para fora através da forca centrifuga gerada com o movimento dos rolos de moagem. Na

figura 3 estdo representados os rolos, o anel de moagem e a camada de material;
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Figura 3: Representacio da camara de moagem de um moinho Raymond

Camada de

Material Anel de

I/ Moagem

Rolo

Fonte: Adaptado de: (WHEELDON et al., 2015)

2. O movimento ascendente do material dentro do corpo do moinho leva 0 mesmo de
encontro ao classificador, que € o equipamento responsavel por classificar o material
que esta dentro da especificacio de moagem, reintroduzido o que for rejeitado para
que seja novamente processado. O classificador € um equipamento girante, que possui
inimeras pas instaladas ao redor do seu eixo principal, com o espacamento entre elas
definido de acordo com a especificacdo do produto final que se deseja obter com o
processo de moagem. A distribuicdo do tamanho da particula do material que esta sendo
processado pode ser ajustada por uma combinacdo do fluxo de ar interno e da velocidade

do classificador;

A figura 4 representa o moinho em corte, onde pode-se notar a existéncia dos elementos

citados nos itens anteriores.

3. Para que o material possua for¢a de arraste suficiente para passar pelo classificador,
emprega-se um ventilador centrifugo de recirculacio, que succiona ar + material no topo
de um segundo equipamento chamado ciclone e o empurra de volta na base, criando assim

um movimento ascendente dentro do corpo do moinho;

4. O ciclone € responsavel por desacelerar o material que vem do classificador e, em sua
base, é onde geralmente € feita a coleta para destinacao final do produto ji processado e
dentro das especifica¢des. O ciclone é um equipamento estitico, com formato conico, e

desacelera o material que adentra o seu topo, justamente por ter esse formato;

5. O udltimo equipamento empregado em plantas com moinhos do tipo Raymond é o filtro
de despoeiramento. Esse filtro coleta o material mais fino de todo o processo, material
que geralmente fica em circulacdo e precisa ser removido por questdes de produtividade,

estabilidade do moinho e também consumo de energia. Esse filtro, usualmente montado



Figura 4: Moinho Raymond representado em corte

Classificador
Saida de Ar

Entrada de
Material

Cabeca Cruzada

Rolos Anel de Moagem

Entrada de Ar Facas

Fonte: Adaptado de: (WHEELDON et al., 2015)

internamente com mangas ou bolsas de filtragem, possui um ventilador exaustor que
traz o material fino de encontro ao elemento filtrante, que retém o material e permite

a passagem do ar, ficando impregnado até que algum sistema de limpeza (ar comprimido
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¢ o mais empregado) faca a purga do material para fora do filtro. Esse material, apesar

de em geral ser mais fino que o material retirado pelo ciclone, estd em menor quantidade

e dependendo da especificacdo do produto, pode também ser usado e incorporado ao

volume final processado.

A figura 5 representa o fluxograma de processo de uma planta com moinho Raymond

enquanto a figura 6, a projecao de uma planta de processamento mineral com 0 mesmo tipo de

moinho.



24

Figura 5: Fluxograma de processo
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Entrada de Material
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Moinho de Rolos

Fonte: Adaptado de: (GYPMAK, 2020)

Figura 6: Planta de operacao com moinho Raymond

Fonte: Adaptado de: (XINGYANG, 2020)

Esse trabalho, como ja citado em capitulos anteriores, trata da otimizacdo do consumo

de energia em um moinho de rolos do tipo Raymond através do ajuste de seus parametros de
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operacdo, que permitam o mesmo a operar em condi¢des otimizadas e sem comprometer a sua

capacidade de producdo e/ou a qualidade do produto final produzido.

O estudo foi baseado em um moinho fabricado pela Alstom, modelo 6669, com
poténcia maxima no motor dos rolos de 220kW, processando carbonato de célcio calcitico e

dolomitico em diferentes granulometrias e capacidades de producdo.

O célculo do consumo total de energia do equipamento engloba a soma das poténcias
instantaneas do motor dos rolos, do ventilador de recirculagdo, do classificador e do ventilador
exaustor. Por representarem poténcias muito baixas individualmente e coletivamente, os

motores de menor capacidade foram desprezados no estudo.

No que se referem aos parametros de operacao, serdo considerados no total 17 deles e
os mesmos incluem pressoes, temperaturas, vibracoes e velocidades de rotagdao de motores. Os
parametros nao serao expostos por questdes de segredo industrial e propriedade intelectual. Dos
17 parametros amostrados, 5 deles representam parametros de setpoint de operagao enquanto

os restantes sdo parametros de visualizagdo e acompanhamento de processo apenas.

Uma das grandes dificuldades de utilizar uma abordagem mais convencional para
resolver esse tipo de problema se da pela multidimensionalidade da equacdo matematica
envolvida em uma modelagem tradicional. Nesse caso, optou-se em aproveitar a funcionalidade

dos modelos de Machine Learning.

A proposta, além de ser inovativa, visto que ndo existem muitos trabalhos publicados
que englobem esse tipo de equipamento € nem mesmo a mesma metodologia, traz a tona a
possibilidade de desenvolver aplicacdes que busquem um maior grau de eficiéncia energética

para a industria e que apresentam baixissimo custo de implantacao.

2.2 MODELOS DE PREDICAO

Em muitas édreas da ciéncia, das financas, das engenharias, entre outras, a
aprendizagem estatistica ocupa um lugar fundamental. Usando os dados disponiveis para um
determinado problema, modelos de predicao ou de aprendizagem podem ser construidos e nos

auxiliar a prever os resultados ainda nao vistos (HASTIE et al., 2009).

Em outro aspecto, mais particular, pessoas se encontram todos os dias com situacoes
como: Qual o melhor caminho para o trabalho?, Onde eu deveria investir 0 meu dinheiro?,
Serd que eu terei alguma doencga grave no futuro ou, Qual deveria ser o meu saldrio baseado

nos meus conhecimentos? Todas essas situagdes indicam que, a todo tempo, pessoas estao
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tentando prever algum evento futuro para que possam, o quanto antes, tomar a melhor decisdao
em relacdo a ele. Em geral, essas decisdes sdo tomadas baseadas em experi€ncias pelas quais
elas ja passaram e que as ajudam a tomar as decisdes que fardo no futuro (KUHN; JOHNSON,
2013).

Alguns exemplos de predicdo sdo citados por (HASTIE et al., 2009; KANT;
SANGWAN, 2015; QIN et al., 2018):

e Na medicina, prever se um paciente terd um ataque do coracdo baseado em sua dieta,
na demografia e nas analises clinicas do mesmo ou, estimar a quantidade de glicose no
sangue de um paciente diabético utilizando absorc¢ao do espectro infravermelho em seu

sangue;

e Nas financgas, prever o valor futuro de uma a¢do do mercado de renda variavel, baseado

na performance da empresa em questio e de outros dados econdmicos;

e Na engenharia, modelar o consumo de energia de equipamentos, buscando ganhos

econdmicos e paralelamente, sustentaveis;

e Na agronomia, prever a taxa 6tima de nitrogénio do milho, utilizando imagens aéreas;

Kuhn e Johnson (2013) traz alguns exemplos modernos de aplicacdo de modelos de
predicao: O google usa modelos de predi¢do para interpretar as consultas humanas no seu
mecanismo de busca, companhias de cartdo de crédito aplicam modelos de predicdo para
rastrear fraudes em seus sistemas e o netflix usa modelos de predi¢do para recomendar alguns
de seus filmes a seus usudrios. O autor ainda cita, que as companhias de seguro gostariam, por
exemplo, de prever os riscos de acidentes de seus segurados para entdo oferecer o melhor plano
de seguro para cada perfil, que os governos buscam prever riscos que envolvam os seus cidadaos
como a identificacdo de terroristas através de sistemas de biometria ou modelos que facam
a previsdo de fraudes, entre outros, demonstrando que atualmente, os modelos de predi¢cdo

permeiam a nossa existéncia.

Os exemplos citados nos paragrafos anteriores mostram que uma grande quantidade de
dados esta disponivel para criacdo dos modelos de predi¢do e que, com o avanco da tecnologia
em computadores pessoais e da grande facilidade em encontrar ferramentas disponiveis
gratuitamente, torna relativamente facil o desenvolvimento de modelos preditivos porém, com o
contraponto de que, conforme os dados e ferramentas foram ficando cada vez mais disponiveis,

a qualidade dos modelos criados comecou a cair (KUHN; JOHNSON, 2013).
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Um conceito de modelo de predicdo ou modelo preditivo € encontrado em Kuhn e
Johnson (2013): Modelo de predi¢do é o modelo criado ou escolhido para tentar prever a

probabilidade de ocorréncia de uma determinada saida ou resultado.

Nos modelos de predicdo, entdo, o objetivo do algoritmo € prever os valores de saida
e para isso, ele utilizada os dados de entrada. Assim, os dados de entrada sdo dados medidos
ou amostrados, enquanto os dados de saida sdo dados de predi¢do. Estatisticamente falando, os
dados de entrada sdo chamados de preditores ou mais classicamente, de varidveis independentes
porém, é comum encontrar em alguns autores o conceito de feature (caracteristica, do ingl€s).
Devido aos tipos de saidas existentes, as mesmas sdo ditas como regressdao, quando o valor
de predicao representa uma varidvel quantitativa ou, classificagdo, quando a mesma representa
uma variavel qualitativa (HASTIE et al., 2009; BRAMER, 2007). Mais especificamente sobre
modelos de regressao, o conceito estd associado a fazer predicdes e suas respostas sao expressas
através de uma combinacdo dos dados de entrada. Esse processo esta associado a uma transicao
de dados para modelos, onde esses modelos podem ser uteis em diferentes tarefas, como por
exemplo (IGUAL; SEGUI, 2017):

e Analisar o comportamento de algum dado ou da relagdo entre os dados;
e Prever um acontecimento futuro ou predizer um valor, baseado em dados de entrada;

e Qualificar variaveis para o modelo.
2.3 MODELOS SURROGATES

A solucdo de problemas complexos muitas vezes exige técnicas adicionais para
melhorar a eficiéncia nos seus principais gargalos que sdo a avaliagdo da fun¢do de atribui¢do
de fitness e a constru¢ao do modelo (HAUSCHILD; PELIKAN, 2011).

Um dos métodos utilizados para melhorar o desempenho dos algoritmos com alto custo
computacional na avaliacdo do fitness € a possivel eliminacdo ou relaxamento de algumas das
avaliacoes por meio de modelos aproximados da fun¢do de firness. Estes modelos podem ser
avaliados mais rapido do que a fun¢do de fitness efetiva. Técnicas de aumento de eficiéncia com

base neste principio sdo chamadas técnicas de relaxamento de avaliagdo ou modelos Surrogate.

Modelos surrogate buscam determinar uma fun¢do continua (f) baseados num conjunto
limitado de dados referentes a essa funcdo. Nesse caso, os modelos podem ser classificados
como um problema de inversdo ndo-linear. Os dados disponiveis referentes a funcdo, apesar

de serem deterministicos por natureza ao representar exatamente valores de (f), em geral ndo
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possuem informagdo suficiente para que a funcao (f) seja identificada a partir deles (QUEIPO
et al., 2005).

Segundo Ong et al. (2003), modelos surrogate sao modelos construidos com o objetivo
de aproximar computacionalmente os modelos de simulacdo usados em alguns problemas,
permitindo as mesmas andlises que as simulagdes permitiriam, porém de forma muito mais

barata.

Queipo et al. (2005) cita que a construcdo de modelos surrogate passa por duas
alternativas, a primeira alternativa é a paramétrica onde a relagdo entre as varidveis resposta
e as varidveis de projeto do modelo sdo conhecidas, e a ndo-paramétrica, que estd relacionada a
construcdo de diferentes tipos de modelos simples ou locais, em diferentes regidoes do espectro

de dados, para que seja entdo criado um modelo geral.

Como exemplo de modelos paramétricos, pode-se citar a regressdao polinomial e o
método de kriging, por exemplo, enquanto para modelos ndo-paramétricos sao citadas as redes

neurais de base radial e modelos de regressao baseados em kernel (suppor vector machines, por
exemplo) (ONG et al., 2003; QUEIPO et al., 2005; SUN et al., 2017; DASARI et al., 2019).

De acordo com Jin (2011), os modelos Surrogates podem ser aplicados a quase todas as
operacoes dos algoritmos evolutivos, como inicializa¢do da populacdo, busca local e avaliagdo
da funcdo de fitness. Uma variedade de modelos computacionais, incluindo polinomiais e redes
neurais, juntamente com técnicas de amostragem de dados estdo presentes. Para a avaliacao da
funcao de fitness, o gerenciamento dos Surrogates pode ser baseado em individuos, nas geragoes
e na populacdo. Os modelos baseados na geracdo utilizam os Surrogates para avaliagdes de
fitness em algumas geracdes, enquanto no restante a fungdo real de fitness é utilizada. Nos
modelos baseados em individuos, a func¢do real de fitness € utilizada na avaliacdo de alguns
individuos na mesma geracdo. E os modelos baseados em populacdo mais de uma populagdo

co-evolui, cada uma usando seu préprio modelo Surrogate para a avaliagdo de fitness.

Ainda, segundo afirma Jin (2011), na maioria dos problemas do mundo real, ndo
existem funcoes fitness analiticas para avaliar o resultado de uma solu¢do candidata. Em geral,
existem métodos que estimam o resultado, com menos ou mais acuracidade e esses métodos

estdo relacionados a mais ou menos recursos computacionais disponiveis e/ou empregados.

De acordo com Hauschild e Pelikan (2011), existem duas abordagens bésicas para as
técnicas de relaxamento de avaliacdo: modelos endogenos (SMITH et al., 1995; SASTRY et
al., 2004; SASTRY, 2001; PELIKAN; SASTRY, 2004) e modelos exdgenos (ALBERT, 2001;

SASTRY et al., 2001). Com modelos endégenos, os valores de fitness para algumas solucdes
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candidatas sdo estimados no modelo de distribuicdo de probabilidade, com base no fitness das
solucdes previamente geradas e avaliadas (heranca de fitness). Com modelos exdgenos, um
modelo substituto mais rapido € usado para algumas das avaliacdes através da substituicao da
funcido de fitness complexa e de alto custo computacional por um procedimento de atribui¢ao
de fitness aproximado de baixo custo, o que reduz de forma eficiente a carga computacional. As

duas abordagens podem ser combinadas para maximizar os beneficios.

No trabalho de Sastry et al. (2004) sdo apresentadas técnicas endogenas utilizando a
heranca de fitness para o aumento da efici€éncia em algoritmos. Modelos probabilisticos das
solucdes filhas sao desenvolvidos para estimar o fitness de uma proporc¢ao de individuos na

populagdo, evitando, assim, avaliagdes computacionalmente caras.

Ja no trabalho de Sastry et al. (2001) € apresentado um estudo de trés esquemas
exdgenos. Cada um desses esquemas € modelado usando modelos dedicados e sdao usados
para desenvolver modelos de dimensionamento de populacdo e de tempo de convergéncia.
O trabalho de Albert (2001) justifica o fato de que em muitos problemas, os parametros de
granulacdo grossa (coarse-grained) podem ser utilizados para diminuir o tempo de computacao
através da introdugdo de erros nas avaliacdes de fitness. Neste trabalho, a autora se concentra
em como esses tipos de problemas podem ser executados de forma eficaz e com precisao ao
lidar com quantidades consideraveis de erro na avaliacdo. O objetivo final do trabalho de Albert
(2001) € estabelecer diretrizes eficazes para os algoritmos genéticos que usam uma discretizacao
finita para aproximar um sistema continuo. Para atingir este objetivo, a compreensao dos efeitos
do erro de avaliacdo sobre o desempenho do algoritmo deve ser obtida, € um modelo deve ser
criado que possa prever tanto a exatiddo quanto os requisitos computacionais em um ambiente

com avaliacdo de erro presente.
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Figura 7: Anatomia basica de um modelo surrogate

Fonte: Adaptado de (QUEIPO et al., 2005)

A figura 7 representa basicamente a anatomia de um modelo surrogate. A partir da
andlise de um problema e da obtencdo dos seus dados, um modelo € estimado e avaliado e
permite prever o erro associado ao mesmo ao fazer estimativas referentes a funcdo modelada.
Assim, modelos surrogate permitem duas abordagens distintas em relacdo ao problema,
primeiro estimando uma fun¢do baseado nos dados disponiveis relacionados a essa fungdo e

segundo, mensurando o erro relacionado a essa estimativa (QUEIPO et al., 2005).

Matematicamente, o modelo surrogate pode ser representado pela equagio 1 onde f (x)
representa a saida predita pelo modelo e €(x) representa o erro de predi¢ao. A fungdo continua
f(x) sera determinada por um conjunto de dados x = x1,....x, e suas respectivas saidas (como
em um processo de aprendizagem supervisionado em Machine Learning) (QUEIPO et al., 2005;

DASARI et al., 2019):

fr(x) = f(x) +e(x) (1)

A constru¢ao do modelo passa por quatro estadgios, conforme cita (DASARI et al.,
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2019):
1. Andlise experimental: Selecionar as varidveis que serdo usadas na constru¢ao do modelo,
x=(x1,...X3);
2. Simula¢des numéricas: Avaliar a fungdo f nos pontos y; = f(x;) onde x; € RY e vi € R;

3. Constru¢ao do modelo: Baseado em um conjunto de dados com entradas e saidas, realizar

o processo de definicdo da funcdo f para avaliar novos pontos § = f (%);

4. Validacdo do Modelo: Avaliar a performance de predicao do modelo baseado em dados

de teste disponiveis.

A figura 8 representa graficamente a as etapas de construcao de um modelo surrogate:

Figura 8: Etapas de construcao de um modelo surrogate

Fonte: Adaptado de (DASARI et al., 2019)

A medida mais comum para avaliar a qualidade de um modelo surrogate é o erro
quadratico médio ou mean-squared error-MSE que mede a diferenca entre um resultado real e

o resultado predito pelo modelo (JIN, 2011).
2.4 PREPARACAO DOS DADOS E PRE-PROCESSAMENTO

Para que os dados coletados possam ser usados em um processo de aprendizagem e/ou
predicdo, os mesmos precisam estar organizados. Em geral, os dados ndo sdo encontrados
prontos para serem utilizados, eles podem estar, por exemplo, registrados em /ogs bastante

complexos e extensos, podem estar misturados com outros dados ndo relevantes, podem estar
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codificados ou mesmo pertencerem a fontes diferentes e portanto, armazenados em locais ou
formas distintas (AGGARWAL, 2015).

Para que os dados possam ser usados, eles devem ser pré-processados e preparados de
forma que os algoritmos de aprendizagem posam reconhecé-los e o formato multidimensional,
onde os dados sdo organizados como features ou atributos, € o mais comum deles. Assim, passa
a ser muito relevante organizar esses atributos a0 mesmo tempo que o processo de limpeza dos
dados estiver ocorrendo, quando dados faltantes ou equivocados serdo encontrados e tratados
de forma adequada. Apds essa etapa, o resultado deve ser um conjunto de dados bastante
estruturado e coeso, que possa entdo ser aplicado na fase seguinte do processo de aprendizagem
pelo algoritmo (AGGARWAL, 2015).

