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Capitulo 1
Introducao

O monitoramento de barragens de rejeito gera um volume imenso de dados, fornecidos
por sensores de instrumentacao basica, esses dados por sua vez sao persistidos em um
historiador de dados, contido na camada PIMS (Plant Information Management System)
da piramide de automacao. Essa camada histérica é responsavel por armanezar e persis-
tir anos de informagoes fornecidas por diversos instrumentos contidos nas estruturas de

contencgao. Os principais instrumentos utilizados para este fim estao listados abaixo:

e Piezometros: que monitoram por intermédio da poropressao os niveis de agua pelo

corpo das barragens, assim como em suas respectivas fundagoes;

e Medidores de nivel de agua: responsaveis pela medicao da dgua em profundidade

nas estruturas, através da cota superficial;

e Medidores de vazao: responsaveis pela medi¢ao do fluxo de agua que se processa

pelo corpo das barragens.

Esses sensores sao projetados para compensar perturbagoes e manter a coleta de in-
formagoes de forma confiavel, entretanto muitas vezes devido a condicoes extremas podem
ocorrer falhas, ou perda de dados, sendo essencial que esses eventos sejam detectados
e diagnosticados, para uma correta interpretacao da informacao colhida. Segundo |So-
ares| (2010) a instrumentagao montada nos macicos das barragens de rejeitos e em suas
fundacoes tem por fim a seguranca estrutural e ambiental da barragem. A instrumentagao
associada ao controle da seguranca ambiental é, basicamente, a mesma utilizada para o
acompanhamento do comportamento das barragens convencionais de terra, considerando
os aspectos peculiares dos projetos, dos métodos construtivos, dos materiais a serem utili-
zados no alteamento do macigo e aqueles lancados na bacia de acumulacao dos rejeitos. No
periodo operacional da barragem, que se da durante e ap6s o enchimento do reservatério,

a instrumentagao tem como objetivo as seguintes operagoes:

e levantamento de ocorréncias eventuais de anomalias que possam colocar em risco a

estrutura de contencao;
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e verificagoes de conformidade dos critérios minimos de operacao;

1.1 Contextualizacao

As barragens de forma geral sao construgoes que tem como objetivo a retencao de materiais
solidos ou liquidos. Na mineracao, a barragem de rejeito ¢ utilizada para armazenar todos
os materiais nao utilizaveis gerados pelo processo de beneficiamento do minério.

Geralmente existe no rejeito de mineracao uma elevada quantidade de dgua, uma vez
que a agua ¢é bastante utilizada no processo de beneficiamento mineral. As barragens de
rejeito desempenham um papel fundamental na industria de mineracao, sendo essenciais
para armazenar os residuos resultantes do processo de extracao mineral. A integridade
e seguranca dessas estruturas sao de extrema importancia, uma vez que qualquer falha
pode resultar em impactos ambientais devastadores e ameacar vidas humanas. Para
garantir a estabilidade e monitorar continuamente o comportamento dessas barragens, a
instrumentagao adequada desempenha um papel crucial.

A instrumentacao de barragens de rejeito envolve a coleta e analise de uma ampla gama
de dados, incluindo informagoes de sensores que medem parametros como nivel de agua,
poropressao, temperatura do solo e outros fatores geotécnicos. Tradicionalmente, os dados
desses sensores téem sido coletados e interpretados por meio de sistemas de monitoramento
convencionais. No entanto, avangos recentes na area de aprendizado de maquina abriram
portas para abordagens inovadoras e mais eficazes na interpretacao e anélise desses dados.

Nesse contexto, surgem os ” Sensores Virtuais Baseados em Aprendizado de Maquina”.
Essa abordagem inovadora aproveita os principios do aprendizado de maquina para criar
modelos preditivos capazes de estimar os valores dos sensores com base em outras variaveis
medidas. Em vez de depender exclusivamente dos dados brutos dos sensores individu-
ais, os sensores virtuais podem considerar relacoes complexas e nao lineares entre varias
variaveis, permitindo uma estimativa mais precisa e adaptativa dos parametros monito-
rados.

O objetivo desta dissertacao é explorar a aplicacao de sensores virtuais baseados em
aprendizado de maquina na instrumentacgao bésica de barragens de rejeito. Pretende-se
demonstrar como esses sensores virtuais podem superar as limitagoes dos métodos tradi-
cionais de monitoramento, oferecendo uma abordagem mais robusta e precisa para a esti-
mativa de valores de sensores criticos. Além disso, a dissertacao ira abordar os beneficios
em termos de eficiéncia operacional, custo e confiabilidade que podem ser alcancados por
meio da implementacao dessa abordagem inovadora.

