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RESUMO

Na industria de produc¢do de cloro, soda céustica e hidrogénio no Brasil, trés tecnologias de
células eletroliticas sdo utilizadas comercialmente para esse fim: célula de mercurio, diafragma
e membrana. Nas células com tecnologia de diafragma, este desempenha um papel decisivo na
eficiéncia da célula. Sua importancia vai desde a eficiéncia energética da célula até aspectos
relacionados a seguranca operacional. Neste trabalho foram construidos modelos de
aprendizado de maquina (ML) para predicdo do desempenho das células eletroliticas, a partir
dados industriais relativos as células a diafragma produzido pela UCS (Unidade de Cloro-Soda)
da fabrica Braskem S/A, implantada no estado de Alagoas. Os modelos treinados apresentaram
desempenho satisfatdrio na previsao do desempenho da célula a partir dos dados de fabricagao
do diafragma e de operacao das células. O modelo Random Forest obteve desempenho superior
com relag@o aos demais modelos, com acurécia superior a 90%, resultado importante que serve
de base para a busca pela melhoria da performance do diafragma. Esse resultado confirma a
viabilidade de aplicacao de técnicas de aprendizado de maquinas na industria de produgao de
cloro e soda caustica, possibilitando a melhorias nos processos de producgdo. Outro resultado
importante da modelagem desenvolvida foi a obtencdo das varidveis de maior relevancia para
os modelos, viabilizando o controle dessas variaveis nos processos de fabricacdo e operagao

das células eletroliticas, contribuindo para o incremento da sua performance.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina, Industria Eletrointensiva*, Cloro e Soda Caustica,

Otimizagao operacional.
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ABSTRACT

In the chlorine, caustic soda and hydrogen production industry in Brazil, three electrolytic cell
technologies are used commercially for this purpose: mercury cell, diaphragm and membrane.
In cells with diaphragm technology, this plays a decisive role in cell efficiency. Its importance
ranges from the energy efficiency of the cell to aspects related to operational safety. In this
work, machine learning (ML) models were built to predict the performance of electrolytic cells,
based on industrial data relating to diaphragm cells produced by the UCS (Chlorine Soda Unit)
of the Braskem S/A factory, located in the state of Alagoas. The trained models showed
satisfactory performance in predicting cell performance based on diaphragm manufacturing and
cell operation data. The Random Forest model achieved superior performance in relation to the
other models, with an accuracy greater than 90%, an important result that serves as a basis for
the search for improving the performance of the diaphragm. This result confirms the feasibility
of applying machine learning techniques in the chlorine and caustic soda production industry,
enabling improvements in production processes. Another important result of the modeling
developed was the obtaining of the most relevant variables for the models, making it possible
to control these variables in the manufacturing and operation processes of the electrolytic cells,

contributing to an increase in their performance.

Keywords: Machine Learning, Electrical Intensive Industry*, Chlorine and Caustic Soda,

Operational optimization.
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1.1 CONTEXTUALIZACAO

A grande maioria das industriais quimicas utilizam como insumos a soda caustica e o
cloro (e derivados) durante seus processos produtivos. Segundo Lopez (2018) a demanda
mundial de soda caustica ¢ de aproximadamente 75 milhdes de toneladas por ano, destinada
principalmente para industrias de producdo de alumina, papel e celulose e o setor téxtil. J& para
o cloro, a demanda anual ¢é estimada em 70 milhdes de toneladas, utilizadas na sua maioria nas
industrias de producao de plastico, tratamento de agua e producao de 6xido de propileno.

Na industria de produgdo de cloro, soda caustica e hidrogénio, trés principais
tecnologias sdo comercialmente utilizadas para esse fim: Célula eletrolitica a Mercurio,
diafragma e membrana. Independente da tecnologia utilizada, uma solugdo saturada em cloreto
de sodio ¢ alimentada no eletrolisador, que juntamente com energia elétrica, proporcionam as
reacoes de oxidacao e redugdo no anodo e catodo, respectivamente.

O presente trabalho foi realizado a partir de dados relativos a tecnologia de células
eletroliticas a diafragma, sendo esta tecnologia entdo o foco no desenvolvimento e discussoes.
A tecnologia de produgdo a diafragma caracteriza-se pela utilizacao de diafragma (separador)
poroso no interior da célula, responsavel por garantir a seguranca operacional e eficiéncia de
producao.

Estudos realizados por Hine et al. (1976) avaliaram o transporte de massa em células
com diafragma composto de amianto e polimero, bem como a resisténcia desse tipo de material
para aplicacdo nas células eletroliticas. Modelos matematicos de estado estacionario
simplificado propostos por Van Zee (1986) foram utilizados para estimar a zona neutra de pH
no interior do diafragma a partir de varidveis associadas ao separador, com o objetivo de prever
a difusdo dos ions hidroxilas e hidrogénio pelo diafragma, bem como a concentragdo de soda
caustica produzida pela célula.

Modelos de redes neurais elaborados por Junior (2006) foram treinados para simular o
processo de uma célula a diafragma com objetivo de elevagdo no ganho financeiro da produgao.
Os modelos foram construidos a partir de varidveis de operacao e constru¢do do diafragma. Os
resultados mostraram que a modelagem da célula eletrolitica ndo apresentou consisténcia nos
resultados, indicando falta de ajuste da rede neural, conforme mencionado nas conclusdes do
trabalho.

Filho et al (2011) propos um modelo estatistico para estimar a eficiéncia de corrente e
concentracdo de soda caustica produzida em uma célula eletrolitica com diafragma constituido

de amianto e polimero ramificado SM-2®, a partir de dados referentes a deposi¢do do diafragma,
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como o tipo de fibra utilizada e as concentracdes de NaCl e NaOH no banho de deposi¢do. Os
modelos apresentaram boa aplicabilidade nas condi¢des operacionais da planta.

Todos esses trabalhos citados ndo levaram em consideracdo o impacto das variaveis
operacionais aliadas as propriedades dos diafragmas no desempenho das células eletroliticas,

ou nao obtiveram sucesso ao associar os dois conjuntos de variaveis.

1.2 Objetivos e Organizacao da Dissertacao

Construcao e aplicacao de modelos de machine learning de classificagdo para estimar o
desempenho de células eletroliticas de produg¢do de cloro e soda cdustica, na busca da
otimizagdo do processo de producdo, pelo fato de ndo se ter conhecimento desse tipo de
modelos de classificagao aplicados ao processo industrial em questdo. Com isso, este trabalho
teve como objetivo principal a otimizacio do processo de producio de cloro e soda caustica
via tecnologia a diafragma com o uso de técnicas de machine learning. Para obtencdo do
objetivo principal, alguns itens foram considerados e compuseram os objetivos especificos do
trabalho:

1) Construcdo de modelos de classificacdo binaria e determinacdo do modelo com

melhor desempenho (acuracia/precisao).