Essa fase é citada como fase de pré-processamento e deve ser iniciada tao logo a etapa
de coleta de dados tenha finalizado. Essa etapa pode ser subdividida em outras sub-etapas e
tem o poder de influenciar significativamente o desempenho de algoritmos de aprendizagem
supervisionada em aprendizagem de maquina - Machine Learning (AGGARWAL, 2015;
KOTSIANTIS et al., 2006).

Na sub-etapa de extracdo dos atributos, partindo-se do principio que uma grande
quantidade de dados pode estar disponivel, a experiéncia do analista de dados deve ser capaz
de abstrair os atributos que realmente sdo importantes para a solu¢do do problema e para que
esses dados sejam transformados em um conjunto de dados que faga sentido para ser processado
(AGGARWAL, 2015).

A representacdo de dados, em geral, utiliza uma quantidade grande de atributos, porém
somente alguns deles realmente estdo relacionados com o problema (KOTSIANTIS et al.,
2006).

Segundo Aggarwal (2015), na etapa de limpeza dos dados, assim como uma grande
quantidade de dados pode ser encontrada, os mesmos, frequentemente, podem conter amostras
erroneas ou mesmo entradas faltantes. Lidar com dados faltantes, como afirma Kotsiantis
et al. (2006), é algo que frequentemente € necessario nas etapas de preparacdo de dados,
principalmente quando dados do mundo real estdo sendo utilizados. O autor afirma ainda que é
importante entender o motivo da auséncia desses dados para entdo aplicar a técnica correta de

tratamento. Sendo assim, deve ser levado em consideragdo os fatores abaixo:

e O dado foi perdido ou esquecido no processo de amostragem;

e Naio existe para algumas instancias durante a amostragem;
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e No processo de constru¢do do conjunto de dados, o desenvolvedor ndo se importou com

as amostras de um certo atributo.

Baseado nos fatores descritos, Kotsiantis et al. (2006) referencia vérias técnicas que

podem ser usadas para tratamento:

e M¢étodo de ignorar as entradas que ndo possuam um valor para o atributo, onde a entrada

¢é simplesmente ignorada;

e Valor mais comum do atributo, método no qual o valor encontrado com mais frequéncia

€ usado para substituir um valor faltante;
e Substituicao por média, quando a média de todos os valores € usada;
e Regressdo, quando um método estatistico € usado para definir o valor a ser atribuido;

e Atribuicdo a quente, onde € identificado um caso similar que possua um valor conhecido

e entdo esse valor € atribuido ao dado faltante;

e Valor especial, considerando que o dado faltante € parte do atributo entio o mesmo

permanece como tal.

Apesar de existirem vdrias técnicas para tratar os dados ausentes no conjunto de
dados, frequentemente os mesmos sdo simplesmente eliminados, mesmo existindo estudos que
afirmam que excluir dados faltantes do conjunto de dados pode levar a uma grande quantidade
de informacdo perdida e além disso, atribuir algum viés aos que sobrarem (HUANG et al.,
2015).

No caso de se encontrar dados de muitas dimensdes, algum método de sele¢ao desses
atributos deve ser aplicado para evitar erros no processamento e também de forma a eliminar
o que for ruido e que possa causar redu¢ao no desempenho ou na qualidade dos resultados. O
resultado dessa sub-etapa deve ser transformar os dados crus em dados relevantes para anélise.
Essa etapa ndo € considerada pré-processamento pois nela estd embutida a necessidade prévia
de conhecimento do problema em questio e, muitas vezes, esse conhecimento s6 esta disponivel
numa etapa posterior ao pré-processamento dos dados. De todo modo, essa etapa de selecao
dos atributos deve ser realizada antes de aplicar os dados ao algoritmo/modelo do processo de
aprendizagem (AGGARWAL, 2015).

Eliminar atributos que sejam irrelevantes ou redundantes causa reducdo da

dimensionalidade dos dados e pode trazer beneficios aos algoritmos de aprendizagem, que
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podem executar mais rapidamente e apresentarem desempenho melhor (KOTSIANTIS et al.,
2006; HUANG et al., 2015).

2.5 MACHINE LEARNING

O sonho de que méquinas poderiam ser capazes de aprender € tdo antigo quanto a
propria ciéncia da computacdo e quem sabe até mais antiga que ela. Por muitos anos, esse
conceito de que maquinas poderiam ser treinadas para aprender, foi muitas vezes ignorado,
nao recebeu aten¢ao da comunidade académica, nio recebeu aportes financeiros de agéncias de
financiamento a pesquisa e também de grandes companhias de desenvolvimento de software. A
fraqueza dos sistemas baseados em conhecimento, desenvolvimentos principalmente na década
de 1970, era justamente saber de onde viria o conhecimento que permitiria as maquinas terem a
capacidade de aprender. Muitos pesquisadores imaginavam que esse conhecimento deveria
vir de pessoas, que através de suas experiéncias, deveriam instruir as mdquinas a realizar
tarefas baseadas no seu proprio conhecimento sobre determinado assunto, porém, essa técnica
se provara muito complicada pois muitas vezes era dificil traduzir o conhecimento de pessoa
para pessoa e mais ainda, criar uma base de dados que fosse grande e coeza o suficiente para
tal. Assim, o conhecimento de aprendizagem surgiu como a mudanca necessdria para fazer da

aprendizagem de mdquina um dos temas mais atuais nas areas de computagao (KUBAT, 2017).

O desejo de utilizar a vasta quantidade de dados disponivel atualmente aumenta
conforme o acesso a essas informacgdes torna-se mais fécil e simples, principalmente através
da internet e de outras midias existentes. Ao mesmo tempo que o cérebro humano € capaz de
processar paralelamente uma grande quantidade de informacdes, ele é limitado ao processar
essa grande quantidade de dados que facilmente pode ser obtido e que muitas vezes esta
relacionada com problemas que precisam ser resolvidos por humanos (KUHN; JOHNSON,
2013).

Skiena (2017) afirma que atualmente, dentro da ciéncia da computagcdo, Machine
Learning é o topico de estudo mais interessante, tanto pela descoberta de novos e poderosos
algoritmos quanto pela grande possibilidade de aplicacdes dessas novas técnicas. Segundo
0 mesmo autor, esse interesse estd associado principalmente a grande quantidade de dados
disponiveis e ao aumento do poder computacional que permite, mesmo utilizando abordagens
mais antigas, inspirar o desenvolvimento de métodos que se adéquam melhor e que sdo capazes
de atrair investimentos em recursos de dados e desenvolvimento de novos sistemas. Além disso,
ele cita que a facilidade com que novas ideias se transformam em ferramentas disponiveis €

incrivelmente rdpida hoje em dia, principalmente pela cultura do software de c6digo aberto.
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Ao utilizar ferramentas computacionais de aprendizagem para resolver problemas,
estamos levando em consideracdo ndo somente o aspecto técnico-computacional diretamente
envolvido mas, também, toda a teoria relacionada ao problema em si, que pode ser um problema
relacionada a quimica, a fisica, a medicina, entre outros. Essa técnica, capaz de associar
ferramentas computacionais com temas do cotidiano, das ciéncias e da estatistica, € chamado de
aprendizagem de maquina ou, como sera tratado até o final desse trabalho, Machine Learning.
Outros nomes podem estar associados ao mesmo conceito e € comum encontrar referencias
a data mining, predictive analysis, knowledge discovery, entre outros (KUHN; JOHNSON,
2013).

O conceito de Machine Learning envolve softwares capazes de automaticamente
ajustar a performance do seus resultados baseado na quantidade e qualidade dos dados aos
quais ele estd exposto. A melhoria na performance ou a melhoria do aprendizado, esta
relacionado diretamente com a otimizagdo da parametrizacao dos seus parametros ajustaveis e,
essa otimizacao, deve ser realizada conforme diferentes critérios de desempenho relacionados

a técnica ou ao problema que se pretende resolver (IGUAL; SEGUI, 2017).

Igual e Segui (2017) classifica Machine Learning como um sub-campo da inteligéncia

artificial, que pode ser dividido em trés classes principais:

e Aprendizagem por refor¢o;
e Aprendizagem ndo supervisionada;

e Aprendizagem supervisionada.

A primeira das classes diz respeito a aprendizagem por reforco. Nessa modalidade
de aprendizagem, os algoritmos se baseiam na qualidade da solucdo e ndo em como melhora-
las IGUAL; SEGUI, 2017). Skiena (2017) afirma que, em alguns problemas, a amostragem
dos dados esta relacionada com observagdes em interagdes com o mundo ou, algumas vezes,
resultado de simulacdes do mesmo e a esse conceito de aprendizagem a partir do ambiente, ele

classifica como aprendizagem por reforco.

Quando se fala em aprendizagem ndo supervisionada, basicamente se relacionam
algoritmos que possuem capacidade de aprender baseado em dados ndo rotulados. O processo
de aprendizagem consiste em explorar os dados de acordo com algum critério de similaridade,
estatistica ou mesmo geométrico (IGUAL; SEGUf, 2017). O autor cita como técnicas desse

tipo de aprendizagem a k-means clustering e a kernel density estimation, por exemplo.

Igual e Segui (2017) classifica aprendizagem supervisionada como a capacidade de
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aprender baseado em dados rotulados, isso significa dizer que nesse tipo de aprendizagem, sdao
conhecidas tantos as entradas como as saidas, permitindo ao algoritmo se aproximar cada vez
mais da saida desejada, através da otimizacdo dos seus pesos conforme a rotina de treinamento
vai evoluindo. Outra abordagem é dada por Skiena (2017) onde o autor cita que a aprendizagem
supervisionada consiste em apresentar ao algoritmo, vetores de entrada X;, onde cada entrada
estd relacionada com uma saida Y;, que representa a supervisdao do treinamento, tipicamente
derivada de um processo de amostragem ou registro de dados. Algumas técnicas conhecidas,
que abordam o aprendizado supervisionado, sdo as Neural Networks, Support or Regression
Vector Machines, Decision Trees, Boosting, Random Forests, entre outras menos conhecidas.
Por fim, Hastie et al. (2009) cita que a aprendizagem ¢ supervisionada devido a presenca de

uma varidvel de saida, que guia todo o processo de aprendizagem.

Uma defini¢do matematica é dada por Hastie et al. (2009) onde o autor simplifica o
conceito supondo que o erro € aditivo e que um modelo representado por Y = f(X) + € é uma
defini¢do razoavel para exemplificar que algoritmos de aprendizagem supervisionada trabalham
no sentido de aprender a funcdo f, observando tanto X quanto Y, definindo um conjunto de
treinamento 7 = (x;,y;),i = 1,...,N. Assim, o algoritmo ird produzir saidas f(x;) em resposta
as entradas de 1 a N e modificar a relacdo entre as entradas e saidas em resposta as diferentes
yi — f(x;) entre as saidas originais e as saidas geradas pela execucdo. Até o completo processo
de aprendizagem, as saidas reais e as saidas geradas pela execu¢do do algoritmo serdo proximas

o suficiente para garantir generalizacdo a outras entradas encontradas na pratica.

Os dados utilizados pelos algoritmos de aprendizagem supervisionada sdo divididos
em trés tipos: o primeiro deles sdo os dados de treinamento, que correspondem aos dados que
fornecem as informacgdes com as quais o algoritmo aprende. O segundo, chamados de dados
de avaliagcdo, correspondem aos dados usados para ajustar o processo de treinamento, Visto
que essa etapa do processo tem seu desempenho medido através da avaliagdo de quao bem
os valores previstos correspondem aos valores dos dados reais e, o terceiro, sdo chamados de
dados de teste, que sdo usados para obter uma avaliacao final do desempenho do procedimento

de aprendizagem (BERK, 2008).

Ertel (2017) traz um conceito semelhante. Para o autor, dados de treinamento sdo os
dados que contém o conhecimento o qual o algoritmo de aprendizagem deve extrair e entdo
aprender. Sobre essa classe de dados, ele afirma que a escolha dos mesmos deve garantir uma
amostra representativa sobre a tarefa a ser aprendida. Dados de testes s@o classificados como
sendo aqueles usados para verificar se o modelo treinado € capaz de generalizar o resultado para

novos dados apresentados e por ultimo, a medi¢ao de desempenho, os dados usados para medir o
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resultado final do modelo de aprendizagem, considerando ainda que o resultado do desempenho
¢ muito mais facil de entender se comparado a fun¢do a qual o modelo esta tentando representar

através do processo de aprendizagem, funcionando como uma medida de qualidade.

Ainda sobre a classificacdo dos dados no processo de aprendizagem supervisionada,
Igual e Segui (2017) introduz o conceito de hiper parametrizacdo que, segundo o autor, €
chamado de validagdo. Dentro desse processo, torna-se necessario dividir os dados nas trés
classes citadas nos dois ultimos pardgrafos e, além disso, garantir que os dados de teste sejam
usados exclusivamente para o teste de desempenho e nunca no processo de aprendizagem, como
dado de treinamento. Ainda segundo o autor, a validacdo deve ser usada para selecionar os
parametros e/ou modelos com o melhor desempenho, geralmente baseados na generalizacdao do

erro entre o resultado real e o resultado encontrado.

2.6 DIVISAO DO CONJUNTO DE DADOS

Como citado anteriormente, no que tange a divis@o do conjunto de dados, € comum a
opinido de que trés subconjuntos devem ser criados, representando os dados de treino, avaliacdo
e teste porém, sdo limitados os autores que afirmam existir um tamanho minimo para esses

subconjuntos.

Segundo Berk (2008) o tamanho desses subconjuntos depende da configuracdo,
porém um minimo de 500 linhas em cada um deles deve ser suficiente para um processo de
aprendizagem efetivo. Nessa linha de raciocinio, um conjunto de dados de 1500 linhas pode ser

aleatoriamente dividido entre os trés subconjuntos, ficando cada um deles com 500 amostras.

Nao estd exatamente claro o quao grande o tamanho de um conjunto de dados deve
ser, até que ele esteja proximo o suficiente desse tamanho e portanto, essa abordagem passa a
ser justificada assintoticamente (uma proximidade cada vez maior, porém sem realmente chegar
a esse limite). Por exemplo, se algumas varidveis estiverem muito concentradas dentro de um
determinado limite, eventualmente alguns dados das extremidades podem ter sido deixados de
fora do conjunto de dados e consequentemente, dos subconjuntos divididos a partir dela (BERK,
2008).

Na figura 9 € representado o processo de divisdo do conjunto de dados em 3
subconjuntos. A escolha da quantidade de amostras em cada subconjunto é arbitréria, porém

esté relacionada diretamente com o resultado do processo de aprendizagem.
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Figura 9: Divisdo do conjunto de dados em treino, avaliacao e teste
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Fonte: Autoria Propria

No processo de aprendizagem supervisionada de um algoritmo utilizando um conjunto
de dados, € importante se preocupar com a melhor forma de executar essa etapa do treinamento.
A fase de treino deve ser preparada levando em conta dois aspectos, o primeiro relacionado
a necessidade de conseguir bons resultados sem super-treinar o algoritmo, quando se tem
disponivel uma grande quantidade de dados para esse fim. O Segundo, ao contrério, quando
se possui uma pequena quantidade de dados, onde o resultado pode eventualmente estar abaixo

da expectativa, ja que o algoritmo ndo seré treinado corretamente (YADAV; SHUKLA, 2016).

Em aplicacOes reais, em geral, somente uma quantidade pequena de dados estd
disponivel o que leva a ideia de dividir esses dados. Data dos anos 30 o conceito de que treinar
um algoritmo e usar os mesmos dados para validar estatisticamente seu desempenho, leva a um
resultado superestimado. A validacdo cruzada surge exatamente nesse contexto, onde validar
um algoritmo com novos dados torna-se uma boa estimativa de seu desempenho e a amostra
de avaliacdo, derivada do conjunto de dados principal, faz o papel dos novos dados sendo
apresentados ao algoritmo e por consequéncia, traduzem melhor os resultados encontrados
(ARLOT et al., 2010).

Berk (2008) afirma que quando o conjunto de dados disponivel possui muito poucas
amostras e somente os dados de treinamento estdo disponiveis, existem algumas técnicas que
podem ser usadas para aproximar os resultados do processo de aprendizagem aos resultados
que poderiam ser encontrados caso o conjunto de dados fosse maior o suficiente para a divisdo.

Dentre as técnicas disponiveis, a validacdo cruzada é talvez a mais comum.

J4 Reitermanova (2010) afirma que uma das principais premissas em Machine

Learning é construir modelos computacionais com grande habilidade de generalizacdo e que,
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frequentemente, uma generalizacdo pobre estd relacionada com super-treinamento. A autora

afirma que a validag@o cruzada é comumente usada para evitar esse problema.

Em problemas com um conjunto de dados pequeno, a escolha ideal passa a ser o
método K-fold de validacdo cruzada, com valores grandes de K (desde que K seja menor que o
numero de amostras no conjunto de dados) (YADAV; SHUKLA, 2016).

Considerando um conjunto de dados com N amostras, por exemplo, somente os dados
de treino estariam disponiveis, ndo existindo amostras suficientes para os subconjuntos de dados
de avaliacdo e teste. Nesse caso, utilizando a técnica K-fold de validagdo cruzada, o conjunto de
dados com N amostras pode ser dividido em K subconjuntos com N/K amostras aleatoriamente
escolhidas e entdo, alternadamente, K-1 desses subconjuntos seriam usados como dados de
treino e o subconjunto que resta como dado de avaliacdo, a cada interagdo. Sendo assim, apds K
interacoes (ja que o conjunto de dados foi dividido em K subconjuntos), todas os subconjuntos
serdo, em alguma interacdo, usados como dados de avaliagdo e nas outras interagdes, uma
combinacdo de dados de treino. Ao final do processo, uma média dos resultados da avaliacdo
de cada interacdo pode ser calculada e o valor encontrado passa a ser considerado como a
pontuacdo de desempenho nessa etapa do processo de aprendizagem. A figura 10 traz a
representacdo do processo de validacdo cruzada usando o k-fold (BERK, 2008; BLUM et al.,
1999; YADAV; SHUKLA, 2016).

Figura 10: Representaciao da validacao cruzada com k-fold
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A técnica de validacdo cruzada pode parecer bastante simples, mas ela depende de
dois fatores importantes: como os dados foram gerados e de qual procedimento estatistico foi
aplicado para se obter o conjunto de dados. Outro ponto de atencdo estd na parametrizacao

do procedimento, que pode levar ou ndo a uma melhor performance. No exemplo acima, o
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uso de K subconjuntos pode ter sido definido arbitrariamente. Um grande numero de divisdes
significa que o subconjunto com os dados de treino se tornard cada vez maior em relagdo
ao subconjunto com os dados de avaliagdo e isso, em geral, tem consequéncias positivas no
resultado do processo de aprendizagem porém pode fazer com que a performance da execugao

se torne um problema, computacionalmente (BERK, 2008).

Um complemento a essa abordagem, encontrado no trabalho de (SHAO, 1993), € de
que no processo de validagdo cruzada, a avaliacdo do modelo é usada ndo somente com o 0s
K-1 dados e sim com todos os N dados disponiveis no conjunto de treinamento, ja que existem
S diferentes formas de dividi-lo, com a consideracdo de que a complexidade computacional vai

aumentar conforme K aumente.