Ao longo desta pesquisa, serao analisados exemplos reais de aplicacao de sensores
virtuais em barragens de rejeito, destacando casos de sucesso e licoes aprendidas. Além
disso, serao explorados os desafios técnicos e praticos associados a implementacao desses

sistemas, incluindo questoes de coleta de dados, treinamento de modelos de aprendizado
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de maquina e validagao dos resultados.

1.2 Motivacoes e justificativas

Segundo |Soares| (2010) a crescente demanda mundial por bens minerais, aliada ao desen-
volvimento econdmico e tecnoldgico, condiciona, de forma sustentavel e economicamente
viavel, o aproveitamento de minérios de baixo teor ou mesmo aqueles de dificil bene-
ficiamento. Esta situacao conduz a um aumento expressivo na quantidade de rejeitos
produzidos, superando, em muito, aquela advinda dos préprios minérios. Como con-
sequéncia o aumento na geracao de rejeitos tem conduzido a um aumento proporcional
das estruturas armazenadoras, fazendo com que, atualmente, as barragens de rejeitos
encontrem-se entre as importantes obras da mineragao. Concomitantemente ao aumento
das dimensoes dessas barragens, os varios acidentes ocorridos com as mesmas despertam a
atencao da comunidade técnico-cientifica e de autoridades governamentais para a questao
de seguranca destas obras. A tabela histérica abaixo ilustra alguns acidentes ocorridos

no Brasil e no mundo envolvendo o rompimento de barragens:
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Tabela 1.1: Acidentes envolvendo ruptura de barragens

Ano Local Causa atribuida Danos Reportados
1965  El Cobre - Chile Terremoto/liquefagdo 210 vitimas, soterramento do po-
voado.
1970  Mufaline Mi- Nao definida 89 vitimas — 453.000 m3 de rejei-
ne/Africa tos saturados
1972  Buffalo Cre- Nao definida 110 mortos, 1100 feridos, 1500
ek /West - cadas destruidas - 59500m3 de
Virginia lama.
1974 Impala  Plati- Entubamento (piping) 12 vitimas, 3 milhdes m3 de lama
num - Africa do fluiram por 45 km, destruindo es-
Sul tradas, pontes e soterrando reser-
vatorio de agua potavel.
1985  Prealpi/Trento - Material de cons- o Liberagao de 200.000 m3 de re-
Itélia trucao jeitos. 268 vitimas.
1985  Cerro Negro Sismo induzido e li- Lama dos rejeitos fluiu até 85 km
Chile quefacao a jusante.
1985  Pico S.Luiz/MG Solapamento do pé do Lama fluiu até 10 km a jusante.
aterro e entubamento  Pontes e estradas de ferro.
1986  Fernandinho Ita- Liquefacao 4 vitimas. Destruicao de labo-
minas - MG ratorios e equipamentos.
1996  Mina do Porco/- Entubamento (piping) 3 vitimas — Fazendas, gado, flora
Bolivia e fauna; 300km de rio contamina-
dos.
2015 Fundao - Mari- Liquefagao 19 vitimas além da destruicao de
ana - MG vilarejo, fauna e flora.
2019  Corrego do Liquefacao 272 vitimas além da destruicao de
Feijao - Bruma- aréa administrativa, fauna e flora.
dinho - MG

Nesse contexto, o estudo e a aplicacao de modelos de sensores virtuais baseados em
machine learning para contribuicao na operagao segura de estruturas de barragem de
rejeito, através dos requisitos basicos de seguranca pode resultar em uma contribuicao

técnica relevante para comunidades de interesse relacionadas ao tema, sendo portanto a

motivacao deste trabalho.

Fonte: |Soares| (2010)
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1.3 Objetivos

O objetivo principal desse trabalho é explorar a aplicagao de sensores virtuais na estima-
tiva de valores de sensores fisicos de instrumentacao bésica de barragens de rejeito dentro
da camada PIMS. Com base no objetivo principal os objetivos especificos abaixo foram

estabelecidos:

e Propor, implementar e avaliar métodos de aprendizado de méaquina baseado em
sensores virtuais para estimativa do valor de poropressao de piezometros de corda
vibrante. Os métodos investigados sao Rede Neural MLP, Random Forest, Decision

Tree, Linear Regression e Gradient Boosting.

e Propor e implementar um método de selecao de vizinhos por meio de correlagao,

buscando maior eficiéncia computacional.

e Implementar métodos de memoria na série temporal a fim de avaliar o impacto da

memoria no aprendizado dos métodos.

e Apresentar o funcionamento do modelo selecionado experimentalmente dentro da
camada PIMS (OSISoft/AVEVA PI SYSTEM).