2) Otimiza¢do do modelo de classificagdo que obteve o melhor desempenho.

3) Determinar quais variaveis sao mais relevantes para o desempenho dos modelos.

No Capitulo 2 sdo apresentados os principais trabalhos desenvolvidos para otimizagao
das células com tecnologia 4 diafragma e a metodologia utilizada. E abordado também uma
revisdo das principais técnicas de machine learning, com os tipos de modelos de classificag@o
que foram construidos e utilizado no trabalho.

O Capitulo 3 apresenta a metodologia aplicada na modelagem utilizada para construcao
dos modelos de classificagdo, incluindo as etapas para o desenvolvimento dos modelos. E
exposto também as variaveis utilizadas para o desenvolvimento dos modelos, além da base de
dados utilizada.

Ja no Capitulo 4 ¢ apresentado os principais resultados do trabalho com base nos
objetivos especificos mencionados anteriormente. Os resultados sdo discutidos e avaliados no
intuito de atender aos objetivos citados nesse trabalho.

Por fim, o Capitulo 5 traz as principais conclusdes obtidas.



CAPITULO 2

REVISAO DE LITERATURA
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2.1 INDUSTRIA DE CLORO E SODA CAUSTICA

A industria de producao de cloro e soda caustica estd presente em diversos setores
da economia, sendo que os produtos derivados desse setor sdo essencialmente
indispensaveis para utilizacdo da sociedade, como em tratamento de dguas de abastecimento
e esgoto doméstico. Esses insumos sdo da mesma forma necessarios para a obtengdo de
produtos e a prestagao de servigos que proporcionam a melhor qualidade de vida, incluindo
a saude, habitacao, transportes, alimentagao, vestuario e lazer (Abiclor, 2020).

Dentre os diversos setores da economia que utilizam o cloro, soda caustica e
derivados, podemos destacar as industrias quimica e petroquimica, metalurgia e siderurgia,
saboes e detergentes, alimentos e bebidas e papel e celulose, conforme ilustrado nas figuras

2.1e2.2.

Figura 2.1: Demanda de Cloro no Brasil, 2019

Industria téxtil  [0,1%
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P Industria |
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Fonte: Abiclor, 2020

Figura 2.2: Demanda de Soda caustica no Brasil, 2019
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Conforme Lopez (2018, a américa latina possui a segunda maior capacidade de
produgdo de cloro do mundo (aproximadamente 19%), o que corresponde a 18,5 milhdes
de toneladas por ano. Dessa capacidade, 44,1% da producdo ¢ realizada via diafragma e
39,8% via membrana (Abiclor, 2020).

No Brasil, a tecnologia a diafragma ¢ responsavel por aproximadamente 63% da
capacidade instalada de produg¢do de cloro (Abiclor, 2020).

Tabela 2.1: Capacidade instalada de producédo de cloro por diferentes tecnologias no Brasil, 2020

Mercurio Diafragma Membrana

14% 63% 23%
Fonte: Abiclor, 2020

A planta da Braskem S/A, no estado de Alagoas, possui a segunda maior capacidade

instalada de produc¢do de cloro no Brasil, atrds apenas da empresa Dow (Abiclor, 2020).

Tabela 2.2: Capacidade instalada de producdo, em mil toneladas de cloro, no ano de 2019

Empresa Cidade Capacidade Instalada
Dow Brasil Aratu/BA 415.,0
Braskem Maceid/AL 409,4
Unipar Carbocloro Cubatao/SP 355,0

Fonte: Abiclor, 2020

2.2 TECNOLOGIA A DIAFRAGMA

As primeiras células eletroliticas com tecnologia a diafragma foram utilizadas
comercialmente a partir de 1888 pela Griesheim Company, para a producdo de cloro e
hidroxido de potéssio. Apds isso, diversas outras tecnologias de células 4 diafragma foram
desenvolvidas, como a célula Hargreaves-Bird em 1890 e a célula Le Sueur, que utilizava
um diafragma de cimento poroso (Braga, 2009).

Historicamente, o amianto foi o principal material utilizado na construgdo de
diafragmas em células eletroquimicas (Junior et al, 2021). Inicialmente, o amianto era
empregado como diafragma em forma de papel ou filtros. Em 1928, Stuart desenvolveu o
diafragma de amianto depositado, gerando ampla flexibilidade no design das células,
possibilitando a deposi¢do dos diafragmas em catodos de diversos formatos, procedimento
que se tronou padrdo na industria (McIntyre, 2002). Esse tipo de diafragma convencional
foi empregado até a década de 1970, quando o diafragma modificado com polimero de
fluorocarbono foi desenvolvido (Schulz et al, 1989). O diafragma modificado com polimero
apresentou expressivo aumento na resisténcia mecanica e integridade estrutural, além da

redug@o no consumo de energia, se comparado com os diafragmas preparados utilizando as
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técnicas convencionais (Schulz et al, 1989). O polimero atua estabilizando as fibras naturais
do amianto, reduzindo sua dissolugdo antecipada (Cunha, 2015).

Diversas caracteristicas foram importantes para a escolha do amianto como constituinte
principal para os diafragmas, tais como a estabilidade quimica, sua propriedade de troca
i0nica, baixo custo e abundancia natural (Andrade, 2006).

Conforme Cunha (2015), as células com tecnologia a diafragma sao constituidas por
um catodo perfurado de ago ou ferro e um anodo de titanio recoberto de platina ou 6xido de
platina. Fazendo a separacao entre as regides do catodo e anodo, existe um diafragma poroso
de fibras de asbesto (amianto), misturado com outras fibras, como as de politetrafluoretileno
(PTFE).

Na producao de cloro e soda cdustica a partir da tecnologia a diafragma, este tem
papel decisivo na eficiéncia de producao. Sua importancia vai desde a eficiéncia energética
da célula até aspectos relativos a seguranga operacional.

O diafragma atua mantendo a separagdo entre os dois compartimentos principais que
compdem a célula eletrolitica, os compartimentos anodico e catoddico. Esta separacao
assegura que a mistura entre os gases cloro (produzido no compartimento anddico) e o
hidrogénio (produzido no compartimento catédico) seja a minima possivel dentro de
critérios operacionais evitando que determinadas concentragdes gerem uma mistura
explosiva. O diafragma ¢ responsavel também por garantir a redugdo da formagdo dos
subprodutos como o hipoclorito de sodio e clorato de s6dio os quais se presentes na soda

produzida, diminui sua qualidade e seu custo comercial.