Yadav e Shukla (2016) afirma que o fator mais critico na aplicacdo do método K-fold
de validacdo cruzada esta justamente na escolha dos seus hiper parametros. Ele afirma ainda
que a escolha torna-se particularmente sensivel a partir do momento em que um pequeno erro

de parametrizacdo pode levar ao super ou ao sub-treinamento do modelo.

Sendo assim, ndo existe formalmente algo que justifique a escolha de um determinado
numero de divisdes porém, na pratica comum, é normal trabalhar com 5 ou 10 subconjuntos,
lembrando que o principal problema desse procedimento nao esta relacionado com a quantidade
de subconjuntos e sim com o fato de que somente dados de treino estdo sendo originalmente

utilizados (BERK, 2008).

A divisdao do conjunto de dados entre os trés subconjuntos € o procedimento de
validagdo cruzada, sdao assuntos diferentes e por consequéncia produzem, da mesma forma,
desafios também diferentes. Em resumo, a divisdo do conjunto de dados em trés subconjuntos
permite uma avaliagdo de desempenho mais fiel quando comparada com a validacdo cruzada.
Outro ponto a ser considerado € que a divisdao em subconjuntos fornecem uma ampla variedade
de alocacdes de dados diferentes (ja que € possivel variar as amostras dentro de casa subconjunto
em diferentes execugdes do processo de treinamento). Por fim, algumas vezes, a escolha entre
um e outro é determinada puramente pela aplicacao (BERK, 2008). Dentro do mesmo contexto
Arlot et al. (2010) afirma ainda que dados de teste do mesmo tamanho possuem o mesmo viés
no processo de validagdo cruzada porém, mesmo assim, se comportam de forma diferente no

processo de treinamento, o que pode ser explicado pela diferenca de varianca nos dados.
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2.7 RANDOM FOREST

Breiman (2001) originalmente definiu Random Forest como sendo um classificador,
formado por uma colegdo de arvores estruturadas de decisdo {h(x,0k),k = 1,...},onde{ 0k}
¢ um vetor aleatério independente distribuido identicamente e que cada arvore representa um
voto unitdrio para a classe mais popular referente a entrada x. De maneira mais usual, Genuer
et al. (2010) pondera que Random Forest ¢ um algoritmo muito eficiente e popular, baseado na
ideia de bagging (do original (BREIMAN, 1996)), que pode ser usado para resolver problemas
de classificacdo e regressdo, pertencendo a familia dos métodos ensemble, onde multiplos
classificadores ou regressores sdo associados e seus resultados sdo agregados utilizando a média
(regressao) ou o mais votado dentre todos (classificagao) (LIAW et al., 2002; BIAU; SCORNET,
2016).

Usando uma outra abordagem de definicao, Random Forest pode ser definido como
um ensemble desenvolvido para aumentar o desempenho do método CART (Classification
and Regression Trees, Breiman et al. (1984) através da combinacdo de um grande numero
de Decision Trees, onde a construcdo de cada arvore é determinada por uma algoritmo
deterministico e o0 mesmo seleciona aleatoriamente um conjunto de varidveis de entrada e
também uma amostra do conjunto de dados para sua execucdo (MUTANGA et al., 2012;
WANG et al., 2018; PRASAD et al., 2006). Nesse sentido, Couronné et al. (2018) sugere
que Random Forest € uma técnica que tem como resultado uma reducdo grande de variancia
quando comparado a uma simples arvore de decisdo, ja que ele resulta de um agregado de um

grande nimero de arvores.

Pouco viés e pouca variancia sdo as propriedades mais desejadas de qualquer modelo
de predicao. Durante o processo de crescimento de suas arvores, o método do Random Forest
¢ capaz de atingir os objetivos acima explorando a combina¢do da aleatoriedade derivada
do processo de agregacdo (que permite preditores com pequeno viés) e da aleatoriedade na
construcdo de suas arvores (que permite reducao da variancia quando os resultados das mesmas
tem suas médias calculadas) (TORRES—BARRAN et al., 2019).

Prasad et al. (2006) e Tohry et al. (2019) citam algumas vantagens do método Random

Forest:

e Pequeno nimero de parametros a serem sintonizados;

e Baixo viés devido a selecdo aleatdria de preditores, que diminui a correlagdo entre as

arvores criadas;
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e Impossibilidade de overfitting;

e Tratativa automatica para dados faltantes.

Random Forest demonstra excelente desempenho em problemas com conjuntos de
dados onde a quantidade de entradas € maior que a quantidade de amostras e em problemas
de larga escala, além de ser muito util medindo a importancia das varidveis de entrada na
construcdo do modelo, o que permite reduzir o conjunto de dados e melhorar o desempenho
e o tempo de execugdo do processo de aprendizagem. A avaliagdo de importancia das varidveis
de entrada € feita através de permutagdo, onde cada entrada é permutada aleatoriamente e
individualmente e o desempenho do modelo € calculado e entdo comparado com os outros
resultados encontrados através da permutacdo das outras varidveis de entrada (PRASAD et al.,
2006; BIAU; SCORNET, 2016).

A técnica por trds do Random Forest esta associada ao conceito de dividir para
conquistar, onde fracdes do conjunto de dados desencadeiam o crescimento aleatério de
intimeras arvores de decisdo e ao final os resultados de cada arvore sdo agregados. O algoritmo é
ainda conhecido como um dos métodos mais bem-sucedidos disponiveis atualmente, para lidar
com dados dessa forma (BIAU; SCORNET, 2016).

Por ser aplicdvel a uma grande variedade de problemas relacionados a predi¢ao e
ao fato de ter poucos parametros para sintonizar, além de ser simples de usar, tornaram essa
técnica bastante popular atualmente (BIAU; SCORNET, 2016; TORRES-BARRAN et al.,
2019), apesar de muitas vezes ser classificado como uma caixa-preta, ja que muito pouco pode
ser analisado individualmente de cada arvore criada (PRASAD et al., 2006; GENUER et al.,
2010; COURONNE et al., 2018).

Alguns exemplos onde é de conhecimento o bom resultado de aplicacao do Random

Forest em problemas praticos:

e Ecologia (MUTANGA et al., 2012; PRASAD et al., 2006) ;

Reconhecimento de face em 3-Dimensodes (FANELLI et al., 2013);

Bioinformatica (BOULESTEIX et al., 2012);

Predicdes para geracio de energia eélica e solar (TORRES-BARRAN et al., 2019);

Otimizagao de consumo de energia (SMARRA et al., 2018);

Predicao no consumo de energia (TOHRY et al., 2019);
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e Astrofisica (GAO et al., 2009).

De forma concisa, Biau e Scornet (2016) introduz matematicamente o conceito de
Random Forest aplicado a problemas de regressdo. O autor faz referéncia a uma estimativa de
regressdo ndo paramétrica, onde um vetor aleatério X € X C R” é monitorado e o objetivo é
prever o quadrado da resposta randomica integravel Y € R através da estimativa da fungdo de

regressao:

m(x) = E[Y|X = x] (2)

E de um conjunto de dados de treinamento de varidveis independentes distribuidas

randomicamente como o par prototipado (X,Y):

2D, = ((X17Y1)7'~'7(Xn7Yn)) (3)

O objetivo é construir uma estimativa m, : X — R da fun¢do m através do uso do
conjunto de dados D,,, onde a fun¢do de regressao m,,, através do erro médio quadrado, consiste

em E[m,(X) - m(X)]> — 0 ,enquanto n — oo,

Sendo assim, (BIAU; SCORNET, 2016) cita ainda que o Random Forest é um preditor
baseado em uma cole¢do de M arvores de regressdo randomizadas onde, para a j-ésima arvore
da floresta, o resultado da predicdo de uma entrada x é definida por m, (x;®j,D,) e O1,...,0OM
sdo variaveis aleatérias independentes, distribuidas de forma semelhante a variavel genérica

aleatdria ® e independentes do conjunto de dados D,,.

Em outras palavras, previamente a fase de crescimento de cada arvore individual
e também da dire¢do das divisdes em cada decisdo, a varidvel ® € usada para uma nova
amostragem do conjunto de dados de treinamento e de forma matematica, a j-ésima arvore

da floresta assume a forma:

A o ¥X;cA, (x;07,D,)Y i
mn(x’ ®]7Dn) - Z _ an(r;;@j’Dn)n
i€eD:(0))

onde D} (®;) é o conjunto de dados selecionado antes da construgao da drvore através
do uso da varidvel ®, A,(x;0®j,D,) é a célula contendo a entrada x e N,,(x;®j,D,) é o nimero
de pontos que se relacionam com A,(x;®j,D,) (BIAU; SCORNET, 2016).

Ainda segundo Biau e Scornet (2016) a combinacdo das diversas arvores pode ser

representada de forma finita:
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<

. 1 .0
mya(x;01,....,0M,D,) = 4; 'Zl my(x;0j,Dy)
]:
ou infinita, sendo a segunda forma mais usual ja que a quantidade de arvores escolhidas
na parametrizacdo do método pode ser escolhida arbitrariamente e serd limitada apenas pela

disponibilidade computacional:
Moo p (X;Dn) = E@ [mn (X; ®> Dn)]

O algoritmo do Random Forest funciona criando M diferentes drvores de forma
aleatoria. Previamente a construcdo de cada arvore, uma fracdo do conjunto de dados de
treinamento € selecionada aleatoriamente e, a partir desse ponto, somente esse conjunto € usado
para a construcdo das arvores. Desse modo, em cada uma dos nés de cada uma das drvores uma
divisdo € feita maximizada pelo critério CART em diferentes dire¢des limitadas pelo parametro
mtry escolhidas também aleatoriamente entre os P originalmente disponiveis. Nesse contexto,
a raiz de cada 4rvore € o valor da entrada X e a cada passo de construcdo da arvore um né da
mesma ¢é dividido em duas partes, sendo os nds terminais (ou nés folhas), quando associados,
uma parte de X (BIAU; SCORNET, 2016). A figura 11 representa graficamente o conceito de

execucao do algoritmo do método Random Forest.

Figura 11: Representacio do método Random Forest para modelos de regressiao

I—*‘ Resultado da Predigdo 1 ‘
|

& '
% i “
v —_— ~’-‘ Resultado da Predicao 2 ‘
Conjunto de Dados ) ,(:;(éi{ g :
Dn i
Xy xn 3 — -{ Resultado da Predicio 2 ‘

* X=varidveis de entrada

* y=varidvel de saida %
* n=amostras do ‘- }o .
conjunto de dados E) .

Resultado da Predigdo m

Resultado do modelo calculado com
a média do resultade de m arvores

Fonte: Autoria Propria

Finalmente, o processo de construcdo de cada arvore individualmente € interrompido

quando cada célula contém menos que nodesize pontos. Para cada varidvel x € X, cada uma das
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arvores de regressao prediz a média de ¥; para qual o correspondente X; estd relacionado com a
célula de x (BIAU; SCORNET, 2016).

O algoritmo que representa 0 método Random Forest possui, segundo Biau e Scornet
(2016), Mutanga et al. (2012) e Couronné et al. (2018) alguns parametros importantes (porém
nao limitados a esses) que precisam ser otimizados para aumentar o desempenho do método (o

nome dos parametros estd baseado no padrao usado na linguagem R):

® a, €1,...,n, que representa o nimero de amostras do conjunto de dados de treinamento

em cada arvore;

e mtry € 1,...,p, que representa a quantidade de varidveis de entrada que serao

aleatoriamente selecionadas a cada divisao;

e nodesize € 1,...,a,, que representa o nimero limite de divisdes de cada célula e que esté

relacionado com o menor tamanho dos nds terminais (nds folhas);

e ntree: Numero total de arvores que serd criado durante a execucdo do processo de

aprendizagem.

A figura 12 representa uma adaptacdo do algoritmo proposto por Biau e Scornet (2016)
onde os parametros fazem referéncia a linguagem R, na qual o algoritmo foi originalmente

escrito. Ja a figura 13 representa o fluxograma executado pelo mesmo algoritmo.
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Figura 12: Algoritmo Random Forest

Entrada: Conjunto de Treinamento D, numero de arvores M >0, a, € {1,....... ,n}, mtry € {1,....., p}, nodesize €{1,....... ,an}, and x e X.
Saida: Predicdo do Random Forest em x.
Paraj=1,..... , M faga
Selecione a, pontos, com (ou sem) substituicdo, uniformemente em D,..
Nos passos seguintes, somente as na observagdes sdo usadas.
Atribua P = ( X ) a lista contendo o nd associado com a raiz da arvore
Atribua P, = @ uma lista vazia.
Enquanto P = { faga
Atribua A como o primeiro elemento de P
Se A contém menos que nodesize pontos ou se todos X; € A sdo iguais entdo
Remova o nd A da lista P
Psinz1 = Concatenagdo (Psinar, A).
Sendo
Selecione uniformemente, sem substituicdo, um subconjunto My, c {1,...... ,p} com cardinalidade mtry
Selecione a melhor divisdo em A otimizando o critério CART ao longo das coordenadas em My,
Divida o nd A de acordo com a melhor divisdo. Chame de A_ e A os dois nds resultantes
Remova o né A da lista P

P = Concatenacdo (P, Ay, Ag).
Fim

Fim

Calcule o valor predito mp(x; ©;, Dr) em x igual a média de Y; atribuido ao n6 de x na particdo Prina
Fim

Calcule a estimativa Random Forest "M,q(X; ©1,....... , O, Dy} no ponto x em questdo

Fonte: Adaptado de (BIAU; SCORNET, 2016)

Figura 13: Fluxograma Random Forest

Dados
Amostrados

por sarteio aleatdrio

/

Dados de Treino

Conjunto de dados para cada
arvore criada

Dados usados para estimar o erro de
cada arvore criada

Dados out-of-bag (OOB)

Repete até que a

quantidade -
definida de Selecdo das Features
arvores seja Escolha aleatdria de mtry N
criada preditores y, Repete até que o
l critério de tamanho
. maximo da arvore
Criacdo da Arvore seja atingido

Divide o dado utilizando o
melhor peditor

l

-

Encontra o erro OOB

Aplica os dados out-of-bag para
cada drvore criada

Random Forest

como uma colecdo de
varias arvores

Fonte: Adaptado de (BOULESTEIX et al., 2012)
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Um recurso importante do Random Forest estd associado com as amostras que nao sao
utilizadas no processo de constru¢cdo das drvores, também chamadas de amostras OOB (out-
of-bag). Essas amostras podem ser utilizadas como um conjunto de testes, ja& que ndo foram
previamente utilizadas pelo algoritmo devido ao processo de selecao aleatério de um conjunto

de treino dentro do conjunto de dados, para crescimento das arvores (PRASAD et al., 2006).

Em aplicagdes de Random Forest, em média, 36% do conjunto de dados pode ser
classificado como out-of-bag o que permite o cédlculo do erro com uma amostra bastante
considerdvel em relacdo ao total disponivel. Nesse caso, desde que exista uma quantidade
suficiente de arvores disponiveis para obten¢do do modelo, essa estimativa do erro € bastante
precisa e, ao contrario da validagao cruzada, desprovida de viés (BREIMAN et al., 1984; LIAW
et al., 2002).

Assim, essas amostras permitem o cdlculo da taxa de erro sem viés durante a etapa de
valida¢do do treinamento, além de eliminarem a necessidade de um conjunto de testes separado
ou entdo da aplicacdo do método de validagao cruzada. Outro ponto interessante € que devido a
grande quantidade de arvores que podem ser usadas no modelo, o erro de generalizacdo torna-
se limitado, o que permite afirmar que o overfitting do modelo € impossivel (PRASAD et al.,
2000).

Um outro recurso também disponivel ao utilizar o Random Forest € a classificacio de
variaveis importantes. Segundo (LIAW et al., 2002) o Random Forest faz essa estimativa usando
o resultado do cdlculo do erro das amostras out-of-bag, comparando o quanto ele aumenta
quando cada entrada do conjunto de dados X € permutada, enquanto as outras permanecem
inalteradas. Quanto maior o resultado do erro, maior a influéncia dessa variavel na obten¢do do
modelo e consequentemente mais importante ele €. O resultado do célculo de importancia da

variavel € dado pela equagdo abaixo:
n
MSEoop =n"" ;{yi —yPory?

Onde YiOOB ¢ a média das predi¢Oes das amostras que estao out-of-box para a i-ésima

amostra.

2.8 PARTICLE SWARM OPTIMIZATION

Vérios métodos de otimizacdo que podem ser encontrados na literatura, sdo capazes
de resolver problemas sob diferentes condi¢des. Os métodos empregados sdo classificados

quanto ao seu espaco de busca, sua fun¢@o objetivo, se sdo continuos ou discretos, restritos
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ou irrestritos, mono ou multiobjetivo, estaticos ou dindmicos. Dentre eles, podemos citar
programacgdo linear e ndo linear, programagdo quadritica e também programacao dinamica.
Esses métodos, apesar de comprovadamente serem uteis na solu¢do de varios problemas,
possuem restri¢oes de utilizagdo. Em referéncia a programacao linear, por exemplo, o problema
precisa apresentar linearidade entre a funcdo objetivo e seus elementos. Ja a programacgdo
ndo-linear, que surge para resolver essa restricdo, esbarra na dificuldade de implementacao
enquanto a programacao dinamica, que mesmo tendo sido matematicamente comprovada para
uso em otimizacdo, esbarra na inviabilidade de resolu¢do de seus algoritmos. Além disso,
por serem todas solu¢des numéricas, necessitam de grande esforco computacional, que cresce
exponencialmente com o aumento do tamanho do problema, o que leva a uma solucao sub-6tima
muitas vezes. Técnicas de inteligéncia computacional, como o Particle Swarm Optimization
(Otimizacao por Enxame de Particulas), podem ser a solucdo para esses problemas. Nesse
trabalho, a técnica sera referenciada apenas como PSO, acronimo do nome original em inglés
(VALLE et al., 2008; BOUSSAID et al., 2013).

Segundo BoussaiD et al. (2013), o PSO esta numa classe de algoritmos conhecido
como metaheuristica. Uma metaheuristica € um algoritmo capaz de resolver uma grande
quantidade de problemas dificeis de otimizacdo, sem necessariamente ser adaptado a cada
problema. Por isso, € também conhecido como uma heuristica de alto-nivel em contraste
com heuristicas mais especificas para solucdo de problemas. As metaheuristicas geralmente
sdo aplicadas em solucdes de problemas que algoritmos especificos ndo podem resolver

satisfatoriamente.