1.4 Organizacao do texto
Esse trabalho esta dividido em 6 capitulos.

e No capitulo 1 sao abordadas todas as motivagoes que levaram a construcao desse
trabalho, assim como a contextualizagao e justificativas que levaram ao seu desen-

volvimento;

e No capitulo 2 temos a revisao bibliogréafica, contendo o embasamento tedrico de
estruturas de barragens e sensores de instrumentacao basica, assim como concei-
tos relevantes para o compreendimentos dos modelos de aprendizado de méaquina

avaliados;

e No capitulo 3 temos a discussao de trabalhos relacionados ao tema objeto deste
trabalho;

e No capitulo 4 temos a explanacao dos métodos utilizados neste trabalho, onde sao
apresentadas as fontes de dados utilizadas, assim como o detalhamento técnico do
trabalho;

e No capitulo 5 temos a apresentacao de resultados obtidos através dos modelos uti-

lizadas.
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e No capitulo 6 temos a aplicacao do modelo final dentro da camada PIMS;

e No capitulo 7 temos a conclusao do trabalho, com a anélise final dos estudos reali-

zados;

e No capitulo 8 sao apresentadas propostas de trabalhos futuros, oferecendo continui-

dade na proposto dessa dissertacao.
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Capitulo 2

Revisao Bibliografica

2.1 Sensores Virtuais

Fortuna | (2007) define Sensores Virtuais como modelos matematicos ou algoritmos que
estimam variaveis importantes de um sistema usando dados de entrada, mesmo quando as
medicoes diretas dessas variaveis nao estao disponiveis ou sao dificeis de obter de maneira
confidvel. O uso de sensores virtuais, também conhecidos como soft sensors, para séries
temporais na industria, com foco na deteccao de anomalias e preenchimento de gaps de
dados, estd ganhando cada vez mais importancia. Isso ocorre porque a industria moderna
coleta grandes quantidades de dados operacionais, mas muitas vezes esses dados podem
estar incompletos, corrompidos ou sujeitos a falhas. Os sensores virtuais oferecem uma
abordagem eficaz para lidar com essas questoes e melhorar a eficiencia dos processos

industriais, conforme listado abaixo:

e Detecgao de Anomalias: Os sensores virtuais podem ser treinados em dados histéricos
para aprender o comportamento normal do sistema. Quando as séries temporais
atuais sao comparadas com esses padroes aprendidos, os sensores virtuais podem
identificar desvios significativos que indicam anomalias. Isso permite a deteccao
precoce de problemas operacionais, como falhas em equipamentos ou comporta-

mentos anormais dos processos.

e Preenchimento de Gaps de Dados: Muitas vezes, os dados coletados em ambientes
industriais podem conter falhas temporarias devido a problemas de sensores, inter-
rupgoes de comunicacao ou outros fatores. Os sensores virtuais podem preencher
esses gaps usando modelos matematicos que levam em consideracao a correlacao
entre diferentes variaveis. Isso resulta em conjuntos de dados mais completos e

confidveis, que sao cruciais para analises precisas e tomadas de decisao informadas.

Sensores Virtuais normalmente utilizam técnicas de modelagem baseadas em dados

para construir estimativas das variaveis desejadas. Isso pode envolver técnicas estatisticas,
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como regressao, ou mesmo algoritmos de aprendizado de méquina, como redes neurais
ou arvores de decis@ao. A escolha do método depende das caracteristicas dos dados e
da complexidade do processo industrial. Os sensores virtuais podem ser integrados a
sistemas de controle e monitoramento existentes, fornecendo informagcoes sobre as variaveis
estimadas. Isso permite uma tomada de decisao mais precisa e reativa, resultando em

maior eficiéncia e qualidade do processo.

2.2 Aprendizado de Maquina

Essa secao, tem como objetivo descrever de forma sucinta os métodos de Machine Learning

que serao aplicados na geracao de sensores virtuais neste trabalho.