Figura 2.3: Tlustracdo de uma célula eletrolitica a diafragma

Gds Cloro Gds Hidrogénio
®0
|1
Salmoura Saturada

H,0 + NaCl 1
—0]

B

2C1™ - Cl, + 2e7 g 2H,0 + 2e™ — Hy + 20H~

NaOH
Anodo

Catodo

Diafragma Permeavel

Fonte: elaborado pelo autor (2023)
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Atualmente os diafragmas tém base polimérica, ou seja, sem a presen¢a de amianto
na sua composi¢io. Pode-se citar por exemplo, o Polyramix®, da DeNora, ¢ o Tephram®,
da Westlake, comercializados para utilizacao nas células de producao de cloro e soda
caustica.

A formacgao dos diafragmas citados, sejam eles a base de amianto ou ndo, ocorre a
partir da mistura com uma composi¢ao pré-definida das fibras que o formam. Essa mistura
ou dispersao ¢ depositada sobre o catodo da célula eletrolitica formando o diafragma que
ird separar os compartimentos andlito e catélito (Figura 2.3). Nesse processo, diversas
variaveis sao acompanhadas para garantir a qualidade adequada do diafragma.

O processo de obtengdo do diafragma a base de amianto ¢ uma atividade
essencialmente semiempirica, sendo considerado um trabalho quase que inerentemente
artesanal, onde a suspensao de fibras de amianto ¢ misturada em uma solucao contendo

NaCl e NaOH, sendo depositadas sob vacuo em um catodo metélico, Filho et al (2011).
2.3 MACHINE LEARNING

Com a crescente quantidade de dados coletados e armazenados em industrias e diversos
outros setores da engenharia, se faz necessario cada vez mais a utilizacao de técnicas adequadas
para o processamento e obtencdo de modelagens matematicas com satisfatoria acuracia. Esses
modelos sdo importantes para o maior entendimento e implementagao de otimizagdes nos
processos industriais. Conforme Cinar et al (2020), o surgimento da industria 4.0 gerou uma
demanda cada vez maior por sistema inteligentes e autdnomos, como o aprendizado de
maquinas, com intuito de avaliar as condi¢cdes de operacdo de equipamentos e sistemas,
contribuindo para o diagndstico e detecg¢ao de falhas. As aplicagdes de aprendizado de maquina
na industria proporcionam uma série de vantagens, como redugdo nos custos de manutengao,
aumento do tempo de vida util de sobressalentes, reducdo de estoque e aumento de produgao.
Para Sugahara (2020), o uso de técnicas de Machine Learning para organizar e obter
informacdes de grandes volumes de dados proporcionam integragao dos sistemas de produgao,
com acesso a dados de producao em tempo real, planejamento de manutengdes preventivas e
controle logistico. Segundo Ge (2017) a aprendizagem autonoma de maquinas possui fung¢ao
crucial no treinamento de modelos baseados em dados de processos industriais, sendo possivel
obter informagdes essenciais, com a identificacdo de padrdes e facilidade na previsao de
resultados para novos dados, promovendo maior rapidez nas tomadas de decisdes.

O significado de machine learning (ML) pode ser traduzida de forma geral como sendo

“aprender”, ou seja, o aprendizado de méaquina. De forma mais especifica, a denominagdo de
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ML ¢ indicar o aprendizado autdbnomo das maquinas com base em informagdes consolidadas,
resultado em conclusdes o mais precisas possiveis (Silva, 2021). ML ¢ um campo que envolve
as ciéncias cibernética e de computacao, que atualmente atrai a atengdo de profissionais da area
e o publico em geral, impulsionado principalmente pelo desenvolvimento e capacidade
computacional cada vez mais acessivel (Fradkov, 2020).

As técnicas de abordagem de ML sdo classificadas em supervisionada, ndo-
supervisionada e refor¢o, sendo as duas primeiras as mais utilizadas. Na abordagem
supervisionada, os modelos de regressao ou classificagdo sao construidos a partir de dados de
entrada e saida, com base no treinamento interativo, sendo capazes de predizer atributos nao
vistos no processo de treinamento do modelo (Silva, 2021).

Jana modelagem nao-supervisionada, nao ha o conhecimento da relagao entre os dados
de entrada e a saida correspondente. Os modelos sdo construidos com base na relagdo entre os
dados de entrada utilizados (Silva, 2021).

Diante das diversas técnicas de machine learning supervisionada, as principais, € que
foram abordadas nesse trabalho, sdo:

o Arvore de decisdo;

e Random Forest (RF);

e Naive Bayes;

e K-Nearest Neighbours (KNN);

e Maiquina de vetores de suporte (SVM).

Nesse trabalho foi priorizado a obtenc¢ao, otimizacao e utilizagao dos modelos de arvore
de decisio ¢ Random Forest, por se tratar de modelos que sdo mais facilmente interpretaveis
e aplicaveis a realidade do processo industrial em questdo. Os modelos de Naive Bayes, KNN

e SVM também foram treinados a fim de comparagao de desempenho com os demais modelos.

2.3.1 Arvore de Decisio

Os modelos de arvore de decisdo utilizam uma estrutura semelhante a uma arvore, onde
cada ramo do modelo ¢ dividido de forma a minimizar o erro de previsdo (Shimizu, 2021). As
arvores de decisao sao compostas dos nds chamados de raiz, terminal e interno, sendo que este
ultimo € particionado em dois segmentos (arvore binaria) com o uso de regra do tipo Se-Entdo,
a partir de um atributo x; e um valor de corte. A dire¢do a esquerda do nd interno representa a
condicdo verdadeira com base no valor de corte definido para cada né (Junior, 2018). Os nos
que nao sdo divididos posteriormente na arvore sdao chamados de nds finais ou terminais

(Shimizu, 2021).



23

Nos nés internos de uma arvore de decisdo, o espaco ¢ dividido em dois (particdo
bindria) ou mais subespacos, a partir dos valores de entrada do modelo. Em cada n6 terminal, ¢
atribuida uma determinada classe, com a respectiva probabilidade de ocorrer. As instancias sao
classificadas percorrendo o caminho desde o né raiz até os nos terminais, avaliando a decisao

entre cada n6 interno (Nasteski, 2018).