Em sistemas computacionais com inteligéncia de enxames, cada agente computacional
possui a capacidade de perceber e modificar o seu proprio ambiente de maneira local e de
se comunicar com outros agentes dentro do mesmo sistema, permitindo que as mudangas no
ambiente geradas por eles também sejam percebidas. Esses sistemas sdo auto-organizados,
distribuidos, autonomos, flexiveis e dindmicos e, embora nao exista uma estrutura de controle
central orientando o comportamento de cada um dos agentes existentes, as interagdes locais
entre seus agentes levam a um comportamento global, que tende a se aproximar da solucao do
problema (SERAPIAO, 2009)

As principais propriedades de um sistema de inteligéncia por enxame sao
(SERAPIAO, 2009):

e Proximidade, pois os agentes envolvidos devem ser capazes de interagir entre eles;

e Qualidade, pois os agentes devem ter a capacidade de avaliar seu proprio comportamento;
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e Diversidade, pois isso permite ao sistema reagir a qualquer situagdo inesperada;

e Estabilidade, pois o comportamento de um agente nao pode ser afetado por qualquer

variagdo ambiental e;

e Adaptabilidade, pois partindo do principio que algumas variacdes ambientais vao afetar
o comportamento de um agente, entdo o mesmo deve ser capaz de se adequar a essas

variagoes.

O PSO surgiu na década de 1990 através do trabalho de (KENNEDY; EBERHART,
1995) como um algoritmo para tratar de problemas de dominio continuo. Essa técnica derivou
de observagdes que modelavam o comportamento social de algumas espécies de animais como
peixes e passaros, porém, sem descartar o comportamento social humano. Nessa técnica, assim
como em outras técnicas que envolvam inteligéncia por enxame, cada individuo tem sua prépria
experiéncia e é também capaz de avaliar como seus vizinhos se comportam, adotando uma
caracteristica individual e social. Assim, qualquer decisdo que venha a ser tomada por um
individuo, vai estar relacionada a sua experiéncia individual, baseada no seu desempenho no
passado, e também a experiéncia de alguns vizinhos, baseado em seus proprios desempenhos.
Esse comportamento sugere que o compartilhamento de informacdes entre individuos da mesma
espécie, atuando em comunidade, oferece uma vantagem evoluciondria (SERAPIAO, 2009;

BANKS et al., 2007)

Segundo Kennedy e Eberhart (1995) o PSO foi desenvolvido como um método para
otimizacao de fun¢des continuas nao-lineares e possui suas origens em artificial life ou A-life,
quando associada ao comportamento de bandos de pédssaros, cardumes de peixes ou inteligéncia
por enxame, € na computacao evoluciondria, quando associado a algoritmos genéticos e

programacdo evoluciondria.

Outra abordagem € dada por Poli et al. (2007) que caracteriza o PSO como uma
quantidade de particulas (ou individuos) distribuidos dentro do espago de busca onde cada um
deles avalia individualmente a funcdo objetivo (fitness function) comparando com sua posi¢cao
atual. A partir disso, cada particula determina seu préximo movimento baseado em sua posi¢ao
atual, sua melhor posicao historicamente e também a melhor posi¢do do enxame frente a fungdo
objetivo, adicionando também uma perturbacgdo aleatéria ao mesmo. Assim, a proxima iteracao
de cada particula vai ocorrer apds todas as outras terem finalizando seus movimentos e esses
movimentos irdo convergir para uma solucio 6tima. Uma particula dentro do enxame nao tem
poder algum para resolver qualquer problema, portanto o PSO s6 se torna efetivo quando existe

interagdo entre as particulas.
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Adicionalmente, esse comportamento tende a evitar solugdes ruins além de auxiliar no
contexto de solugdes dificeis ja que a solucao serd dividida entre varios individuos ao invés de
ficar concentrada em um tnico deles. Além disso, solu¢des sub-6timas prematuras podem ser
evitadas adicionando um componente aleatdrio ao algoritmo, o que faz com que individuos se
movam de suas posi¢des Otimas atuais em busca de novas potenciais posi¢oes 6timas (BANKS
et al., 2007).

O PSO se mostra efetivo em implementac¢des para solucionar varios tipos de problemas
além da proposta original e envolve conceitos simples e matematica basica para sua codificacio,
além de consumir poucos recursos computacionais. Embora sua origem seja associada a
otimizacdo de problemas ndo-lineares, resultados promissores também estdo associados a
otimizacdo combinatéria onde, na maioria dos casos, as equagdes originais sdo mantidas
(MARTINS et al., 2013; KENNEDY; EBERHART, 1995; BANKS et al., 2007).

No trabalho de (POLI, 2008) existem referéncias de implementacio do PSO em
areas como projeto de antenas, biomedicina, redes de comunicacdo, otimiza¢do combinatdria,
controle, clusterizacdao e classificacdo, projeto de circuitos eletrOnicos, finangas, eletronica
e eletromagnetismo, motores e turbinas, imagem e video, entretenimento, analise de falhas,

metalurgia, robética, modelagem, seguranca militar, entre outros.

Ao comportamento individual e coletivo de cada individuo, podem ser atribuidas as

caracteristicas seguintes (SERAPIAO, 2009):

e Avaliar, onde os individuos podem estimar seu proprio comportamento baseado na

sensacdo que os mesmos possuem em relacdo ao ambiente;

e Comparar, onde cada individuo se compara a outros individuos e isso torna-se referéncia

para avaliar suas experiéncias individuais;

e Imitar, onde cada individuo pode imitar outros individuos.

No PSO, cada individuo possui as caracteristicas acima para definir o seu
comportamento, baseados na possibilidade de interacdo entre si e com o ambiente. Baseado
nessas caracteristicas, cada individuo vai influenciar o comportamento global, que serd o

resultado das interacdes entre os individuos (SERAPIAO, 2009)

Segundo Serapido (2009), a maioria dos algoritmos existentes de PSO emprega o
conceito global e local através de dois tipos de informacao que sdo importantes para o processo
de decisdo. O primeiro é o global best ou gbest, que influencia todos os membros de uma

populacdo entre si mesmos globalmente e o segundo € o local best ou pbest, que cria uma
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vizinhanca para cada individuo e que influéncia localmente cada um deles e seus vizinhos mais
proximos. Ambos, global e local best s@ao avaliados por uma fungdo objetivo (também chamada

de fitness), que corresponde a solucdo 6tima do problema.

Matematicamente, para simplificar a abordagem, define-se o PSO em torno de uma
tinica particula p; que ird se mover em func¢do da sua posigdo atual x;(¢), de uma velocidade
vi(t + 1), da posi¢do com seu melhor desempenho local pbest até o momento e, também, a
da posi¢do com o melhor desempenho global gbest do sistema, at€ o momento (BONYADI;
MICHALEWICZ, 2017; SERAPIAQ, 2009).

Computacionalmente, cada individuo pode ser representado como trés vetores X; (que
representa a posicdo atual) p; (que representa a melhor posigdo local) e v; (que representa a
velocidade) de dimensdo D, onde D representa a dimensionalidade do espago de busca. O
vetor X; contém as coordenadas que representam uma posicdo dentro do espago de busca. Essa
posicao € avaliada a cada nova iteragdo do algoritmo e se a mesma for melhor que qualquer outra
posicdo encontrada anteriormente por aquele individuo, entdo as suas coordenadas passam a ser
armazenadas no vetor p; e essa posi¢do é armazenada também na varidvel pbest, que serd usada
para as proximas comparacdes. As novas posicoes serdo calculadas adicionando coordenadas
v; ao vetor X; e o algoritmo vai trabalhar ajustando v; estocasticamente a cada nova iteracio da
mesma forma (POLI et al., 2007).

A velocidade v;(¢ + 1) da particula é dada pela equag@o abaixo (VALLE et al., 2008;
POLI, 2008):

vi(t+1) =vi(t) + PIR1(pbest — x;(t)) + P2R2(gbest — x;(t))

com ®1 e P2 representando constantes, limitadas a um espaco finito e R1 e R2 o

componente aleatorio do método.

Assim, com o cdlculo da velocidade para a préxima intera¢ao e o conhecimento da sua
posicdo atual, a posi¢do x;(f + 1) também pode ser calculada e sua equagdo é representada por
(VALLE et al., 2008):

x(t+1)=x;(t)+vi(t+1)

O algoritmo do PSO executa repetidamente até que o critério de terminacio seja
atingido (optimalidade da solu¢@o) ou que as mudancgas de velocidade das particulas estejam
proximas de zero. Afim de evitar que o sistema extrapole o espaco de busca, limites vmax

(positivo e negativo) s@o impostos para limitar a velocidade da particula em cada dimensao d
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do espaco, seguindo o seguinte critério: Se v; > vmax entao v; = vmax € se v; < —vmax, entao
v;i = —vmax (EBERHART; KENNEDY, 1995; BANKS et al., 2007).

O primeiro passo da execucdo do algoritmo, representado na figura 14 ¢€
gerar aleatoriamente um enxame, considerando posi¢do e velocidade das particulas, que
serdo entdo atualizadas a cada nova iteracdo junto com as varidveis pbest e gbest.
Quanto um ndmero méaximo de iteracdes T € atingido, a melhor solu¢do serd gbest =
(best1(global), .....,bestD(global)) onde D representa a dimensionalidade do espago de busca,
como citado anteriormente. Assim, o enxame de N particulas terd N solucdes para cada iteragdo
T e o fitness de cada solugdo é obtido entdo pelo fitness médio de n simulacdes replicadas
(MARTINS et al., 2013).

Figura 14: Algoritmo basico do PSO
Inicialize um vetor populacdo de particulas com posicdes e velocidade aleatérias
em um espaco de busca com dimensdo D

Enquanto condigdo de terminagdo ndo for atingida faga
(em geral, um bom fitness ou maximo namero de iteracdes T)
Para cada particula i faga
Avaliar o fitness em D variaveis
Comparar o fitness da particula com seu pbest e atualizar pbest caso o valor atual seja melhor que pbest
Identificar qual particula da populagdo possui o melhor gbest até o momento e atualizar gbest
Atualizar a velocidade e posigdo da particula de acordo com as equacdes de velocidade e posicdo
Fim
Fim

Fonte: Adaptado de (BOUSSAID et al., 2013; POLI et al., 2007)

Segundo Poli et al. (2007), o PSO possui alguns poucos pardmetros que precisam
ser ajustados, quando em sua implementacdo original. Basicamente, devem ser ajustados
o tamanho da populacdo, ®1 e P2, que representam a magnitude das forcas aleatdrias que
influenciam na dire¢do de cada individuo em busca de pbest e gbest e que sio comumente
chamados de coeficientes de aceleragdo e também -Vmax ,+Vmax que limitam o movimento

dentro do espaco de busca.

Valle et al. (2008) afirma que o PSO nao é amplamente afetado pela nao-linearidade e
pelo tamanho dos problemas e que pode convergir a solugdes de problemas onde a maioria dos
métodos analiticos irdo falhar. Cita ainda que o PSO possui algumas vantagens em relagdo a

outras técnicas semelhantes de otimizagao:

e Ficil de implementar e com poucos parametros para sintonizar;

e Por ser dotado de memoria, cada particula tem a capacidade de memorizar seu melhor
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valor e também o melhor valor do enxame;

e E mais eficiente na manuten¢do da diversidade do enxame, ja que cada particula utiliza

da informacdo de outras particulas para melhorar a si mesmas;
e As particulas sdo atualizadas em paralelo;

e Novas velocidades/posi¢oes dependem somente das velocidades/posicdes anteriores da

particula e de seus vizinhos;

e Todas as atualizacdes de velocidade/posicdo, para todas as particulas, seguem exatamente

a mesma regra.

Em contrapartida, Banks et al. (2007) cita que a estagnacdo do enxame € reconhecida
como a maior fraqueza do método e que isso pode levar a solugdo sub-6tima para o problema,
mas que existem técnicas capazes de auxiliar na manuten¢do do movimento do enxame em
busca de uma melhor solug@o, como por exemplo, a atribuicao de um coeficiente de inércia ® a

velocidade

A auséncia de memoria da velocidade (dire¢cdo) de cada particula também faria
com que a mesma ficasse restrita a um Otimo global limitado as fronteiras iniciais do
enxame, levando a solucdo a um O6timo local por consequéncia, porém, a existéncia de
memoria de velocidade leva a um comportamento totalmente inverso, expandindo os limites
e proporcionando uma busca global dentro do espago de busca e nesse sentido o coeficiente de
inércia trabalha justamente para equilibrar a exploragcdo do espaco. Um coeficiente grande leva
a uma exploracdo global, ao passo que um coeficiente pequeno, leva a uma exploragao local
(BANKS et al., 2007; BOUSSAID et al., 2013).

A equacdo da velocidade, que inclui o peso de inércia, é dada por (BANKS et al., 2007;
VALLE et al., 2008) :

vi(t+1) = aw(t) + PIR1(pbest — x;(t)) + P2R2(gbest — x;(t))
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3 METODOLOGIA

A metodologia aplicada no desenvolvimento desse trabalho segue 4 etapas. As duas
primeiras estao relacionadas a preparacao e entendimento dos dados do moinho em estudo. A
terceira etapa trata da modelagem utilizando a técnica de Machine Learning conhecida como
Random Forest e a quarta e Ultima etapa, trata do processo de otimiza¢do do moinho utilizando
o PSO. Cada uma dessas etapas possui sub-etapas de andlise e discussdo, incluindo discussdo

de resultados nas etapas 3 e 4.

O fluxograma representado pelas figuras 15, 16 e 17 apresentam um panorama
geral de tudo que serd tratado nesse trabalho. O estudo se inicia com foco nos dados usados
para modelagem, dentro dos capitulos 3.1 e 3.2, passa pela modelagem em Random Forest no
capitulo 4, pela otimizacdo usando o PSO no capitulo 5. Optou-se por separar os capitulos 4 e

5 da metodologia pois os mesmos possuem discussdes de resultados parciais.
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Figura 15: Fluxograma da Metodologia - Preparacao e Analise dos dados

Preparacdo dos Dados Andlise dos Dados

Dados de operagio do
mainho de roles registrados

Dados
prontas para
andlige

eim banen de dadas

Andlige de
Andlise da cada feature
arganizacho & [midia, devia
estrutura dos dados padria,
distribuigia
e quartis)

Selecio dos dados

Pré-Processamento
dos dados
Andlise da
distribuicio dos
dadas

Welade &
alstogravi de
coredn fecbinee

fdapa e
covrelogio
Bhkre as
features

For matagSo,
lirmpezs &
Amostragem

Dados

prontos pars
madelagem

Madetagem

Fonte: Autoria Propria



Figura 16: Fluxograma da Metodologia - Modelagem
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Figura 17: Fluxograma da Metodologia - Otimizacao e Resultados
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3.1 PREPARACAO DOS DADOS E PRE PROCESSAMENTO

Os dados de processo do moinho sdo armazenados em base estruturada, organizados
por colunas, sendo inicialmente divididos em 20 colunas com os dados de entrada (parametros
de operagao do equipamento) e uma coluna com a saida (poténcia instantanea consumida no
momento do registro). No total, foram usados para o estudo 38767 linhas, registradas entre
03 e 30/09/2020, com a frequéncia de um registro por minuto. Esses dados representam
aproximadamente 646,11 horas de operacdo, sob as mais diversas condi¢des intrinsecas e
extrinsecas ao processo, contemplando também operacdo de cinco das seis receitas possiveis
para a operagdo desse moinho, 0 que antecipadamente garante uma grande variabilidade nos

dados de processo amostrados.

Como em qualquer modelo de Machine Learning, o pré processamento dos dados é
uma etapa fundamental para obtencao de bons modelos e consequentemente de bons resultados.

Neste trabalho, o pré processamento foi divido em duas etapas, formatagao e limpeza.

Na etapa de formatagdo, os dados foram convertidos do formato nativo do banco
de dados, para o formato csv compativel com o Microsoft Excel. Ainda dentro da etapa de
formatacgdo, foram atribuidos nomes adequados a todos as colunas, ja que no banco de dados o

cabecalho ¢ formado pela identificagdo de cada uma das varidveis de processo.

J4 na etapa da limpeza, um filtro foi aplicado para selecionar apenas os dados de
processo amostrados com o moinho em pleno funcionamento, eliminando assim os registros
realizados com o equipamento parado, em condic@o de falha, em processo de partida e também
em processo de parada. Esse filtro foi necessario para que a modelagem pudesse ser realizada
com dados que representassem realmente a operacdo normal do moinho e sob condi¢des
normais de operacdo ja que o processo de otimizacdo com o PSO, objetivo desse trabalho,

busca otimizar o consumo de energia em operacao.

Esse processo de filtragem foi realizado utilizando uma das features amostradas,
que registra o status de operacdo do moinho. Apds esse filtro, essa feature foi eliminada
completamente (excluida a coluna) ja que a mesma ndo tem relevancia na modelagem do
consumo de energia. Da mesma forma, a feature com a data da amostragem também foi

eliminada pelo mesmo motivo.

Depois dessa primeira etapa de filtragem, a estrutura da base de dados para a
modelagem passou a ter 23354 linhas e 19 colunas, relacionando a quantidade de dados com

suas respectivas receitas, identificadas na figura 18.
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Figura 18: Distribuicao dos dados amostrados entre as receitas de operacao
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Fonte: Autoria Propria

Como o nome da receita por si s6 também ndo apresenta relevancia na modelagem do
consumo de energia do moinho, visto que seus pardmetros de processo com certeza o fazem,
essa feature também foi eliminada da base de dados para a modelagem, ficando a estrutura final
com 17 colunas representando as features, uma coluna representando a varidvel dependente y

que queremos modelar e 23354 linhas, que foram posteriormente divididas em treino e teste.

A figura 19 representa a estrutura final dos dados para modelagem.

Figura 19: Estrutura do conjunto de dados para treinamento

x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8

Fonte: Autoria Propria

3.2 ANALISE PRELIMINAR DOS DADOS

A andlise preliminar contempla o entendimento da estrutura dos dados que sao usados

na modelagem, suas distribui¢des e a relacdo estatistica que possa eventualmente existir entre
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eles, ja considerando relagcdo entre os dados de entrada com o dado de saida ou entre cada um
dos dados de entrada. Essas relacdes nos permitem avaliar a possibilidade de, por exemplo,
realizar uma redugdo na dimensionalidade da base de dados, trazendo ganhos de tempo de

processamento ou resultado ao modelo.

3.2.1 ESTRUTURA E DISPERSAO DOS DADOS

Dentro da estrutura dos dados, busca-se avaliar como esses dados estdo organizados.
No Python, uma funcao bastante ttil nesse sentido € a describe(), dentro da biblioteca Pandas

(MCKINNEY, 2010). Ela retorna oito resultados distintos, conforme abaixo:

1. Contagem de linhas onde os valores sdao diferentes de nulo, o que permite avaliar a

integridade dos dados;

2. Média de todos os valores amostrados, dando uma ideia de onde estid o centro da
distribuicdo de cada coluna e apresentando um valor que pode ser usado como referéncia

durante a etapa de andlise;
3. Desvio padrao, representando a dispersdo dos dados em torno da média;

4. Minimo, demonstrando o valor minimo encontrado dentro da distribui¢cao dos dados de

cada coluna;
5. 25,50 e 75%, representando a distribuicao dentro dos quartis e;

6. Maximo, demonstrando o valor maximo encontrado dentro da distribuicdo dos dados de

cada coluna;

A tabela 2 representa o resultado da execucao da fun¢do describe() na base de dados.
A andlise da quantidade de linhas nos permite afirmar que todas os parametros de entrada
e também a varidvel dependente y que serd modelada, encontram-se com todos os dados
disponiveis para a etapa de modelagem. O fato de todas as colunas retornarem a mesma
quantidade de linhas no permite afirmar que, pelo menos, nenhum dado foi corrompido ou

esta com valor nulo apoés as tratativas citadas no capitulo 3.1.
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Quantidade \ctia D%V Minino  25%  50%  75%  Mximo

de Linhas Padrio
x1 23354 3375 1102 18 2194 3494 43981 50
x2 23354 14011 4726 55 115 132 194 200
X3 23354 14154 4759 5497 11609 133.12 19552 205.57
x4 23354 6092 2055 2391 50 5739 8434  86.95
x5 23354 34887 3531 270 360 360 380 380
x6 23354 35135 3439 273.62 36212 36375 375.12 383.37
x7 23354 7787 788 6026 8035 8035 8482  84.82
x8 23354 670 285 188 439 546 923 2178
X0 23354 42061 503 26225 418 42025 42275 47375
x10 23354 41996 176 300 420 420 420 420
x11 23354 8162 1023 -12573 -8857 -82.68 -75.18  1.83
x12 23354 1161.16 5249 1044 1188 1188 1188 1188
x13 23354 6450 291 58 66 66 66 66
x14 23354 6450 291 58 66 66 66 66
x15 23354 .60 0 60 60 60 60  -60
x16 23354 60 190 71 -6l 60  -59  -46.25
x17 23354 7727 493 5809 7347 77.19 8129 100
y 23354 33317 3567 24179 30735 32773 364.86 404.11

Fonte: Autoria Propria

A andlise da média individualmente ndo permite muitas afirmacdes, porém, quando
associada ao resultado do desvio padrao, é possivel identificar que algumas features possuem
pouca ou nenhuma variabilidade, demonstrando que mesmo com diferentes receitas e diferentes
condicoes de operagdo, que o valor desse pardmetro de processo ndo se altera. Podemos
verificar pouca variabilidade nos dados de pelo menos cinco pardmetros (x9, 10, 13, 14 e 16) e
nenhuma variabilidade em um deles (x15). Esse resultado serd usado posteriormente na etapa

de selecdo da features, capitulo 4.2.1

Finalmente, avaliar os minimos, méximos e a distribui¢do entre os quartis nos permite
avaliar a dispersdo e a tendéncia central do conjunto de dados. Como a andlise numérica torna-
se mais complicada devido a grande quantidade de features, foram plotados os resultados em
gréaficos de caixa (boxplot) que permite uma anélise visual desses resultados. A figura 20 abaixo

representa o boxplot de cada uma das colunas da base de dados.
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Analisando os graficos, nada mudou em relacao a analise numérica realizada para os
parametros x9, x10, x13, x14, x15 e x16. Além disso, € possivel identificar outras caracteristicas
das features que podem, posteriormente, auxiliar no processo de entendimento do modelo e
como citado anteriormente, na selecao das features com o objetivo de otimizar os resultados

e/ou o tempo de execugdo.

E possivel notar também, que as features x2, x3 e x4 (20) possuem as maiores
dispersdes dentre todas as existentes € que as mesmas possuem assimetria positiva, ja que suas
medianas estdo proximas da linha diviséria do primeiro quartil. Quanto ao tamanho das caudas,
novamente os parametros que possuem pouca variabilidade nos dados se destacam, por ndo
possuirem comprimentos grandes tanto nas inferiores quanto nas superiores, 0 que também

indica dados bastante concentrados.

Por ultimo, nota-se grande quantidade de features com muitos outliers. Isso se justifica
quando analisamos o que cada uma dessas delas representa fisicamente no equipamento e se
justifica pela forma como sdo calculados. Como exemplo, a x9, que possui a maior quantidade
de outliers, representa o diferencial de pressao entre a entrada de matéria prima e a saida de
produto acabado do moinho. Essa medida, em campo, € feita em milibares e possui bastante
sensibilidade a qualquer alteragdo, mesmo que minima, na entrada de matéria prima no moinho.
Em relagdo ao calculo, o outlier calculado por essa biblioteca em Python é dado pelas equacdes

abaixo:
Inferior = PrimeiroQuartil — 1,5 x (TerceiroQuartil — PrimeiroQuartil )
Superior = TerceiroQuartil + 1,5 x (TerceiroQuartil — PrimeiroQuartil)

Sendo assim, as features x5, x6 e X7, que possuem suas medianas sobre o primeiro
quartil (ou muito proximas deles) possuem somente outliers abaixo do limite da causa inferior.
Em x12, os quartis e a mediana estdo sobrepostos, porém nao existem outliers acima do limite

da cauda superior por uma limita¢do de processo, do préprio moinho.

3.2.2 DISTRIBUICAO DOS DADOS

Continuando as andlises sobre os dados para modelagem, foram verificadas as
distribui¢des de cada uma das features quanto a sua normalidade e posteriormente entre elas.
O teste de normalidade buscou saber se alguma delas possuia distribui¢do normal e o quanto

isso poderiam impactar no resultado de y no pds modelagem. J4 o teste de comparagao
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entre as mesmas, buscou saber se algumas delas possuiam origem na mesma distribuicao e

consequentemente se poderiam ser consideradas repetidas frente ao processo de modelagem.

Para o teste de normalidade, foi usado o teste de Shapiro-Wilk. Nesse teste, a hipotese
nula é de que a populacdo testada possui distribui¢do normal. Nesse caso, se o valor de p-value
encontrado for menor que o valor atribuido para o, entao a hipotese nula pode ser rejeitada e

existe evidéncia que a populacao testada ndo € normalmente distribuida.

Para o teste foi atribuido & = 0,05, assumindo 95% de confiabilidade no teste. A
tabela 3 apresenta os resultados do teste de Shapiro-Wilk para cada uma das features e também

para a varidvel dependente y:

Tabela 3: Resultado do teste de Shapiro-Wilk para todo conjunto de dados
Feature | p-value  Resultado

x1 0.000  Nao Normal
x2 0.000  Nao Normal
x3 0.000  Nao Normal
x4 0.000  Nao Normal
x5 0.000  Nao Normal
x6 0.000  Nao Normal
X7 0.000  Nao Normal
x8 0.000  Nao Normal
x9 0.000  Nao Normal
x10 0.000  Nao Normal
x11 0.000  Nao Normal
x12 0.000  Nao Normal
x13 0.000  Nao Normal
x14 0.000  Nao Normal
x15 1.00 Normal

x16 0.000  Nao Normal
x17 0.000  Nao Normal

y 0.000  Nao Normal
Fonte: Autoria Propria

Desconsiderando x15, que apresentou um falso positivo para normalidade, ji que
possui desvio padrao zero e média -60 podemos afirmar, com 95% de certeza, que nao existem

evidéncias de que alguma das features possua distribui¢do normal.
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Da mesma forma, os histogramas abaixo podem confirmar o resultado numérico do
teste de Shapiro-Wilk. A figura 21 representa os histogramas de todas as features e da varidvel

dependente y, plotadas em 10 cestas:

Figura 21: Histograma dos dados amostrados
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Fonte: Autoria Propria

Para o teste de comparacao entre as features foi utilizado o teste estatistico de Kruskal-
Wallis. Esse teste € usado para identificar se a0 menos duas delas possuem origem na mesma
distribuicdo de dados. Nesse teste, a hipotese nula € de que existem pelo menos duas features
que possuem origem na mesma distribuicao. Nesse caso, se o valor de p-value encontrado for
menor que o valor atribuido para alfa, entdo a hip6tese nula pode ser rejeitada e existe evidéncia

de que na populacdo testada, ndo existem pelo menos duas features com origem na mesma
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distribuigdo.

Para o teste, foi atribuido o = 0,05 e o resultado encontrado foi p-value=0,000 e
portanto, com 95% de confiabilidade, podemos afirmar que ndo existem evidéncias de que pelo
menos duas features possuem origem na mesma distribuicdo. Esse teste também considerou a

comparacdo entre X e y e o resultado encontrado foi o mesmo.

3.2.3 CORRELACAO DOS DADOS

O préximo teste realizado nos dados para modelagem foi o teste de correlacdo. O
objetivo do teste foi identificar se existem features que se correlacionam fortemente e se alguma
delas se correlaciona fortemente com y. Para o teste, foi usada a funcao correlation heatmap
da biblioteca rfpimp em Python. A figura 22 representa o resultado do teste. O mapa de
correlacdo identifica a existéncia de colinearidade entre as varidveis (correlacio entre varidveis

independentes) e de correlagdes entre alguma das features e a varidvel dependente y.

Figura 22: Mapa de correlacao do conjunto de dados
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Fonte: Autoria Propria

A andlise da figura 22 permite afirmar que existem colinearidades entre algumas
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features, com R acima de 0,92. Na figura 23 estdo evidenciadas essas colinearidades. O quadro
vermelho indica correlacdo forte entre x2, x3 e x4, o quadro azul indica correlacao forte entre

x5, x6 e x7 e por ultimo, o quadro verde indica correlacao forte entre x12, x13 e x14.

Essas correlagdes sao explicadas pelas caracteristicas de cada uma das features quando
avaliadas do ponto de vista de processo, considerando o moinho de onde foram registrados os
dados. As do quadro vermelho estdo relacionadas ao classificador do moinho, as do quadro azul
ao acionamento dos rolos enquanto as do quadro verde, ao ventilador de recirculacdo. Assim,
as varidveis independentes, estando relacionadas ao mesmo sub-equipamento do moinho, estdo

fortemente correlacionadas entre si.

Figura 23: Mapa de correlaciao com colinearidades evidenciadas
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Fonte: Autoria Propria

Ainda analisando as duas figuras com os resultados das correlagdes entre as varidveis,
notamos a existéncia de uma coluna e uma linha com o resultado de “nan”. Isso se da pela
caracteristica da feature x15, de ndo possuir variabilidade e consequentemente, ndo possuir
resultado possivel de R?, ja que o mesmo considera justamente a variabilidade como pardmetro

para o seu calculo.
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Outro resultado encontrado nos graficos, diz respeito a correlag@o entre (x5,y) e (x7,y).
Pode-se afirmar que existe uma correlacdo forte entre as duas varidveis independentes com a
varidvel dependente y. Dessa forma, um modelo em Machine Learning eficiente, deve retornar
um resultado maior que 0,89 de R? para que seja justificdvel o seu uso frente a um método

linear, por exemplo.
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4 MODELO SURROGATE BASEADO EM RANDOM FOREST

Este capitulo descreve a implementagdao de um modelo Surrogate para o consumo de
energia do moinho de rolos através da técnica Random Forest, implementada utilizando a API

do pacote Scikit Learn em Python.

Apesar desse trabalho ter considerado o Random Forest como método para obtengao
do modelo de consumo de energia do moinho de rolos, o algoritmo original proposto por
Breiman em (BREIMAN, 2001) ndo foi usado diretamente com esse proposito € portanto,
ndo foi considerado durante a evolugdo do trabalho, a codificacdo desse algoritmo em alguma
linguagem de programacgao. Nesse contexto, por questdes praticas como tempo, quantidade de
informagdes disponiveis, facilidade no uso e simplicidade, todo o trabalho de modelagem foi
desenvolvido utilizando a API Random Forest Regressor, disponivel no projeto Scikit Learn,
desenvolvido e publicado em linguagem Python. Maiores detalhes sobre o projeto podem ser
encontrados em Pedregosa et al. (2011) e maiores detalhes sobre as APIs em (BUITINCK et
al., 2013). Outra fonte consistente de informacdes estd disponivel também em seu website, sob
o endereco scikit-learn.org. O Scikit, conforme afirmam seus criadores, fornece ferramentas
simples e eficientes para andlise de dados, sdo ferramentas de cddigo aberto, comercialmente

utilizaveis e que sdo acessiveis a todos e reutilizdveis em variados contextos.

Nao € objetivo desse trabalho avaliar e/ou comparar os resultados obtidos no uso
das ferramentas do Scikit com outras bibliotecas e ferramentas disponiveis atualmente, nem
mesmo comparar os resultados obtidos com o Python com outras linguagens como o R, apesar
de existirem publica¢des em foruns especializados que afirmam existirem diferencas sutis em

algumas comparagdes de desempenho e resultados entre elas (XUE, 2015).

A API do Random Forest no scikit learn possui uma quantidade razodvel de
hiperparametros que podem ser usados durante a sua execucdo. Na sequéncia estd um resumo
de cada um deles (BUITINCK et al., 2013):

1. N_estimators: Total de arvores que serdo criadas na floresta, durante a execucao;
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2. Criterion: Fungdo que serd usada para medir a qualidade de uma divisdo em um no;
3. Max depth: Maxima profundidade que as arvores poderao atingir;

4. Min sample split: quantidade minima de amostras disponiveis, necessarias para que seja

feita uma nova divisao de um no interno;
5. Min_sample leaf: quantidade minima de amostras necessdrias para estar em um né folha;
6. Max features: nimero de features que serdo consideradas em busca da melhor divisao;
7. Max_leaf nodes: nimero maximo de nds folhas permitido durante a execugao;
8. Min_impurity split: valor usado para limitar precocemente o crescimento das arvores;

9. Bootstrap: se amostras aleatdrias dentro do conjunto de dados serdo usadas para construir

as arvores;

10. OOB_score: se serdo usadas as amostras out-of-bag para calcular o R2 com os dados ndo

usados durante a execugao;
11. N jobs: nimero de trabalhos que serdo executados em paralelo;

12. Random state: controla a aleatoriedade na selecao das amostras usadas na construcio das

arvores e na selecdo das features que serdo usadas na busca da melhor divisao dos nds;

13. Max samples: no caso do parametro boostrap ser verdadeiro, nimero méiximo de

amostras usados para treinar cada preditor.

Apesar da extensa lista de hiperparametros disponiveis na execugao do algoritmo pelo
scikit learn, € comum encontrarmos na literatura referéncias que indicam que apenas alguns
deles sdo de fato relevantes para a grande maioria das aplicacbes. Os parametros bdsicos,
que necessitam mais atencdo para execug¢do de modelos de regressio em Random Forest,
conforme encontramos nas publica¢des de (BOULESTEIX et al., 2012; HUANG; BOUTROS,
2016; PROBST et al., 2019; TORRES-BARRAN et al., 2019) sdo max features, n_estimators,

min_sample leaf e max_samples.

Uma explicacdo mais detalhada desses parametros pode ser encontrada no capitulo
4.2.2.
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4.1 APLICACAO DO RANDOM FOREST

No capitulo 3.1 foi descrita a estrutura final do conjunto de dados usado para a
modelagem do consumo de energia do moinho. Essa estrutura, como visto, possui 17 colunas
representando as features X, uma coluna representando a saida y do modelo e 23354 linhas que
correspondem as amostras disponiveis. A divisdo do conjunto de dados, conforme citado em
tépico homdnimo na fundamentacao tedrica desse trabalho, € parte importante do processo de

obtencdo de modelos em Machine Learning.

Para esse trabalho, duas abordagens distintas foram utilizadas. Para as etapas de
modelagem (capitulo 4) e selecdo de features (capitulo 4.2.1) foi usada divisao sem validacdo
cruzada enquanto que, na etapa de funing de parametros (capitulo 4.2.2) a valida¢do cruzada foi

empregada.

Considerando o modelo cléssico de divisao de dados para utilizagcdo com algoritmos de
aprendizagem supervisionada, deveriam ser considerados nessa etapa da modelagem, os dados
para o treinamento, os dados para avaliacdo do resultado do treinamento e entdo dados para os
testes de desempenho (BERK, 2008; ERTEL, 2017).

Nesse caso, cumprindo com o modelo cldssico de divisdao, optou-se por nao utilizar a
validacdo cruzada durante a modelagem e selecdo de features por quatro fatores. O primeiro,
devido a caracteristica do Random Forest, que segundo cita Genuer et al. (2010), em geral, nao
utiliza proximo a 36% das amostras existentes e as classifica como out-of-bag, amostras essas
usadas posteriormente na etapa de validacdao. O segundo, que o tempo necessario para executar
a modelagem utilizando validagcdo cruzada obriga a etapa de fit do modelo ser executada k-folds
vezes para que todos os dados sejam posteriormente comparados. Assim, em situacdes onde a
validacdo cruzada seja feita utilizando 5-folds por exemplo, o fit do modelo seria executado 5
vezes e o aumento de tempo para a execucao da modelagem seria expressivo. O terceiro, € que
existem publicagcdes que afirmam terem obtido bons resultados usando as amostras out-of-bag
para a etapa da validacao do modelo, a citar Liaw et al. (2002), Genuer et al. (2010), Boulesteix
et al. (2012), e por fim, o quarto e dltimo fator, que ndo foi encontrado na literatura publicacdes
que afirmam existir um ndmero minimo ideal de amostras que justifiquem o uso de validacdo
cruzada ou ndo, enquanto alguns autores afirmam que esse tipo de decis@o estd muito associada

ao contexto (BERK, 2008).

Portanto, considerando a quantidade de amostras disponiveis e os fatos citados no
paragrafo anterior, a divisdo dos dados para a etapa de aprendizagem da modelagem ¢é

representada pela figura 24, onde foram separados 80% do conjunto de dados para a etapa
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de treino e validacdo, incluindo os dados que sao out-of-bag e 20% para dados de teste.

Figura 24: Divisao dos dados aplicada a modelagem
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Fonte: Autoria Propria

A préxima etapa dentro do processo de modelagem desse trabalho, trata da obtencdo de
um modelo padrao para comparagdo de desempenho nas etapas posteriores. Para obtencao desse
modelo, que sera citado a partir de agora como baseline, foram utilizados os hiperparametros
com seus valores default na APl do Random Forest regressor no scikit learn (BUITINCK et al.,

2013).

Para a medida de desempenho do modelo obtido pelo Random Forest, a API utiliza
o coeficiente de determinagdo, ou entdao R%. Essa é uma forma quantitativa de medir o
desempenho de um modelo de regressdo e ela é derivada da decomposi¢do da varidncia
entre os resultados do modelo e o valor previamente existente para comparacdo (modelo de
aprendizagem supervisionada). Nessa decomposi¢do a variancia total € separada em duas
partes. A primeira é a soma dos quadrados da diferenca entre o resultado do modelo e a média
dos dados observados, representado por SQ.,, (HEUMANN et al., 2016):

n

SQexp = 'Zl (),7\1 _y)Z
1=
Onde y; € o valor estimado de y; e y € a média das observagdes. A segunda é a soma

dos quadrados da diferenca entre o valor observado e o valor estimado, representado por SQ,:

n

SQerro = 'Zl(yi _);i)Z
=



73

O termo SQ.,, mede a variabilidade explicada pelo modelo de regressdo, enquanto

SQ.rro reflete a variacdo advinda do erro aleatdrio envolvido no modelo.

O SQ;pral € entdo a soma de SQ,yp € SQerro, representada matematicamente por:

n

)2
SQtotal = ‘Zl (vi =)
1=
A interpretacdo possivel para as duas equagdes acima, leva a crer que quanto maior o
valor de SQ;,, pior o resultado do modelo. Assim, o valor de R? pode ser representado pela

relagdo entre SQexp € SO iq1, conforme a equagdo abaixo:

R2 — SQFXP — _ SQerro
SQtotal SQrolal

Assim, pela definicio acima, temos que 0 < R> < 1 e que, quanto mais préximo de
1, melhor € o resultado do modelo encontrado, pois significa que o mesmo explica 100% da
varidncia encontrada nos dados (HEUMANN et al., 2016).