Figura 2.4: Tlustragdo de uma arvore de decisao

Atributo 1
valor do atributo
(no raiz)

Verdadeiro Falso

Atributo 2 Atributo 3
valor do atributo valor do atributo

Valor de saida Valor de saida .
Classe atribuida

{n6 terminal)

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

2.3.1.1 Métrica de Impureza

Na divisdo realizada em cada nd interno, durante o treinamento de uma arvore de
decisdo, ¢ possivel determinar o grau de impureza gerado em cada divisdo, sendo que a pureza
do no esta diretamente relacionada com a melhor capacidade de predi¢do (Junior, 2018). A
impureza baseada no indice de Gini, i;, ¢ uma medida muito utilizada nos problemas de
treinamento de arvores de decisdo.

O i; estima a probabilidade de um atributo, escolhido aleatoriamente, ser classificado
incorretamente para determinada classe (Louppe, 2014).

Considerando o treinamento de arvores de decisao de classificacao binaria, o indice de

Gini pode ser representado pela seguinte equagado (Junior, 2018):

ic =2p(1—-p) @D

Onde p representa a proporcao de uma das classes. O indice de Gini apresenta valores entre 0

(n6 com maior pureza) e 1.
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2.3.2 Random Forest

Diante das diversas técnicas de machine learning supervisionada, a Random Forest
(RF) caracteriza-se pela aplicabilidade e acessivel utilizagdo, nao sendo necessario a
normalizacdo de dados. A técnica possibilita ainda a determinagdo das variaveis de maior
relevancia na predigdo, a partir de um processo de vota¢do durante o processo de treinamento,
0 que proporciona a obtencdao de modelos mais precisos € com interpretagdo simplificada
(Silva, 2019).

Na forma tradicional de obten¢ao de modelos de classificagdo, apenas um modelo
classificador ¢ utilizado para realizar a predicdo dos dados. Contudo, a acuracia do modelo
pode ser aumentada com o uso de um conjunto de classificadores, cada um destes auxiliando
na melhor tomada de decisdo dos outros classificadores, em um processo de votacao. As

estratégias mais utilizadas sao bagging e boosting (Briem, 2002).

Figura 2.5: Diagrama esquematico de um classificador multiplo

f

Fonte: Adaptado de Briem (2002)

Na estratégia Bagging, varios preditores sdo construidos com base em conjuntos de
dados gerados com o uso da técnica bootstrap, produzindo assim um preditor agregado
(Breiman, 1996). A média para essa agregacao ¢ calculada, proporcionado redugdo do erro do
modelo na fase de treinamento. No método bootstrap, sao construidos randomicamente
conjunto de dados a partir de dados de treinamento, no qual cada conjunto tem a mesma
dimensdo do conjunto de dados originais (Hastie, 2001).

Avaliacdes realizadas com arvores de classificagdo e regressao em conjuntos de dados
reais e simulados demostraram a eficacia da técnica Bagging para aumentar a precisdo dos
modelos, com base na modificagdo do conjunto de dados (Breiman, 1996). De forma geral
(Panov et al., 2007), a associacdo de um conjunto de classificadores proporciona melhor
performance se comparada ao desempenho individual de cada classificadores, principalmente

em modelos de aprendizagem instaveis, como arvores de decisao.
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O método Boosting também ¢ utilizado para aumentar a precisdo de modelos de
regressao ou classificacdo. Nessa técnica, todas as amostras iniciais possuem 0 mesmo peso,
formando assim uma distribui¢ao uniforme. Apds a primeira rodada de treinamento do modelo,
os pesos de cada amostras sdo redistribuidos, de forma que as classificadas incorretamente sao
priorizadas, com aumento do seu respectivo peso. O método entdo segue focando na melhoria

da precisdo do modelo priorizando as amostras classificadas erroneamente (Briem, 2002).

2.3.2.1 Hiperparametros

Nos problemas de machine learning, os modelos sdo construidos a partir do
treinamento em uma base de dados onde parametros do modelo sao definidos. Nesse tipo de
modelagem, outros parametros podem ser pré-definidos antes do processo de treinamento, sdo
os chamados Hiperpardametros (Bishop, 2006). Com isso, ha a possibilidade de determinar os
valores otimos dos hiperpardmetros dos modelos para obtengdo do melhor desempenho de
predigao (Pellicer, 2020).

Considerando, por exemplo, o hiperparametro para os modelos de Random Forest
chamado de numero de preditores ou arvores (NE). Para o NE, em geral, quanto maior ¢ seu
valor, melhor a acuracia de predi¢do do modelo. No entanto, esse incremento na quantidade
de arvores ¢ vantajoso, mas possui limite, pelo fato de a maior quantidade de arvores exige
maior recurso computacional, além do fato de que o aumento na performance do modelo

estabiliza a partir de determinada quantidade do NE (JUnior, 2018).

2.3.3 Naive Bayes

Esse modelo de classificagdo utiliza uma suposicdo que nem sempre ¢ realidade em
problemas de aprendizado de méquina, a de que hé inexisténcia de correlagdo entre as variaveis
de entrada do modelo. Embora essa suposi¢do ndo seja sempre valida na pratica, em problemas
envolvendo classificacdo de dados categdricos, o0 método demonstrou rendimento satisfatorio
(Domingos e Pazzani, 1997).

Na constru¢ao de modelos de Naive Bayes de classificagao, as probabilidades para cada
classe sdo calculadas e utilizadas na predi¢ao de novas observagdes (Taheri, 2013). Conforme
Islam (2007), uma das grandes vantagens do modelo de Naive Bayes ¢ que eles sdo
autocorretivos, gerando resultados diferentes a medida em que os dados utilizados para treinar
o modelo variam.

Supondo que C; seja uma determinada classe e X uma observagdo aleatoria,

considerando que todas as variaveis de entrada sdo independentes, a determinacao da classe
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mais provavel dada uma observacdo de teste X,, ¢ calculada conforme equagdo 2.2 (Taheri,

2013):
(2.2)

P(CHTI-, P(X;|C
P Ix) = (J)HPLEX)( )

Figura 2.6: Ilustragdo de modelo de classificacdo de Naive Bayes

P(X:16p)

Fonte: Taheri, 2013

2.3.4 K-Nearest Neighbours (KNN)

Em problemas de classificacdo utilizando esse algoritmo, os atributos sdo classificados
com base na classe dos atributos mais proximos, sendo necessario as vezes considerar mais de
um atributo préximo, devido isso, essa técnica € chamada de classificacdo k-vizinho mais
proximo (Cunningham e Delany, 2021).

A proximidade ¢ a medida de quao similar as amostras sdo, em que, quanto menor a
distancia calculada, mais similar serdo as duas amostras, sempre comparadas aos pares. As

distancias entre as classes que se tem conhecimento e os atributos de teste sdo medidas e o

ponto de menor distancia ¢ chamado de k-vizinho mais proximo (Dhanabal, 2011).

Figura 2.7: Tlustragdo do Método KNN
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)
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2.3.5 Maquina de vetores de suporte (SVM)

O aprendizado supervisionado usando o algoritmo SVM ¢ tradicionalmente utilizado
para problemas de classificagao, podendo também ser utilizado para problemas de regressao.
Nesse método, ¢ buscado um hiperplano separador (geralmente um tracado linear) que
maximize a distdncia (margem) entre os vetores de suporte das classes que estdo sendo
utilizadas (Pisner e Schnyer, 2020). A distancia 6tima ¢ aquela em que a separagdo das duas
classes, realizada pelo hiperplano separador, ¢ equidistante. Na figura 2.8, a ilustracdo da

esquerda representa uma separacao Otima.

Figura 2.8: Ilustrag@o da separacdo de duas classes de dados pelo hiperplano
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

2.3.6 Métricas de performance

A funcdo das métricas de avaliacdo ¢ determinar a assertividade do modelo de
classificacdo a partir da resposta gerada na modelagem e o rdtulo verdadeiro das classes
utilizadas (Junior, 2018). A determinacdo da performance de modelos de machine learning é
realizada pelo comparativo entre as previsdes realizadas pelo modelo treinado e a resposta de
interesse (Santos, 2018). Conforme Kuhn e Jonhson (2013), problemas envolvendo modelos
de classificagdao decorrem de dois tipos de predicao: A continua, que envolve probabilidade de
classes, e a categodrica, que se refere ao rotulo de cada observacao.

A métrica principal utilizada nesse trabalho para avaliar o desempenho dos modelos foi
a acuracia, que indica o acerto médio geral do preditor para as classes de um modelo de
classificacdo ou regressao (Junior, 2018). Ao utilizar a acuracia como métrica de avaliagao,

um cuidado adicional deve ser considerado, pois em problemas com desbalanceamento de
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classes (que ¢ discutido no item 3.1.2) a acuracia ndo fornece informac¢do adequada sobre a
capacidade de predicao dos classificadores (De Castro, 2011).

Além da acuracia, também foi utilizado a métrica de fI/-score para mensurar a
performance de cada modelo construido. Como mencionado a seguir, o fI-score ¢ obtido a
partir de outras duas métricas. Tanto a acuracia quanto o fI-score utilizam os termos

destacados a seguir (Silva, 2021):

True Positive (TP) — quantidade de predicdes da classe positiva corretamente previstos.
True Negative (TN) — quantidade de predi¢des da classe negativa corretamente previstos.
False Positive (FP) — quantidade de predi¢des da classe positiva erradamente previstos.

False Negative (FN) — quantidade de predigoes da classe negativa erradamente previstos.
O célculo do valor da acuracia ¢ obtido conforme descrito na equagao (2.3):

TP + TN (2.3)
TP+ TN + FP + FN

Acuricia =

A métrica f1-score, que possui valores entre 0 e 1, € obtida a partir da média harmodnica

de duas outras métricas, a sensibilidade e a especificidade.

. TP (2.4)
Sensibilidade = TP L FP
. TP (2.5)
Especificidade = TP T FN

Considerando a sensibilidade como sendo a proporcao das classificagdes corretas que
o modelo fez da classe positiva e considerando a especificidade como a medida da proporcao
de falso negativos previstos pelo modelo, o valor do f/-score pode ser obtido conforme

equagao (2.6) (Silva, 2021):

sensibilidade * especificidade (2.6)

1- =2
f1—score * sensibilidade + especificidade

Os termos TP, TN, FP e FN também sdo utilizados para constru¢ao das chamadas
matrizes de confusdo, que corresponde a uma tabela com os termos mencionados, onde sao
geradas e utilizadas para avaliar o desempenho dos modelos, a partir de um conjunto bindrio
de dados (Navin e Pankaja, 2016). A avaliacdo da performance de modelos de classificacao

em problemas de machine learning ¢ realizada, em sua grande maioria, com uso de métricas
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que tem a matriz de confusdo como base (Junior et al., 2022). A matriz de confusdo ou matriz
de erros, possui versatilidade e pode ser utilizada para uma série de técnicas estatisticas
descritivas e analiticas, sendo a precisao geral a estatistica mais simples, determinada para os
classificadores, obtida pela divisdao entre o total de previsdes corretas e o somatério de todas

as observagoes (Congalton,1991).

Figura 2.9: Ilustragdo de uma matriz de confusdo para uma classificagdo binaria "Sim"/"Nao"
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

A matriz de confusdo ¢ eficaz para avaliar a distin¢do dos erros (ou acertos) cometidos
pelo modelo de classificacdo para cada classe. A diagonal principal da matriz (representado
pelos valores de TN e TP) representa todas as decisdes corretas do modelo, enquanto os termos
ndo pertencentes a esse conjunto indicam os erros cometidos, expresso pelos valores de FP e
FN (De Castro, 2011). Embora matrizes de confusdo normalizadas, com numeros percentuais,
sejam Uuteis para diversas avaliacdes, o uso das matrizes com valores absolutos das quantidades
de observagdes para cada classes ¢ importante no caso de conjunto de dados desequilibrados

(Heydarian et al., 2022).



CAPITULO 3

METODOLOGIA
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3.1 Modelagem

Devido ao processo industrial especifico e tipo de tecnologia envolvida na qual esse
trabalhou foi desenvolvido, a construcdo de modelos de classificagdo supervisionado foi a
metodologia enxergada como a mais adequada para a busca e implementacao de otimizagdes

nesse seguimento.

Para a construcdo e treinamento dos modelos de classifica¢do, algumas etapas foram
necessarias para garantir a obtengao de preditores com desempenho satisfatorio. A etapa inicial
foi o levantamento, tratamento ¢ consolida¢ao dos dados industriais relacionados a fabricagao
e operacgdo de célula eletroquimicas com a tecnologia de diafragmas de amianto. Mesmo sendo
uma tecnologia que entrou em desuso na planta industrial em que os dados foram coletados, a
motivacao principal foi a aplicacdo da metodologia de machine learning no processo industrial

em estudo.

Apos a consolidagdo da base de dados, etapa primordial para garantir uma modelagem
adequada, os modelos foram treinados e suas respectivas performances foram avaliadas a partir
do conjunto de dados de teste, com uso de métricas adequadas para o tipo de modelagem

desenvolvida.