Como resultados de R = 1 ndo foram obtidos durante testes prévios no conjunto de
dados, foi utilizado um segundo parametro de desempenho, sendo esse associado ao erro do

modelo e conhecido como Erro Absoluto Médio - EAM.

O erro absoluto médio é dado pela equacgdo abaixo e mede o erro absoluto entre o valor

esperado y; e o valor encontrado y; (BUITINCK et al., 2013).

1 Nsamples — 1
EAM(9) =l E i3
=

A opcao pelo uso do erro absoluto médio como métrica para o modelo junto com o
RZ, foi baseado no trabalho de (TORRES-BARRAN et al., 2019), onde o autor afirma que
usar o EAM ao invés de outras métricas que envolvem erros quadrados (como o erro quadrado
médio, por exemplo), traz uma estimativa direta do desvio do modelo e consequentemente,

nesse trabalho, resulta em erros que podem ser medidos em poténcia elétrica.

Por dltimo, o tempo de execucdo do fit do modelo também foi usado como critério
de anédlise de desempenho do baseline visto que executar a modelagem em menos tempo é um

fator relevante para qualquer aplicacdao de Machine Learning.

O desempenho do baseline € listado na tabela 4. Para a obtengdo desses resultados,
foram inseridas algumas etapas em um laco com 300 repeti¢des e ao final, uma média de cada

um dos valores foi calculada. O algoritmo usado pode ser visto na figura 25:
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Figura 25: Algoritmo de obtencao do modelo

Inicio: Carregar o conjunto de dados
Enquanto iteragdes diferente de 300x faga

Dividir © conjunto de dados, com 80% dos dados para treino e 20% dos dados para teste

onde os 36% resultantes do out-of-bag estao dentro dos 80% destinados a treino

Criar o modelo em RF usando parametros default da API do scikit learn

Fit do modelo, usando os dados out-of-bag para calculo o RA2

Testar o desempenho do modelo usando os 20% de dados disponiveis apds a divisado inicial,
calculando RA2, Erro Médio Absoluto

Calcular o tempo de execuc¢do da iteragdo

Salvar os resultados do teste de desempenho de cada iteracdo
Fim

Calcular as médias dos resultados abaixo e apresentar os valores
RA2 da etapa de fit do modelo
RA2 da etapa de teste do modelo
Erro Médio Absoluto da etapa de teste do modelo
Tempo de execucdo de cada iteracdo

Fonte: Autoria Propria

Um ponto importante que ja foi citado anteriormente, € o uso dos dados out-of-bag
para calcular o fit do modelo. Diferentemente disso, na etapa de teste, o célculo do R? levou
em consideracdo os 20% de dados separados inicialmente para teste, comparando o resultado
do modelo com o resultado conhecido. Da mesma forma, o EAM considera os mesmos dados
usados no calculo do RZ, separando dessa forma os dados usados no fit e na predicao, eliminando

a possibilidade de dados ja conhecidos pelo algoritmo tenham sido utilizados.

Outro ponto importante estd relacionado com a etapa de divisdo dos dados, como ela
estava introduzida dentro do laco e possui uma caracteristica estocastica para amostrar os dados
que serdo enquadrados em treino e teste, podemos afirmar que a cada iteragao do laco, um
novo conjunto de treino e teste foi criado para a execucdo da modelagem e consequentemente
para as etapas de avaliagdo de desempenho também, o que novamente traz maior confianga nos

resultados obtidos no baseline.

O resultado gréfico dessas 300 iteragdes podem ser vistos na figura 26, que traz a
evolugio dos valores de R” na etapa de fit (usando os dados out-of-bag), além do R* e EAM dos

dados de teste e também do tempo de cada iteracao.



Tabela 4: Desempenho do baseline usando os parametros default do Random Forest
Desempenho

R-squared (OOB) 0,981
R-squared (Dados de Teste) 0,982
Erro Absoluto Médio (Dados de Teste) 3,34 kW

Tempo de Execucdo 5,33 Segundos

Desvios Padrao
R-squared (OOB) 0,0002
R-squared (dados de teste) 0,0008
Erro Absoluto Médio (Dados de Teste) 0,04 kW

Tempo de Execucdo 0,22 Segundos
Fonte: Autoria Propria
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Figura 26: Resultado das 300 iteracoes para obtencao do baseline
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Fonte: Autoria Propria

Levando em consideracdo os resultados do baseline, € possivel identificar 6timo
desempenho do Random Forest na modelagem do consumo de energia do moinho. O resultado
de R? nos permite afirmar que pelo menos 98,1% de toda a varidncia dos dados pode ser
representada pelo modelo encontrado. Da mesma forma, o erro absoluto médio encontrado
na comparacdo entre a predi¢do realizada pelo modelo, usando os 20% de dados destinados
a teste, e os resultados previstos para esses dados, ficou muito préximo de 3,3kW, o que
representa apenas 1,02% da mediana de todas as poténcias amostradas durante a coleta de
dados de processo. Sobre o tempo de execugdo, podemos perceber que mesmo antes de
aplicar qualquer método de otimizagdo do modelo e considerando uma quantidade razodvel
de amostras no conjunto de dados, que o Random Forest foi capaz de apresentar resultados

bastante satisfatérios, com tempo médio em torno de 5,33 segundos, provando ser realmente
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bastante rapido.

Outro resultado importante pode ser visto nos desvios padrdes calculados sobre as 300
iteragdes realizadas. Muito pouca variacao € percebida entre os resultados de cada iteragdo,

mostrando também a estabilidade do método.

Por fim, como j4 citado anteriormente nesse capitulo, o R> obtido com os dados out-
of-bag apresenta praticamente os mesmos resultados obtidos calculando o R? com os dados de
teste, 0 que comprova a nao necessidade de dados de validag¢do, quando utilizando o Random

Forest como método de modelagem em Machine Learning.

4.2 OTIMIZACAO DO MODELO

4.2.1 SELECAO DE FEATURES

Os conjuntos de dados possuem uma caracteristica de alta dimensionalidade
atualmente, tornando desafiante a tarefa de promover boas anélises sobre os dados envolvidos,
assim como bons modelos que possam solucionar problemas. Uma parte importante do estudo
de modelos em Machine Learning € a etapa de selecao de features. Essa tratativa € uma tentativa
de manter o melhor conjunto de features dentre todas as disponiveis no conjunto de dados e
que essas selecionadas sejam capazes de fornecer a melhor quantidade de informagdes que
possam resolver o problema modelado, resultando assim em modelos com melhor desempenho
(SALCEDO-SANZ et al., 2018; CAl et al., 2018).

O cerne dessa tarefa estd no fato de que algumas features irrelevantes e/ou redundantes
ao modelo podem, eventualmente, aumentar o custo de execucao dos algoritmos (em termos
de processamento) e também o tempo para que os modelos sejam processados, fazendo seu

desempenho ser prejudicado de forma geral (SALCEDO-SANZ et al., 2018).

Segundo afirma Salcedo-Sanz et al. (2018) a selecdo de features tem a capacidade de
melhorar o desempenho e reduzir o tempo do processo de aprendizagem, além de simplificar
os resultados. Além disso, o método aplicado deve ter alta acuracidade de resultados e baixo

tempo de processamento

Nao ¢é objetivo desse trabalho aprofundar o estudo sobre selecdo de features,
promovendo andlises detalhadas sobre os métodos aqui utilizados. O foco € melhorar o
resultado do baseline aplicando diferentes métodos de selecdo, buscando aquele com o melhor

desempenho, aliado a baixo custo de processamento e tempo de execugao.

Nessa etapa, foram utilizados os métodos MIFS (Mutual Information-Based Feature
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Selection) (BATTITI, 1994), um pipeline do método K-BEST com o ANOVA f-test score
(FISHER et al., 1921), o RF-RFE (Recursive Feature Elimination) com Random Forest
(GRANITTO et al., 2006), o Stability Selection com LASSO (MEINSHAUSEN; BUHLMANN,
2010), o método CFS (Correlation-Based Feature Selection) (HALL, 1999), e por ultimo um

ranqueamento manual realizado por um Engenheiro de Processos.

Os quatro primeiros métodos foram escolhidos pela sua disponibilidade de
implementagdo no pacote de ferramentas do scikit learn. O método da correlagao foi escolhido
por se tratar de um método simples de avaliar, podendo ser feito inclusive visualmente utilizando
o mapa de correlacdo apresentado no capitulo 3.2.3. Optou-se pelo ranqueamento manual, com
o suporte de um Engenheiro de Processos, por efeito de comparagdo com os outros métodos
e pelo entendimento de que bons resultados em modelos de Machine Learning também estdao

associados ao conhecimento daquilo que se estd modelando.

Os testes foram realizados em trés etapas. Na etapa 1, cada um dos cinco métodos
computacionais foi implementado e testado individualmente e o resultado dos ranqueamentos
pode ser encontrado nas tabelas 5, 6 e 7. As features foram ordenadas da menos importante
para a mais importante, baseada nos critérios de cada método testado. Durante esse teste, uma
feature aleatoria foi introduzida e passou pelos mesmos critérios de testes de todas as outras,
sem distin¢do. Os dados da mesma foram gerados usando uma distribui¢do normal padriao, com

média = 0 e desvio padrao = 1. No conjunto de dados, a sua representacao € x18.



Tabela 5: Resultado da execucio dos métodos de selecao de features

MIFS K-BEST RF-RFE
Feature  Resultado | Feature  Resultado | Feature Resultado

x15 1,33227E-15 x15 nan x15 18
x10  0,000555551 x18 0,061641432 x11 17
x18 0,001830189 x16 0,456262283 x17 16
x16  0,033290594 x10 13,32061352 x5 15
x9 0,13658547 x3 187,947756 x18 14
x11 0,229687212 x2 202,352551 x3 13
x1 0,267646407 x4 202,3846811 x10 12
x17 0,281113957 x17 231,6142797 x9 11
x4 0,616672929 x9 771,3762752 x16 10
x13 0,616972799 x8 2074,958644 x1 9
x12  0,629022124 x11 3710,597004 x8 8
x8 0,7043592 x1 6795,292631 x12 7
x5 0,994739356 x12  20986,59322 x6 6
X7 0,995290595 x14  20995,47208 x7 5
x3 1,296500914 x13 21000,8034 x2 4
x4 1,301390466 x6 33058,63825 x4 3
x2 1,301560898 x5 40825,65284 x14 2
x6 1,633175864 x7 40837,2708 x13 1

Fonte: Autoria Propria
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Tabela 6: Resultado da execucao dos métodos de selecao de features - continuagdo

Stability Selection CFS Engenheiro de Processo
Feature Resultado Feature Resultado | Feature Resultado

x6 -2,667132822 x15 18 x2 9

x8 -1,937976369 x18 17 x4 9

x2 -0,198850593 x4 16 x5 9

x9 -0,091455589 X7 15 x7 9

x3 -0,090285815 x12 14 x8 9
x14 0 x14 13 x10 9
x15 0 x16 12 x13 9
x18 0,020500133 x10 11 x14 9
x11 0,034649437 x17 10 x15 9
x17 0,060551802 x3 9 x17 8
x10 0,11650824 x2 8 x16 7

x4 0,121472643 x9 7 x11 6
x16 0,131413451 x8 6 x1 5
x12 0,131502183 x11 5 x9 4

x1 0,164417021 x1 4 x12 3
x13 0,408019564 x13 3 X3 2

x5 0,874369176 x6 2 x6 1

x7 11,39391123 x5 1

Fonte: Autoria Propria
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Tabela 7: Ranking das features para cada teste aplicado
Stability

Engenheiro

MIFS | K-BEST | RF-RFE

Selection de Processo

x8 x1 x12 x4 x9 x16
x12 x6 x16 x8 x11
X7 x14 X7 x12 x11 x1
x9
x12
x3
x6

utoria Propria

Sem aprofundar a andlise de comparacgao entre os métodos de selecdo utilizados, vemos
que os resultados, excluindo o apresentado pelo engenheiro de processo, se apresentam muito
parecidos quando estamos considerando as menos e mais significativas, com uma variacao
considerdvel no ranqueamento das features intermedidrias, entre os métodos. E evidente que
alguns métodos classificaram x18 (laranja; tabela 7) de forma equivocada, porém considerando
que a variavel x15 ndo possui variabilidade, podemos destacar o K-BEST e o CFS como os
unicos métodos que classificaram x18 corretamente. Na mesma linha de andlise, a feature x6
parece ser a maia importante dentre todas as 17 existentes, por aparecer em posicoes de destaque
em 4 dos 6 métodos adotados. Do ponto de vista de processo essa feature corresponde ao RPM

do motor dos rolos, que é o maior motor da planta, o que corrobora o resultado encontrado.

Na segunda etapa da selecdo foi implementado um script em Python para o teste

de cada um dos resultados da etapa anterior. Como nenhum dos métodos anteriores
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sugere a eliminagdo de uma feature (eles apenas criam um ranqueamento ou atribuem um
coeficiente/peso as mesmas) esse algoritmo testou a eliminacdo de cada uma delas de cada
um dos métodos usados, considerando a estratégia de backward deletion, onde o conjunto de
dados inicia com todas as features e vai tendo uma a uma eliminada a cada iteracdo. Cada
iteracdo € representada pela média de 50 execugdes do Random Forest, sem validacao cruzada,

porém considerando os mesmos critérios usados para obtencao do baseline.

Nessa etapa, ndo foram eliminadas as features x2, x5, x10, x13 e x15 pois, como
citado anteriormente, essas sdo as que serdao usadas posteriormente na aplicacdo do PSO (estdao

marcadas em verde na tabela 7).

Como o baseline atingiu desempenho bastante relevante com todas as features
disponiveis sendo utilizadas, essa etapa do processo de obten¢do do modelo final foi focada
em reduzir o tempo de execucdo ao invés de otimizar o R ou diminuir o erro absoluto médio
pelo entendimento de que, em etapas posteriores (funing de hiperparametros e execucao do
PSO), o tempo € fator crucial no desempenho e aplicabilidade futura da solucdo criada para

resolver o problema de otimiza¢dao do consumo de energia do moinho.

Sendo assim, com critério adotado buscando a redu¢do do tempo de execugdo, tentou-
se ndo penalizar R* em mais de 1% e o erro absoluto médio em mais de 20%. O limite de
R? foi arbitrado para evitar descolamento do desempenho obtido no baseline e o limite do erro
absoluto médio, ao considerar que um acréscimo de 20% ao resultado obtido anteriormente
(1,02% da mediana de todas as poténcias amostradas) levaria esse valor a apenas 1,22% da

mediana, o que ainda é proporcionalmente bastante baixo.

Foram plotados os gréficos representando os resultados do R?, do erro absoluto médio
e do tempo de execucao da modelagem. Os mesmos podem ser vistos nas figuras 27, 28 e 29.
O eixo X corresponde a feature eliminada em cada passo de iteragcao, usando como referéncia a

tabela 7, onde a primeira eliminada é a menos relevante.



Figura 27: Resultado de R”> durante a selecdo de features
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Figura 28: Resultado de EAM durante a selecao de features
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Figura 29: Resultado de tempo de execucio durante a selecao de features
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Fonte: Autoria Propria

Analisando os trés graficos é possivel identificar uma correlacio negativa entre o R> e
o erro absoluto médio. Utilizar menor quantidade de features para obtencdo do modelo causa
diminui¢do em R? e aumento no erro absoluto médio de forma muito proporcional. Quanto
ao tempo, como esperado, reduzir a quantidade de features no modelo reduz drasticamente o

tempo de execugao.

Detalhando a anélise dos grificos e considerando os critérios usados para limitar a
penalizacio do desempenho de R? e erro absoluto médio, foi montada a tabela 8 com os
melhores resultados dentro de cada método de selecao testado. O Stability Selection nao aparece
na tabela pois ndo foi capaz de cumprir com os requisitos minimos de erro absoluto médio,
como pode ser visto na figura 28, apesar de ter conseguido um resultado razoavel considerando

apenas R?.

O K-BEST se destacou como o melhor método de selecdo, conseguindo suprimir
um total de 10 features e ainda assim manter o desempenho do modelo dentro dos critérios
estabelecidos para a etapa 2. A selecdo manual realizada pelo engenheiro de processos, apesar
de ter se apresentado bastante diferente dos resultados dos outros métodos (ver tabelas 5 e 6),
resultou em um desempenho melhor que 4 dos métodos adotados nos testes. Os resultados estao

listados na tabela 8.



Tabela 8: Features eliminadas por cada teste até atingir os critérios para selecao

Features

Baseline

MIFS

K-BEST

RF-RFE  CFS

Engenheiro

de Processo

x1

x3
x4

x6
x7
x8
x9

x11
x12

x14

X X X X
x16 X X X X X X
x17 X X X X X
Features 17 13 7 11 8 10
R-squared 0,982 0,980 0,975 0,980 0,974 0,974
Erro Absoluto Médio 3,34 3,55 3,89 3,55 4,01 3,97
Tempo de Execucao 5,33 3,63 0,95 3,13 2,57 2,83
% de Ganho
-0,2% -0,7% -0,2% -0,8% -0,8%
R-squared
% de Ganho
-6,3% | -16,5% -6,4% | -20,0% -18,8%
Erro Absoluto Médio
% Ganho
319% | 82,2% 41,3% | 51,7% 46,9%
Tempo
Fonte: Autoria Propria

Na etapa 3 do processo de selecdo, foi realizado novo resampling com 300 iteragdes,

dessa vez considerando somente as features que sobraram apds a eliminacao realizada na etapa

2. Os critérios e metodologia foram os mesmos adotados para encontrar o primeiro baseline.
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Diante disso, os valores atualizados podem ser encontrados na tabela 9 e a comparagdo com os

ganhos obtidos, na tabela 10

Tabela 9: Desempenho do modelo apés selecao de features

Desempenho
R-squared (OOB) 0,975
R-squared (Dados de Teste) 0,974
Erro Absoluto Médio (Dados de Teste) 3,90 kW
Tempo de Execucdo 0,91 Segundos

Desvios Padrao

R-squared (OOB) 0,0026

R-squared (dados de teste) 0,0010

Erro Absoluto Médio (Dados de Teste) 0,05 kW
Tempo de Execucgao 0,08 Segundos

Fonte: Autoria Propria

Tabela 10: Comparativo entre os resultados do primeiro e segundo baseline

Primeiro Segundo  Ganho

Baseline Baseline em %

R-squared (Dados de Teste) 0,982 0,974 -0,80%
Erro Absoluto Médio (Dados de Teste) 3,34 3,9 -16,90%
Tempo de Execucao 5,33 0,91 83,00%

Fonte: Autoria Propria

O capitulo seguinte trata do funing de parametros para o Random Forest e o segundo
baseline serd usado para efeitos de comparacdo com os resultados encontrados. Apds a selecao
da features com o K-BEST, o conjunto de dados ficou reduzido a 7 delas, ordenadas da seguinte

forma: x2, x5, x6, x7, x10, x13, x15.