3.1.1 Descri¢do das Varidveis

Os dados utilizados nesse trabalho para treinamento dos modelos de classificagdo sdo
referentes as varidveis associadas a duas etapas que envolvem os diafragmas utilizados em
células eletroliticas de producao de cloro e soda cdustica: variaveis de Fabricagao e variaveis
de Operacao. A Figura 3.1 ilustra as etapas envolvidas durante a fabricacao e o fim de vida 1til

dos diafragmas de Amianto.

Figura 3.1: Etapas e variaveis associadas a operagao do diafragma de Amianto

Operacdo @8 Fim de Vida Util
Construc¢éo do diafragma: Operag&o do diafragma para Etapa em que o diafragma é
Variaveis Tipo Fabricagdo s3o produgdo do cloro e da soda descartado e a performance
medidas e controladas caustica, com as variaveis tipo média da célula durante o
Operagdo associadas ao tempo de operagdo é
desempenho das células determinada

ETAPAO3

Fonte: elaborado pelo autor (2023)
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As varidveis chamadas de fabricagao estdo relacionadas ao processo de deposi¢do do
diafragma de amianto modificado que foi utilizado nas células eletroliticas de producao de cloro
e soda caustica. Esse processo se caracteriza pela insercao das fibras de amianto na tela metalica
do catodo, sob a ac¢do de vacuo. Diversas variaveis estao associadas a essa etapa, sendo medidas
e controladas, para garantia de uma deposi¢do adequada do diafragma de amianto. Com a
finalizagdo do processo de fabricacdo do diafragma, este ¢ montado em uma célula eletrolitica
que ¢ posta em operagdo. Nessa etapa as varidveis descritas como de operacao sao coletadas e
o desempenho das células ¢ mensurado. Apos o tempo de vida util das células (regida na maioria
das vezes pelo desgaste e necessidade de substitui¢do dos diafragmas), esta ¢ substituida e o
desempenho médio de operagdo da célula ¢ determinado. Nessa etapa, foi unificado os dados
de fabricacdo, operagao e desempenho finais para cada célula, sendo possivel obter o conjunto
consolidado dos dados de treinamento e teste.

A Tabela 3.1 mostra a descri¢ao das variaveis envolvidas nos processos de fabricagdo e
operacao do diafragma e empregadas na modelagem, ou seja, as features utilizadas na

construcao dos modelos de classificagdo.

Tabela 3.1: Varidveis (features) utilizadas para construcdo dos modelos

Tipo da variavel  Descri¢io da variavel Unidade
Fabrica¢do Amianto g/L
Fabricagdo Massa SM-2 Kg
Fabricacdo NaCl g/L
Fabricacdo NaOH g/L
Fabricagdo Tempo de Deposicao minutos
Fabricagdo Vacuo méximo Deposicao mmHg
Fabricagdo Vacuo maximo Secagem mmHg
Fabricacdo Viscosidade cP

Operacdo Carga kA
Operacao pH -
Operacao Temperatura °C
Operacao NaCl Licor g/L
Operacdo NaCl Salmoura g/L
Operacao Dureza ppm
Operacao Ferro ppm

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Para cada conjunto de varidveis de fabricacdo e operagdo, o desempenho da célula foi
determinado com base nos pardmetros operacionais descritos na tabela 3.2. Vale ressaltar que
as variaveis descritas na tabela 3.2 nao foram utilizadas como features para a construgcao dos

modelos, mas sim para determinar a classe das células.
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A performance das células foi categoriza em classes: classe 0 e classe 1, sendo a
primeira, a classe de células com pior desempenho, e a Glltima, a classe com maior rendimento.
Ou seja, o interesse maior estd associado as células tipo classe 1, que obtiveram maior
desempenho.

A classificagdo de desempenho das células foi realizada com base em 4 variaveis
associadas a sua operagdo, descritas na tabela 3.2. Se os quatro parametros fossem alcancados
durante o tempo de operacao da célula, esta foi classificada como sendo 6tima (classe 1), caso
contrario, a célula foi classificada como nao 6tima (classe 0). Os trés ultimos parametros da

tabela 3.2 foram calculados a partir da média dos resultados durante o tempo de operagdo da

célula.
Tabela 3.2: Descricdo das variaveis envolvidas na determinagdo da classe da célula
Parametro Faixa Otima
DOL — Tempo de operagdo da Célula (dias) >=250
Concentragdo de Hidrogénio no Gas Cloro <=0,3*
Concentragdo de Soda (g/L) >=]35%
Fator R (Relagdo entre Clorato de S6dio e NaOH no produto) <=4,0*

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

3.1.2 Construcgdo dos Modelos

Os modelos de machine learning de classificacdo utilizados nesse trabalho foram
obtidos com o uso da plataforma Google Colaboratory (Colab), um servico em nuvem que
utiliza a linguagem Python como codigo fonte. Essa plataforma ¢ um produto do Google
Research que permite a constru¢do de cddigos em Python pelo navegador, mais tecnicamente,
¢ um servi¢o de notebooks hospedados do Jupyter que nao requer nenhuma configuragdo para
uso e oferece acesso, sem custo financeiro, a recursos de computagao como GPU'’s, sendo muito
utilizado em problemas de machine learning (Google, 2023). O Jupyter Notebook ¢ uma
aplicacdo da web de codigo aberto que permite a criagdo e compartilhamento de documentos
que contém codigo ativo, equagdes, visualizagdes e texto narrativo. Dentre os diversos usos,
podemos destacar a transformacao de dados, simulagdo numérica, modelagem estatistica,
visualizag¢ao de dados e aprendizado de maquina (Naik, 2022).

A etapa inicial para utilizagdo do Google Colab ¢é a criagdo de um ambiente interativo,
chamado notebook Colab, que possibilita a escrita dos codigos em Python. No espaco do
notebook ¢ possivel importar conjuntos de dados de diversas formas. Através das células de

codigos, toda a modelagem ¢ construida, utilizando as diversas bibliotecas Python disponiveis
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(Colab, 2023). A medicao da performance dos modelos também ¢ realizada nos ambientes

criados nos notebooks, sendo possivel a exportacdo de graficos, tabelas e figuras.