E possivel que exista uma combinacio de features que modele melhor o consumo de
energia do moinho porém, como o objetivo desse trabalho € otimizar o consumo através da
variagdo dos parametros de operacdo da planta, a tinica forma possivel de criar um modelo
que pudesse passar pelo PSO e ter seus parametros variados precisou considerar as entradas X
que pudessem ter seus valores manipulados fisicamente no equipamento. Caso o objetivo fosse

apenas modelar o consumo de energia e eventualmente fazer algum tipo de previsdo futura
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de consumo, sem alterar parametros de operacao do processo, entdo esse modelo com essas

features provavelmente ndo € o mais adequado.

4.2.2 TUNING DE HIPERPARAMETROS

O processo de tuning estd relacionado com a busca por hiperparametros que sejam
considerados 6timos para uma técnica de Machine Learning aplicada a um determinado
conjunto de dados. Uma das estratégias mais simples empregadas na busca por valores 6timos
€ o grid search, onde todas as combinagdes possiveis entre todos os hiperparametros, tem seu
desempenho avaliado (PROBST et al., 2019).

O Random Forest possui certa robustez frente a escolha de seus hiperparametros, com
seu desempenho estando menos relacionados a parametrizacio quando comparado a outras
conhecidas técnicas de Machine Learning, apesar de existirem resultados comprovados de
aumento de desempenho em alguns casos (COURONNE et al., 2018; MOON et al., 2018).
Nesse contexto, Huang e Boutros (2016) cita que os hiperparametros default propostos por

Breiman (2002) levam a bons resultados.

Ao comparar vdrios trabalhos publicados onde foram implementados modelos em
Random Forest, Huang e Boutros (2016) encontraram estudos de parametrizagdo somente
em metade deles. O autor sugere que essa deficiéncia estd relacionada a dificuldade desse
tépico, a experiéncia limitada ao aplicar o método, a auséncia de heuristicas prontas e de facil
implementagdo para serem aplicadas aos mecanismo de busca e também recursos limitados para

implementagdo.

Como citado anteriormente no capitulo 4 foram escolhidos quatro hiperparametros
baseados em estudos recentes de diferentes autores, onde os mesmos sugerem que os escolhidos

sdo, em geral, os que apresentam resultados mais significantes para a etapa de tuning.

Os quatro hiperparametros que foram testados sdo:

1. Max features;
2. Min_samples leaf,
3. Max samples;

4. N estimators.

O hiperparametro max feature relaciona a quantidade de features que serdo

aleatoriamente escolhidas como candidatas a cada nova divisdo. Um valor pequeno aumenta



88

a chance de uma com baixa relevancia ao modelo ser escolhida, o que leva a um melhor
resultado, visto que a possibilidade dela ser suprimida por outra com mais relevancia, € menor.
Por outro lado, valores maiores reduzem o risco de apenas features com baixa relevancia
serem escolhidas, o que derrubaria o desempenho do modelo (COURONNE et al., 2018;
BOULESTEIX et al., 2012; PROBST et al., 2019).

Sobre max feature, Biau e Scornet (2016) contrapde os resultados dos trabalhos
publicados por Diaz-Uriarte e Andres (2006) e Genuer et al. (2010), onde o primeiro afirma
que esse hiperparametro possui impacto sensivel ao desempenho do modelo, onde valores
muito altos tendem a piores resultados, enquanto o outro, afirma que o valor atribuido deve
ser o maior possivel dentro da dimensionalidade das features existentes. Esse contraponto de
resultados corrobora a opinido de Torres-Barran et al. (2019), que afirma ndo existir em geral
uma estratégia de tuning que possa ser usada em todos os problemas existentes atualmente e de
Boulesteix et al. (2012), que cita que os dados disponiveis em maos influenciam no valor 6timo

para esse hiperparametro.

Assim como proposto por Wang et al. (2018) em seu trabalho e por ndo haver
concordancia dentro da academia, a proposta de tuning de max feature aqui relacionada nao
considerou sugestdes existentes na literatura, onde diferentes valores baseado em diferentes
premissas, sdo adotados para esse hiperparimetros (TORRES-BARRAN et al., 2019; BIAU;
SCORNET, 2016; BREIMAN, 2002).

Com a dimensionalidade do conjunto de dados tendo sido reduzida na etapa de selecao
(de 17 para 7), o entendimento de que todas as combinacdes poderiam ser usadas foi adotado,
garantindo assim um valor 6timo para max feature quando testado em conjunto com 0s outros

hiperparametros.

O préximo hiperparametro relacionado a etapa de tuning € o min_samples leaf. Atribuir
um valor k a ele significa que um no6 precisa ter pelo menos k amostras antes de ser novamente
dividido, portanto ele funciona no sentido de limitar o crescimento em altura da arvore
(COURONNE et al., 2018).

Sendo assim, valores pequenos ocasionam o crescimento de arvores maiores, levando
a necessidade de mais divisOes até atingir o suficiente para os nds serem considerados folhas
(PROBST et al., 2019).

Breiman (2002) afirma que em geral, o valor default (min_samples leaf = 1) sempre
reproduz bons resultados. Probst et al. (2019) por sua vez, cita que muitos dos pacotes de

software que disponibilizam o Random Forest em sua API, possuem esse valor default = 1 para
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problemas de classificacdo e 5 para problemas de regressdao. Nesse trabalho, optou-se por testar

valores proximos de 5, buscando alguma variacdo que possa desempenhar melhores resultados.

O terceiro hiperparametro relacionado € max_samples, que representa quantas amostras
serdao usadas durante o treinamento de cada arvore da floresta. Reduzir o valor de max samples
leva a melhorias de desempenho do modelo por possibilitar o crescimento de arvores mais
diversas e com isso reduzir a correlagdo entre elas. Contudo, isso leva a uma diminuicao do
desempenho individual de cada arvore, j4& que menos amostras sdo usadas para treinamento
(PROBST et al., 2019). O mesmo autor afirma que estudos recentes mostram que o valor 6timo
para esse hiperparametro depende do problema a ser modelado e que bons desempenhos foram
obtidos com valores menores que o default, somando-se a isso uma reducao grande no tempo

de execu¢do também.

Nesse trabalho, foram testados valores proporcionais variando de 10 a 100% da

quantidade de amostras disponiveis para a etapa de treino.

Por ultimo, n_estimators esta relacionado a quantidade de drvores que irdo crescer na
floresta e seu valor deveria aumentar proporcionalmente a quantidade de features existentes,
dando assim a oportunidade suficiente para que todas sejam selecionadas como candidatas
(BOULESTEIX et al., 2012).

Torres-Barran et al. (2019) afirma néo ter observado uma sensibilidade muito grande no
resultado dos testes ao variar a quantidade de arvores criadas desde que as mesmas existam em
quantidade suficientes para lidar com a complexidade do modelo proposto. Ja Biau e Scornet
(2016) e Probst et al. (2019) citam que a variancia do modelo diminui com o crescimento
da floresta e que portanto, um desempenho melhor deve ser obtido com a escolha de um
valor grande para esse hiperparametro, levando em consideracdo que o custo computacional
de aumentar a quantidade de arvores na floresta, cresce linearmente conforme aumenta-se o

valor de n_estimators.

Probst et al. (2019) comparou alguns estudos com diferentes tamanhos de conjunto de
dados e afirma que os resultados mostram que os maiores desempenhos podem frequentemente
ser atingidos com 100 arvores apenas. Ja Boulesteix et al. (2012) sugere aumentar os valores e

parar assim que a medida de desempenho estabilizar ou ultrapassar um valor arbitrado.

Alguns autores afirmam ndo considerar n estimators um hiperparametro
(COURONNE et al., 2018; BOULESTEIX et al., 2012), visto que ele deve ser o maior
possivel ja que aumenta assim a confianca nos resultados. Independente disso, apds realizar

o tuning de max features, min_samples leaf e max samples, optou-se por testar algumas
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combinagdes buscando melhorar o resultado da varidncia e consequentemente de R”, sem

comprometer o tempo de execugao.

Optou-se por utilizar o grid search como estratégia de busca devido a sua simplicidade
de implementacdo (3 lacos de FOR, sendo um para cada hiperparametro) e por testar todas as

combinacdes possiveis dentre todos os hiperpardmetros selecionados.

O tuning buscou otimizar o valor do erro absoluto médio, que havia sido mais
penalizado na etapa anterior de selecdo de features porém, sem penalizar as outras duas medidas

de desempenho (R? e tempo de execucio).

Apesar da afirmacdo de Breiman (2002) de que o Random Forest ndo precisa de
validagdo cruzada para estimar um resultado sem viés para os dados de validagdo/teste, optou-
se por utilizar o k-fold nessa etapa de funing, devido a grande quantidade de combinacdes
testadas levar a condi¢des bastante diferentes das propostas originalmente por Breiman, quando

o mesmo definiu os valores default para os hiperparametros.

Diante do que foi exposto nos pardgrafos anteriores, o grid de busca ficou definido

pelos itens 1 a 3 e o item 4 combinado com o melhor resultado do grid posteriormente:

1. Max features =1, 2,3,4,5,6,7];
2. Min_samples leaf =[1,2,3,4,5,6,7,8,9, 10];

3. Max samples = [0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 1.0], representando fragdes do

total de amostras disponiveis no conjunto de testes;

4. N estimators = [100, 105, 110, 115, 120]

Portanto, o grid considera 700 combinacdes diferentes de hiperpardmetros testados e
somando aos testes realizados pds grid, ja com as variacdes previstas de n_estimators, foram ao

total 705 combinagdes distintas testadas na etapa de funing.

O script para o grid search, criado em Python, ajuda na interpretacio dos resultados,
mostrando ao final da execu¢do quais os hiperparametros obtiveram os melhores resultados,

apresentando também os mesmos.

Dentre as 700 combinagdes testadas, a que obteve melhor desempenho foi a da
tabela 11, com seus respectivos resultados. Como esperado, min samples leaf apresentou
como melhor resultado o valor default e isso esta associado a escolha do erro absoluto médio

como critério de selecdo. Se o tempo de execugdo fosse o critério, provavelmente valores
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Tabela 11: Valores selecionados pelo Grid Search e seu respectivo desempenho

Hiperparametro Valor
max_features 4
min_samples_leaf 1
sample __size 0,6

Desempenho
R-squared 0,975
Erro Absoluto Médio 3,884 kW
Tempo de Execucgdo 0,739  Segundos

Tempo Total de Execu¢ao 2417,81 Segundos
Fonte: Autoria Propria

que provocassem um menor crescimento das arvores seriam os escolhidos. No que se refere
a max _features, um valor intermedidrio resultou em desempenho melhor, assim como em
max_samples, que performou melhor com 60% da amostra disponivel para treino sendo usada
para o treinamento de cada arvore. Novamente, caso outro critério de escolha fosse usado,
seguramente os resultados seriam diferentes. Interessante ressaltar novamente a velocidade de
execucao do Random Forest, que mesmo usando validagcdo cruzada, concluiu o teste de todas as
700 combinagdes em aproximadamente 2418 segundos. Sobre o tempo baixo de execugao,
Breiman (2002) j4 havia notado excelente desempenho em seus testes, que mesmo sendo
realizados em um computador com baixa capacidade de processamento quando comparado aos
atuais (CPU de 250mhz), atingiu resultados muito interessantes ao criar uma arvore a cada 4

segundos em um cendrio com 15mil amostras e 16 features, com max_feature = 4.

Os hiperparametros escolhidos pelo script em Python foram entdo combinados com
os casos de teste para n_estimators e o resultado final do funing pode ser visto na tabela 12.
Nesse caso, o desempenho do modelo apds a inclusdo de n_estimators na rotina ndo superou
o desempenho do erro absoluto médio encontrado com o grid search e portanto, ndo sera

considerado.
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Tabela 12: Resultados considerando Grid Search + n_estimators

Hiperparametro Valor
max_features 4
min_samples_leaf 1
sample_size 0,6
n_estimators 110

Desempenho
R-squared 0,975

Erro Absoluto Médio 3,891 kW

Tempo de Execucao 0,763 Segundos

Diante disso, novamente foi realizando o resampling com 300 iteracdes, utilizando

os resultados presentes na tabela 11 com os resultados do grid search e com isso foi gerado

um novo baseline, que pode ser visto na tabela 14. Na tabela 15 a comparagdo final desde o

primeiro até o terceiro baseline.

Tabela 13: Desempenho do modelo apos tuning de hiperparametros

Desempenho

R-squared (OOB) 0,975
R-squared (Dados de Teste) 0,975
Erro Absoluto Médio (Dados de Teste) 3,90
Tempo de Execucao 0,87

Desvios Padrao

kW

Segundos

R-squared (OOB) 0,0003
R-squared (dados de teste) 0,0011
Erro Absoluto Médio (Dados de Teste) 0,05

Tempo de Execucgdo 0,08
Fonte: Autoria Propria

kW

Segundos
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Tabela 15: Comparativo entre os resultados dos trés baselines

Ganho
Primeiro Segundo Ganho Terceiro Ganho Total
ota
Baseline Baseline em % Baseline em %
em %
R-squared 0,982 0,974 -0,8% 0,975 0,1% -0,7 %
Erro Absoluto
3,34 3,90 -16,9 % 3,90 02% -16,7%
Médio
Tempo
5,33 0,91 83,0% 0,87 44%  83,8%

de Execugao

Fonte: Autoria Propria

Portanto, os resultados encontrados no processo de tuning replicaram conceitos

encontrados na literatura e que foram revisados nos paragrafos anteriores.

Pela tabela 11 pode-se perceber a importancia e aplicar o tuning dos hiperparametros

ao modelo. Com um tempo de execucdo proximo de 40min, foi possivel melhorar todos os

parametros de desempenho encontrados ap0s a etapa de selecdo de features, compensando um

pouco a perda evidenciada nessa etapa e reduzindo ainda mais o tempo de execu¢dao do modelo.

Para finalizar, plotou-se o resultado de um predict do modelo final em Random Forest

utilizando 5% de amostras aleatdrias existentes no conjunto de teste anterior, resultando em 234

amostras totais. O resultado pode ser visto na figura 30.

Figura 30: Resultado de um predict com o modelo final

—— RandomForest
wee Referénci

50 100
Amostra

150 200

Fonte: Autoria Propria

Analisando os resultados finais, conseguiu-se um ganho bastante relevante no tempo



94

de execucdo do modelo, de 83,8% comparando o primeiro com o ultimo baseline. Apesar de
penalizarmos o erro absoluto médio em 16,7%, a otimizac¢do do desempenho permitiu que esse
valor nao ultrapassasse os 20% arbitrado como critério, o que apresenta pouco impacto no valor
final em kW. Por fim, o valor de R? ficou bastante proximo do encontrado no primeiro baseline,

nao impactando com severidade o desempenho global do modelo.

O modelo encontrado aqui e referenciado como terceiro baseline, foi usado como
funcao fitness do PSO nos resultados apresentados no capitulo seguinte. Importante ressaltar
que o tuning dos hiperparametros ndo buscou encontrar a combinacao 6tima global dos mesmos
e sim uma combinag¢do que melhorasse o desempenho e que ndo ultrapassasse os critérios

limites arbitrados, funcionando como um 6timo local nesse contexto.
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5 OTIMIZACAO DO CONSUMO DE ENERGIA

5.1 EXECUCAO DO PSO

A escolha do PSO como método de otimizagao para o consumo de energia do moinho
de rolos se deu por alguns fatores, ja citados anteriormente na fundamentacio tedrica desse

trabalho, porém, novamente evidenciados nesse capitulo.

Primeiramente, o fato de ser classificado com uma metaheuristica e, por isso, ndo ser
problema-dependente, torna o PSO mais vantajoso quando comparado a solu¢des matematicas
tradicionais ou a algoritmos desenvolvidos para resolver problemas especificos. A solugdo
matematica, por ser invidvel do ponto de vista da complexidade (multidimensionalidade dos
espaco de busca, devido a quantidade de features envolvidas no modelo, levariam no melhor
cendrio a uma equagdo de grau 7, apds a selecdo de features), ndo foi considerada durante a
elaboracio desse trabalho (BOUSSAID et al., 2013).

Outro fator preponderante € a conhecida facilidade de implementacao do PSO, que
envolve apenas matematica bésica na sua codificacdo e portanto, caracteriza-se por consumir
poucos recursos computacionais na execucao. Além disso, é reconhecidamente ttil na resolugao
de problemas que envolvem nao-linearidades e podem convergir a solucdes desses problemas
enquanto a maioria dos métodos analiticos iriam falhar (KENNEDY; EBERHART, 1995;
EBERHART; KENNEDY, 1995; MARTINS et al., 2013; BANKS et al., 2007; VALLE et al.,
2008).

Quando comparado a outros métodos semelhantes de resolucdo de problemas, possui
vantagens como a pouca quantidade de parametros necessarios para sua execugao, ser dotado
de memoria, o que permite comparar os melhores resultados obtidos anteriormente com 0s
resultados atuais, possui maior diversidade no enxame devido a cada uma de suas particulas ter
a capacidade de utilizar informagdes de outras particulas para melhorar seus proprios resultados,
suas particulas sdo todas atualizadas em paralelo e as novas velocidades e posicoes dependem
nao apenas da velocidade e posi¢do anteriores da prépria particula, como também das de suas

vizinhas e por fim, todas as suas particulas sdo atualizadas em relagdo a posicao e velocidade
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seguindo a mesma regra (VALLE et al., 2008).

Finalmente, a grande quantidade de implementacdes disponiveis na internet, em
repositorios de codigos como o Github, além de API especificas para a execugdao do PSO, como
o PySwarms, reforcam a praticidade de aplicagdo do método, sem a necessidade de implementar

as solucdes do zero.

Para a execucdo do PSO na etapa de otimizacdo do consumo de energia, foram
adotadas duas solucdes distintas disponiveis na internet e implementadas baseadas no PSO
original proposto inicialmente por (KENNEDY; EBERHART, 1995; EBERHART; KENNEDY,
1995). A primeira delas, disponivel em (THIYAGARAIJ, 2018) e a segunda, disponivel através
da API do PySwarms (MIRANDA, 2018)

Na implementacdo disponibilizada por Thiyagaraj (2018), foram alteradas algumas
sessoes do codigo buscando otimizagdo da execugdo, além de adapta-lo as necessidades do
problema proposto nesse trabalho. Com esse fim, as alteragdes na implementa¢do foram
concentradas em desenvolver uma nova funcdo de fitness, utilizando assim o modelo em
Machine Learning desenvolvido com o Random Forest e que foi otimizado com selecdo
de features e com tuning de hiperparametros, além de um novo critério de parada para
diminuir o tempo de execucao, quebrando o loop principal do cédigo apds sucessivas iteragoes
apresentarem o mesmo resultado, o que demonstra convergéncia da solucdo do problema e
consequentemente a possibilidade de encerrar a execu¢do antes de todas as iteracdes serem

concluidas. Quanto ao PySwarms, nenhuma alteragado foi realizada no c6digo original.

Além disso, para efeitos de comparagdo, foi criado um script em Python para gerar
automaticamente e aleatoriamente os valores iniciais para as 30 execuc¢des do PSO, usando uma
distribuicao uniforme, e esse vetor foi apresentado de forma igual as duas implementag¢des
avaliadas. Da mesma forma, ambos receberam as mesmas fronteiras para cada uma das
features testadas, limitando o espago de busca para cada varidvel independente de forma igual
para ambos. Quanto aos parametros de execu¢do, a mesma abordagem foi adotada. Sendo
assim, apesar de eventualmente terem sido implementados de formas distintas, ambos tiveram
os mesmos critérios adotados durante a execu¢do, permitindo assim uma comparagdo entre
seus resultados, com o objetivo de, primeiramente, estudar se as implementacdes realmente

funcionam e posteriormente, de escolher um deles para a sequéncia do processo de otimizagao.

Para a execucdo, foram adotados os parametros listados na tabela 16. Segundo afirma
Poli et al. (2007), a definicdo do tamanho da amostra geralmente € realizada empiricamente,
assim como os valores de cl e c2, porém com especial aten¢do aos dois ultimos, visto que

os mesmos possuem capacidade de influenciar radicalmente o comportamento do PSO. Como



97

ele possui caracteristicas aleatorias, torna-se necessdrio a execucao do mesmo multiplas vezes,
permitindo assim uma medicao de desempenho geral. Portanto, um pardmetro com a quantidade
de execugdes também foi arbitrado. (MARTINS et al., 2013).

Com o objetivo de reduzir o espaco de busca do PSO, foi definido um vetor com
dados de fronteira inferior e superior para cada uma das 7 features existentes no modelo. Essas
fronteiras também foram adotadas na geracao do vetor de valores iniciais e seus valores estao

listados na tabela 17.

Tabela 16: Parametros adotados para a execucao do PSO

Quantidade de execugdes | 30
Numero de iteragdes 100
Tamanho do swarm 100
w 0,5
cl 1
c2 2

Fonte: Autoria Propria

Tabela 17: Fronteiras adotada durante a execucao do PSO

Feature X Valor Minimo Valor Maximo

X2 192 198
x5 355 365
x6 355 365
x7 66 81
x10 415 425
x13 60 66
x15 -65 -55

Fonte: Autoria Propria

Importante ressaltar que o processo de otimizagdo levou em conta somente uma das
receitas disponiveis para o moinho de rolos estudado. O fato de operar com 5 receitas distintas
exige um processo de otimizagdo para cada uma delas, visto que as fronteiras definidas para o
espaco de busca de cada uma devem ser diferentes, considerando que as features sao atribuidos
valores distintos quando o equipamento estd em operacdo com cada uma das receitas usadas.
Sendo assim, optou-se por utilizar a Receita 2 pois, historicamente, ela € a que possui a

maior taxa de ocupacdo do tempo de operagdo da planta de moagem, o que inclusive pode
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ser evidenciado pela figura 18 onde é demonstrada a distribui¢do das receitas. A figura é

apresentada no capitulo 3.1.

Para a definicdo dos valores de minimos e maximos para a fronteira, levou-se em
consideragdo os valores limites disponiveis dentre as 7968 amostras de Receita 2 existentes
no conjunto de dados aplicado na modelagem, usando as fun¢des min() e max() do Excel. Além
disso, para algumas features foi acrescentado um valor extra aos limites inferior e superior,
alinhados com a capacidade do equipamento em manter as mesmas caracteristicas do produto

final, ndo comprometendo assim as especificacdes técnicas da receita em questao.

O resultado das 30 execucdes de cada uma das implementacdes do PSO pode ser
encontrado na tabela 18. Ao resultado, foi aplicado o teste de Mann-Whitney para comparar
as duas amostras, onde a hipétese nula HO do teste afirma que as duas amostras podem vir de
uma mesma distribui¢do e portanto nio apresentarem diferencas estatisticas. Para o teste foi

considerado nivel de confianga de 95% (a = 0,05).



Tabela 18: Resultados das 30 execucoes de cada uma das implementacoes do PSO

PySwarms Tradicional
315,81 325,35
312,78 317,26
294,85 294,09
290,84 290,84
305,70 304,12
304,99 323,96
346,00 316,52
302,35 309,29
304,56 304,56
323,33 323,51
312,75 327,61
297,94 322,22
300,14 298,43
318,63 318,89
327,71 320,57
308,74 328,73
298,66 290,84
305,07 305,07
310,00 322,40
325,60 326,36
300,04 306,28
334,23 334,23
323,74 323,74
304,88 290,84
305,30 323,51
323,33 336,29
322,04 325,31
321,65 339,60
321,85 312,73

Média 312,32 | Média 316,60
Desvio Padrao 12,67 | Desvio Padrao 14,14
Tempo de Execucdo 8 min | Tempo de Execucdo 22 min

p-value = 0,070
Fonte: Autoria Propria

99



100

O resultado mostra que a hipdtese nula HO ndo foi rejeitada (p-value = 0,070), o
que indica nao haver diferenca entre os resultados das duas amostras. Sendo assim, optou-
se por utilizar a implementacdo do PySwarm na sequéncia do trabalho, visto que o mesmo
apresentou um tempo de execucdo inferior ao apresentado pela implementacdo tradicional
e consequentemente, menor custo computacional. Apesar da busca na literatura por uma
explicacdo que pudesse satisfazer essa diferenca, ndo foram encontradas evidencias publicadas
sobre as mesmas. Acredita-se que o uso de listas na implementagado tradicional seja o motivo,

visto que a PySwarms utiliza Python numpy-arrays.

Portanto, considerando os resultados apresentados pela execu¢ao do PySwarms temos
um valor médio para a poténcia de saida do moinho em 312,32 kW e um GBEST, comparando

os resultados das 30 execugdes, de 290,84 kW.

5.2 OTIMIZACAO DO PSO

O pouco esforco requerido para parametrizacdo do PSO torna-o reconhecido como
uma das solugdes mais atrativas para resolucdo de problemas de otimizacdo, onde somente
alguns poucos ajustes nos parametros sao necessdrios, para resolver problemas em uma grande

variedade de aplicacdes (MARTINS et al., 2013).

Porém, uma das preocupacOes em relacdo a execugdo do PSO € a possibilidade do
mesmo convergir a um minimo local, provocando a estagnagcao do enxame e consequentemente
a uma solucdo sub-6tima. Sendo assim, Banks et al. (2007) afirma que atribuir um valor de

coeficiente de inércia @ a velocidade é uma das técnicas conhecidas para resolver o problema.

Inicialmente, ja havia sido arbitrado um valor de coeficiente de inércia para a execucao
porém, outra proposta de valor e a combinacdo do mesmo com alteragdes no tamanho do swarm
foram realizadas. O vetor com os valores iniciais foi mantido, permitindo uma comparacao justa

ao alterarmos os parametros. As variacdes de parametrizacdo podem ser vistas na tabela 19.
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Tabela 19: Variacao de parametros adotados para a execu¢io do PSO
Original Variagdo 1 Variagdo 2 Variagdo 3 Variagdo 4 Variagdo 5

Quantidade

30 30 30 30 30 30
de execucdes
Tamanho

100 500 1000 100 500 1000
do swarm
w 0,5 0,5 0,5 1 1 1
cl 1 1 1 1 1 1
c2 2 2 2 2 2 2

Fonte: Autoria Propria

O resultado das execugdes das cinco variagdes, comparadas com a execugao com 0s

parametros inicialmente definidos, encontra-se na tabela 20



Tabela 20: Resultado da execucio do PSO com variacoes nos parametros

Variacdo Variacdo Variagdo Variagdo Variacdo Variacdo

Original 1 2 3 4 5
315,81 300,57 300,57 297,79 297,79 297,99
312,78 305,17 312,78 297,79 294,67 294,67
294,85 290,84 290,84 290,84 290,84 290,84
290,84 290,84 294,09 290,84 290,84 290,84
305,70 304,12 304,12 290,84 290,84 290,84
346,00 334,79 327,15 305,97 305,56 303,70
302,35 302,35 302,35 294,67 290,84 290,84
304,56 303,70 303,94 303,70 303,70 303,70
323,33 305,30 323,33 297,79 297,79 297,79
312,75 322,04 322,04 297,79 297,99 297,99
29794 297,79 29794 297,779 297,79 297,79
300,14 298,43 299,67 290,84 290,84 290,84
318,63 313,24 313,24 313,24 302,27 313,24
327,71 313,24 327,71 304,86 304,86 304,86
308,74 308,74 323,33 297,79 297,79 297,79
298,66 294,67 298,66 294,67 294,67 294,67
305,07 303,70 304,99 303,70 303,70 303,70
310,00 302,35 32435 303,70 303,70 290,84
325,60 305,17 305,30 297,79 297,79 297,79
300,04 298,64 306,28 294,67 305,97 294,67
33423 310,58 317,52 300,62 297,79 300,61
323,74 323,74 323,774 300,61 302,35 297,79
304,88 304,36 297,78 290,84 303,70 290,84
305,30 323,51 323,33 297,79 297,79 297,79
323,33 305,30 297,79 297,79 324,773 297,79
322,04 315,51 297,79 297,79 297,779 297,79
321,65 321,65 31241 305,17 305,17 305,17
30596 305,96 290,84 303,70 290,84 290,84
321,85 312,70 297,79 297,79 297,79 = 297,79

Média 312,32 307,47 308,82 298,76 299,40 297,52
Desvio

12,56 10,08 11,94 5,35 6,90 5,54
Padrao

Fonte: Autoria Propria
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A essas amostras, foi aplicado o teste estatistico de Shapiro-Wilk, com o objetivo de
avaliar a normalidade de cada uma delas e entdo compara-las em conjunto. A hipétese nula HO
afirma que a amostra testada é proveniente de uma distribui¢do normal, para p-value < 0,05. A

tabela 21 apresenta o resultado do teste de normalidade.

Tabela 21: Resultado do teste de Shapiro-Wilk para as 6 amostras, com o = 0,05
p-value Interpretacao

Variagdo Original 0,238 Falha em Rejeitar HO

Variacdo 1 0,101 Falha em Rejeitar HO
Variacao 2 0,009 Rejeita HO
Variagao 3 0,030 Rejeita HO
Variacao 4 0,000 Rejeita HO
Variacao 5 0,005 Rejeita HO

Fonte: Autoria Propria

Das seis amostras testadas, a Amostra Original e a Variacdo 1 possuem distribui¢dao
normal, enquanto as amostras Variacdo 2 a 5 ndo possuem. Analisando a tabela 20 com os
resultados de média e desvio padrao das 6 amostras, percebe-se que a alteracao de parametros
promovida a partir da Varia¢do 3, quando se altera o valor do coeficiente de inércia @, leva a
uma diminuicao do desvio padrdo e da dispersdo da amostra. Essa diminui¢do j4 justificaria o
fato das amostras referentes a essa variagdes de parametro ndo terem apresentado normalidade
no teste de Shapiro-Wilk. A diminuicdo das médias, nas mesmas amostras, levam a crer que a
execugao do PSO convergiu melhor quando comparada com as outras trés execucoes restantes.
Quanto a amostra Variacdo 2, apesar de ndo ter sido afetada pela alteracdo do coeficiente de
inércia, sofre forte influéncia na alteracdo do tamanho do swarm e isso pode ter levado a um

resultado de ndao-normalidade no seu teste.

Podemos afirmar também que todas as amostras convergiram para um GBEST de
290,84 em pelo menos uma das 30 execucdes. Esse valor aparenta ser o GBEST possivel dentro

das fronteiras definidas para execugao do PSO.

Para definir a parametrizacdo 6tima para a execucao do PSO, baseado no resultado
do teste de Shapiro-Wilk, optou-se pela aplicacdo do teste ndo-paramétrico de Kruskal-Wallis,
buscando avaliar se as 6 amostras se originam da mesma distribuicdo, o que nos levaria a optar
pela de menor média para escolha da melhor. A hipétese nula HO desse teste afirma que as
amostras sdo originadas de uma mesma distribui¢@o caso p-value < 0,05. O resultado do teste

estd na tabela 22
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Tabela 22: Resultado do teste de Kruskal-Wallis para as 6 amostras, com o = 0,05
p-value Interpretacdo

Comparagao das .
0,000  Rejeita HO
6 amostras

Fonte: Autoria Propria

O resultado nos indica que a hipotese nula HO foi rejeitada e portanto, que as amostras
nao sdo originadas da mesma distribuicdo. Nesse caso, adotou-se outro teste estatistico, o teste
post-hoc de Dunn-Sidak, que faz comparag¢des multiplas entre as amostras, par a par, buscando
analisar se as mesmas sao estatisticamente diferentes ou ndo. A hipétese nula HO para o teste

indica que os pares de amostras sdo diferentes para p-value < 0,05.

Tabela 23: Resultado do teste de Dunn-Sidak para as 6 amostras, com o = 0,05

Variacdo  Variagdo  Variagdo Variacdo Variacdo  Variagdo

Original 1 2 3 4 5
Variag@o Original | 1,000000 0,984269 0,964025 | 0,000025 0,000065 0,000001
Variacdo 1 0,984269 1,000000 1,000000 | 0,004415 0,009202 0,000298
Variagdo 2 0,964025 1,000000 1,000000 | 0,006820 0,013904 0,000494
Variacdo 3 0,000025 0,004415 0,006820 | 1,000000 1,000000 0,999982
Variagao 4 0,000065 0,009202 0,013904 | 1,000000 1,000000 0,999527
Variacdo 5 0,000001  0,000298 0,000494 | 0,999982 0,999520 1,000000

Fonte: Autoria Propria

Analisando a tabela 23 com os resultados do teste de Dunn-Sidak, pode-se afirmar a
existéncia de amostras estatisticamente iguais, onde os valores de p-value ficaram préximos ou
iguais a 1,0. Nesse caso, assim como na andlise feita com o teste de Shapiro-Wilk, a variagao do
parametro @ parece influenciar na formacao da amostra, diferenciando-as daquelas que tiveram

seu valor mantido conforme a Amostra Original.

Sendo assim, analisando as amostras com diferenca estatistica e tomando como
parametro de decisdo a menor média entre elas, a Variagdo 5 dos parametros do PSO € a

escolhida.

Diante dessa afirmacao e considerando o GBEST de 290,84kW, a tabela 24 traz os
valores atribuidos a cada uma das features na execucao do PSO usando o modelo randon forest
como fitness. Esses sdo entdao os valores dos parametros que devem ser atribuidos fisicamente

ao moinho em estudo, para que o mesmo obtenha um desempenho de consumo de energia
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otimizado, dentro dos critérios estabelecidos nesse trabalho.

Tabela 24: Valores atribuidos a cada uma das features no melhor GBEST encontrado
Feature X  Valor

x2 195,35
x5 359,77
x6 365

x7 67,79
x10 420,45
x13 60

x15 -55,78

Fonte: Autoria Propria
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6 CONCLUSAO

Este trabalho prop0s a utilizagdo da técnicas surrogate baseada em Random Forest para
a obtencdo de um modelo do consumo de energia de um moinho do tipo Raymond, utilizado
para moagem de carbonato de célcio natural. A técnica de Random Forest se mostrou bastante
eficiente durante as trés etapas de modelagem. Na primeira etapa, quando foram apresentadas
todas as features amostradas do equipamento em campo, essa técnica de Machine Learning
foi capaz de modelar o problema com médias de 5,33 segundos por sampling, R> de 0,982 e
com um erro absoluto médio de 3,3kW, que representa apenas 1,02% da mediana de todos os
valores de poténcia registrados no conjunto de dados. Além disso, mostrou-se muito flexivel ao
entregar um conjunto de dados de validag¢do, chamado de out-of-bag, permitindo que ndo fosse
empregado validacdo cruzada durante a fase de aprendizagem, o que diminui bastante o custo

computacional para obtencao do modelo.

Com o objetivo de reduzir a dimensionalidade do conjunto de dados, na etapa de
selecdo de features, foram aplicadas 5 técnicas computacionais, a citar MIFS, K-BEST, RF-
RFE, CFS, Stability Selection e uma técnica manual, realizada por um Engenheiro de Processo.
O resultado demonstrado pelo método K-BEST permitiu a eliminagdo de um total de 10 features,
reduzindo o tempo de execugdo em 82,2% quando comparado com o primeiro modelo obtido
com todas as 17 features. Nessa etapa, apesar do bom resultado em otimizar o tempo de
execugdo do processo de aprendizagem em Random Forest, optou-se por penalizar em até 1%
o resultado de R? e em até 20% o resultado do erro absoluto médio, pois esses valores nio
comprometem o resultado final da modelagem e permitem maximizar a otimizacdo de tempo.
Nesse processo, o método manual obteve bons resultados quando comparados aos 5 métodos
computacionais, evidenciando a importancia de se conhecer o processo € a caracteristica dos

dados modelados, quando Machine Learning for usado para modelar um problema.

Seguindo com o processo de otimizacdo do modelo, o Grid Search foi usado como
técnica computacional para testar 705 combinacdes distintas de hiperparametros para o Random
Forest, concentrando as buscas em apenas 4 dos mais de 10 hiperparametros encontrados na

API do Scikit Learn, disponivel para Python. O resultado do funing permitiu melhorar em 4,4%



107

o tempo de execucdo obtido na etapa anterior de selecdo de features, além de reduzir o erro

absoluto médio em 0,2% quando comparado com a mesma etapa.

Por fim, o processo de otimizagdo realizado com o PSO encontrou resultados muito
satisfatérios no que tange ao consumo de energia do moinho. Comparado com a média de
poténcia dissipada durante a producdo da Receita 2 do moinho, aplicar essa metaheuristica
permitiu um ganho de aproximadamente 9%, o que representa uma poténcia instantanea de
290,84kW versus 317,91kW atualmente.

No processo de otimizagdo da execucao do PSO, foram arbitrados diferentes valores
para o coeficiente de inércia e para o tamanho do enxame, o que trouxe uma melhoria
significativa na média geral das 30 execucgdes realizadas para cada variacao testada. Essas
variagdes de parametros nao mudaram o GBEST encontrado com a técnica, dentro das fronteiras
definidas para o espaco de busca, e que viabilizou o processo de convergéncia sem comprometer
os parametros introduzidos no moinho para a producdo da Receita 2, garantindo assim que o

produto final ainda esteja dentro da especificagdo de qualidade.

Portanto, o estudo apresentado nessa dissertagdo se mostrou vidvel, ja que demonstrou
resultados plausiveis que permitem uma reducdo significativa do consumo de energia de

moinhos de rolos do tipo Raymond.

6.1 TRABALHOS FUTUROS

e Avaliar outras técnicas de Machine Learning como Support Vector Machine Regression
ou uma Rede Neural do tipo RBF, na obtencao de um modelo de consumo de energia para

os moinhos usados nesse trabalho;

e Avaliar outras técnicas de funing para o Random Forest, que permitam testar outras
combinacdes de hiperparametros e que nao tenham o alto custo computacional do método

de Grid Search;

e Aplicar a metodologia para otimizar outros recursos de producdo de moinhos de rolos
do tipo Raymond que busquem, por exemplo, aumentar a produtividade do moinho sem

comprometer a qualidade do produto final ou a vida util do equipamento;

e Aplicar a metodologia a outros tipos de moinhos industriais, como moinhos de bolas,
moinhos de anéis, moinhos autdgenos, buscando modelar e inclusive simular esses

equipamentos;
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