Figura 3.2: Ilustracdo da tela inicial do Google Colab

& Notebook COLAB
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[ 1 import pandas as pd
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Carregando os Dados
[ 1 from google.colab import drive
drive.mount('/content/drive')
%cd /content/drive/My Drive/Colab Notebooks
Construindo modelos de aprendizado de maquina
< ° # usar o algoritmo da arvore de decisdo com os parametros padrao
dt_clf=DecisionTreeClassifier(max_depth=20, random_state=10@)
=] + Cédigo + Texto
b}

A

Fonte: Colab (2023)

Nesse trabalho, foram construidos os 5 modelos de classificagao supervisionados mais
utilizados em problemas de machine learning:

« Arvore de decisdo;

* Random Forest (RF);

* Naive Bayes;

» K-Nearest Neighbours (KNN);

* Maquina de vetores de suporte (SVM);

As etapas para a construcao dos modelos de classificagao estao ilustradas na figura 3.3.
De inicio, foram realizados o pré-processamento ¢ a consolida¢ao dos dados de entrada para os
modelos utilizando o Microsoft Excel, com o carregamento dos dados direto no notebook do
Colab, com uso de codigo Python especifico. Ainda no préprio ambiente do Colab, os dados
de entrada foram divididos em atributos e rotulos, ou seja, as variaveis de entrada e a classe das
células. A constru¢do dos modelos de classificagdo foi realizada utilizando o default de
parametros para cada um dos modelos, sem nenhum processo de otimizagdo inicial. Em
seguida, a performance de cada preditor foi avaliada para o conjunto de dados de treinamento,
com base nos resultados das métricas de avaliagao e a constru¢ao das matrizes de confusao, que
indicaram uma visao geral do desempenho de cada modelo. Por fim, foram obtidas as arvores
de decisdo para os modelos de arvore de decisdo e Random forest, bem como as variaveis de

maior importancia e seus respectivos intervalos de variacao.
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Figura 3.3: Ilustragdo das etapas realizadas para constru¢cdo dos modelos de classificag@o

Dados de Entrada Treinamento dos Modelos Teste dos Modelos
Dados de Dados de Dados de Teste (30%)
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MUd.E!OS d"e dados de teste
A Classificacao
= m
Conjunto de Dados l
Consolidados (70%)
T Google Colab -
] L

|
=- Medicdo da performance
Determinagdo da Classe dos modelos
da célula (De 1)

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Para a construcdo dos modelos foi utilizado um conjunto com 1333 dados, destes, 923
foram utilizados para treinamento e 410 para teste, relacdo de particdo que seque o padrao de
divisdo treino/teste de 70%/30% utilizado em trabalhos envolvendo machine learning (Hastie
et al., 2008).

A figura 3.4 mostram a distribuicdo de classes para o conjunto de dados de treinamento.
E possivel observar que o conjunto de dados est4 balanceado (equilibrados) para as duas classes,
ou seja, uma quantidade equilibrada de dados representando cada classe da célula, fato que ¢
importante para o bom desempenho dos modelos (Mohammed, 2020). Modelos treinados com
conjuntos de dados desbalanceados sdo tendenciados para a classe majoritaria, gerando
modelos enviesados (Krawczyk, 2016). O conjunto de dados utilizados para teste dos modelos

também estava balanceado nas duas classes.

Figura 3.4: Distribui¢do da quantidade de dados por classes para o conjunto de treinamento

45%

B Classe 0 Classe 1

Fonte: elaborado pelo autor (2023)
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4.1 Resultado da Modelagem

Apos as etapas de treinamento e teste (conforme ilustrado na figura 3.3), a performance
de cada modelo de classificagao foi medida com base nas métricas de acuracia e f1-score, para
o conjunto de dados de teste. A tabela 4.1 resume o desempenho de cada preditor para a

classificagdo binaria das células eletroliticas como sendo 6tima ¢ ndo-6tima.

Tabela 4.1: Resumo do resultado de desempenho dos modelos

Modelo Acurécia fl-score
Arvore de decisio 0,788 0,765
Random Forest 0,880 0,866
Naive Bayes 0,744 0,743
KNN 0,707 0,689
SVM 0,846 0,828

Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Como visto na tabela 4.1, o modelo de Random Forest obteve o maior desempenho, em
comparag¢ao aos outros modelos, conforme resultados da acuracia e f7-score. Considerando uma
avaliacdo mais geral, o valor da acuracia ¢ relevante para avaliacdo dos modelos por ser uma
medida intuitiva e direta, além do fato de que os dados utilizados para construcao e validagao
dos modelos estarem balanceados, o que traz mais robustez a essa métrica.

O maior desempenho do modelo de Random Forest pode ser atribuido a caracteristicas
especificas desse modelo, como robustez, bom desempenho com varidveis numéricas e
categoricas, além da capacidade de modelar interagdes complexas (Louppe, 2014).

Para o modelo de Random Forest, que possui maior facilidade de interpretacao e
implementa¢do, além de ter sido um dos modelos em foco para o desenvolvimento desse
trabalho, foi aplicado a metodologia de otimizacao de dois de seus hiperparametros, que sdo a
profundidade mdaxima das arvores (TD) e o numero de preditores ou arvores (NE), com intuito
de se obter os valores de 7D e NE que proporcionassem a maior acuracia para o modelo.
Conforme podemos observar no grafico 4.1 e grafico 4.2, a profundidade maxima da arvore de
9 (ponto em vermelho destacado no grafico), bem como o numero de preditores de 85,
proporcionaram aumento no desempenho do modelo de Random Forest, com resultado de
92,7% de acuracia apds o processo de otimizagao.

Outra constatacdo observada apds a otimizagdo dos hiperpardametros foi que a medida
em que a quantidade de preditores (NE) ou a profundidade maxima das arvores (7D) ¢
acrescida, a acuracia do modelo para o conjunto de treinamento aumentou até proximo de
100%, juntamente com o aumento e consisténcia da acurécia para o conjunto de dados de teste,

0 que mostra que ndo houve sobreajuste (overfitting) no modelo, que segundo Junior (2018),
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ocorre quando o modelo obtém baixo erro durante o processo de treinamento associado a
elevado erro durante o teste com dados nunca vistos. Os modelos de RF' conseguem reduzir o
overfitting devido a geracao de arvores de decisdes aleatorias, que compdem o modelo (Silva,
2019). No Grafico 4.1, por exemplo, ¢ possivel observar uma elevacdao e estabilizacao da
acuracia do modelo a medida que o hiperpardmetro TD ¢ acrescido, considerando o conjunto
de dados de teste. O mesmo resultado ¢ observado durante otimiza¢do da quantidade de

preditores do modelo, ilustrado no Grafico .

Grafico 4.1: Profundidade maxima (TD) 6tima que proporciona a maior acuracia para o modelo RF
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Grafico 4.2: Numero maximo de arvores (NE) 6tima que proporciona a maior acuracia para o modelo RF
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

As matrizes de confusdo para cada modelo, vistas na figura 4.1 a figura 4.5, foram
obtidas a partir do conjunto de dados de teste. Como podemos observar na figura 4.2, a menor

quantidade nos valores de FN =19 ¢ FP = 11 para o modelo de Random Forest (RF)
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corroboram o melhor desempenho desse preditor para a classificagdo das células. Além disso,

¢ possivel observar a taxa de acerto similar do modelo para as duas classes, com desempenho

levemente superior para a classe 0.

Figura 4.1: Matriz de confusdo para o modelo de Arvore de Decisdo

Confusion Matrix
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Figura 4.2: Matriz de confusdo para o modelo de Random Forest
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)
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Figura 4.3: Matriz de confusdo para o modelo de Naive Bayes
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Figura 4.4: Matriz de confusdo para o modelo de KNN
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)
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Figura 4.5: Matriz de confusdo para o modelo de SVM
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

Além da obtencdo de modelos com acuracia adequada, outro resultado importante em
problemas de machine learning ¢ determinar a importancia de cada variavel de entrada (features
importance) no desempenho dos modelos, proporcionando maior conhecimento do processo
em estudo.

A obtencao das features importance ¢ fundamental para problemas que surgem devido
ao fato de que cada vez mais cresce a quantidade de variaveis de entrada que sdo introduzidas
para construgdo dos modelos, o que pode trazer varidveis preditoras ruidosas, mistura de
variaveis numéricas e categoricas, bem como a criacao de interagdes complexas. Os beneficios
da determinacdo das variaveis mais importantes para o modelo podem ser o menor esfor¢o
computacional, aumento na precisao e mais facil interpretacao dos modelos (Louppe, 2014).

A partir da figura 4.6, podemos concluir que as variaveis: vacuo maximo na secagem €
vdcuo maximo na deposi¢do, apresentaram maior pontuagao de importancia relativa para o
modelo de Random Forest. Esse resultado vai em concordancia com o conhecimento empirico
da importancia dessas variaveis na performance da célula. As varidveis NaCl no licor e dureza

também se destacaram na composi¢ao do modelo de RF..
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Figura 4.6: Ranking de importancia das varidveis para o modelo de Random Forest
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Fonte: elaborado pelo autor (2023)

ApOs a construcao, treinamento e otimizacao do modelo Random Forest, a obtengao da
arvore que compde o modelo ¢ fundamental para avaliacdo e interpretacdo do preditor, além de
determinar as faixas das varidveis em que hd a maior probabilidade de uma célula ser
classificada como sendo otima (classe 1), ou seja, ter um desempenho satisfatorio durante
operagdo. Conforme observado na figura 4.7, o n6 raiz (n6 #0) foi definido com a variavel
vacuo maximo na deposi¢do, justamente uma das varidveis de maior importancia para o
modelo, segundo o ranking de pontuag¢ao ilustrado na figura 4.6.

A partir da arvore de decisao ilustrada na figura 4.7 e considerando que o n6 #72 como
o no terminal alvo, por possuir a maior quantidade de amostras aliado a maior pureza possivel
(indice Gini = 0), percorrendo o caminho desde o no6 raiz até os nd #72 € possivel determinar
o range de trabalho das variaveis para uma célula aleatéria possuir a maior probabilidade de ser
classificada como 6tima. Com isso, mantendo o intervalo de trabalho das variaveis descrito na
tabela 4.2, obtemos a maior probabilidade de uma célula aleatoria ser classificada como 6tima,
ou seja, ter o maior desempenho durante operagao. Devido sigilo de informagdes industriais, os

ranges das varidveis descrito na tabela 4.2 e figura 4.7 foram normalizados.

Tabela 4.2: Resumo do intervalo de trabalho das varidveis para obten¢do de uma célula 6tima

Variavel Intervalo

Vacuo maximo na Deposi¢ao > 0,014
Vacuo Maximo na Secagem =>0,09¢<0,188

NaCl no Licor < 0,806

NaCl < 0,504

NaOH <0,148

Carga <0,832

Amianto < 0,806

Fonte: elaborado pelo autor (2023)
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Figura 4.7: Arvore obtida a partir do modelo de Random Forest

Fonte: elaborado pelo autor (2023)
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5.1 Conclusoes

Nesse trabalho foram construidos modelos de classificagdo supervisionado para a
predi¢ao da performance e otimizagdo das células eletroliticas com diafragma de amianto. Os
modelos treinados apresentaram desempenho satisfatorio na previsdo do desempenho das
células a partir de dados de fabricacdao do diafragma e operagdo da célula. O modelo Random
Forest destacou-se com relacdo ao demais modelos, com acuracia de 92,7%, resultado
importante que serve de base para a busca da melhoria de performance do diafragma. Esse
resultado confirma a viabilidade da aplicagdao de técnicas de aprendizado de maquinas na
industria de produgdo de cloro e soda caustica, possibilitando a implementa¢cdo de melhorias
nos processos de produgdo, tais como aumento do tempo de vida util dos diafragmas, maior
tempo de campanha dos materiais sobressalentes, menor consumo de energia e redugdo de
custos de manutengao e operagao.

A otimizacao de hiperparametros também se mostrou aplicavel no tipo de modelagem
desenvolvida, sendo possivel o incremento (= 5%) no desempenho do modelo de Random
Forest treinado. Foi possivel constatar também que ndo houve sobreajuste (overfitting) do
modelo de RF durante o processo de otimizacdo dos hiperpardmetros, o que assegura a
manutengao da performance do modelo para novos dados.

Outro resultado importante da modelagem desenvolvida foi a obtengdo das variaveis de
maior relevancia para os modelos de classificacdo, viabilizando o controle dessas varidveis nos
processos de fabricagdo e operagdo dos diafragmas, contribuindo para a otimizagdo da
performance das células eletroliticas. O presente estudo mostrou que o vacuo resultante
aplicado no diafragma de amianto (vacuo maximo na secagem € vacuo maximo na deposi¢do)
possui maior relevancia no desempenho final dos diafragmas, resultado que ¢ tido
empiricamente como verdadeiro, ndo sendo mensurado sua faixa 6tima até entao.

Com o resultado do trabalho foi possivel concluir também que a técnica utilizada para
construgdo e treinamento dos modelos de classificacdao pode ser aplicada a outros processos ou

problemas que envolvam classificagdo com dimensao elevada de variaveis de entrada.
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