2.2.1 Random Forest

O modelo Random Forest é um algoritmo de aprendizado de maquina baseado em ensem-
ble que combina vérias arvores de decisao para realizar tarefas de classificacao e regressao.
E conhecido por sua eficdcia em lidar com conjuntos de dados complexos e grandes, além
de ser resistente ao overfitting. Hastie | (2009)) descreve o Random Forest como um método
que combina muitas arvores de decisao, geralmente treinadas de forma independente, em
um classificador ou regressor. Ja Bishop Nasrabadi (2006) descreve o modelo Random
Forest como uma técnica bem-sucedida na qual ha a combinacao de arvores de decisao
individuais por meio de uma estratégia de ensemble.

O Random Forest utiliza a técnica de bootstrap para criar conjuntos de treinamento
para cada arvore e, durante a construcao das arvores, seleciona aleatoriamente um sub-
conjunto de atributos para considerar em cada divisao. Isso ajuda a reduzir a correlacao
entre as arvores e promove uma maior diversidade na floresta.

Breiman (2001) apresenta o método Random Forest em detalhes e discute suas van-
tagens, como a capacidade de lidar com conjuntos de dados de alta dimensionalidade e
variaveis correlacionadas. Fernandez-Delgado | (2014) mostra que o Random Forest fre-
quentemente supera outros métodos de classificagao em uma ampla gama de problemas.

Em suma, o modelo Random Forest é um algoritmo de aprendizado de maquina ba-
seado em ensemble que combina varias arvores de decisdo. As referéncias destacam a
capacidade do Random Forest de lidar com problemas complexos, evitar overfitting e

fornecer resultados robustos em uma variedade de cenérios.

2.2.2 Decision Tree

O modelo Decision Tree é um algoritmo de aprendizado de méaquina que constréi uma
estrutura em forma de arvore para tomar decisoes com base em regras e condicoes definidas

pelos dados de treinamento. E uma abordagem intuitiva e interpretavel que é amplamente
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utilizada em diversas aplicagoes. Hastie | (2009)) descreve o modelo como uma estrutura
de divisao recursiva que divide os dados em segmentos cada vez menores, de acordo com
os valores dos atributos preditivos. Ja Bishop Nasrabadi (2006) descreve o as arvores
de decisao como uma abordagem popular para a construcao de modelos de classificacao
onde é gerada uma divisao do espaco de entrada em regioes simples e potencialmente
descontinuas.

As arvores de decisao sao construidas a partir de uma série de decisoes bindrias com
base nos atributos dos dados. Cada né interno da arvore representa uma condicao de
divisao e cada folha representa uma classe ou valor de saida. Durante o treinamento, o
algoritmo de construcao da arvore procura as melhores divisoes dos dados, com o objetivo
de maximizar a pureza das classes nas folhas ou minimizar o erro de regressao.

Breiman (2017) em seu trabalho introduz o algoritmo CART (Classification and Re-
gression Trees) e descreve sua construgao e propriedades relacioando as principais carac-
teristicas do modelo.

Em resumo, o modelo Decision Tree é um algoritmo de aprendizado de maquina que
utiliza uma estrutura em forma de arvore para tomar decisoes com base em regras e

condicgoes definidas pelos atributos dos dados.

2.2.3 MLP

O modelo MLP (Multilayer Perceptron) é um tipo de rede neural artificial com multiplas
camadas. Ele é composto por uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e
uma camada de saida. Cada camada contém um conjunto de neuronios interconectados
que processam informacoes e passam os resultados para a proxima camada.

Goodfellow | (2016) descreve o Multilayer Perceptron como uma rede neural feed-
forward composta por varias camadas de neuronios, nas quais os neuronios em uma ca-
mada se conectam a neuronios na camada subsequente. O autor também fornece uma
descrigao sobre as fungoes de ativagao no MLP, na qual é dito que a mesma ¢ aplicada a
combinagao linear de suas entradas para introduzir nao linearidades na rede. Exemplos
comuns de funcgoes de ativagao incluem a fungao sigmoide logistica, a funcao tangente
hiperbdlica e a funcao ReLU. Em Bishop Nasrabadi (2006) o Multilayer Perceptron é
descrito como a forma mais bésica de uma rede neural de multiplas camadas e consiste
em uma série de camadas de unidades de processamento interconectadas.

O MLP ¢ conhecido por sua capacidade de aprender representacoes complexas e rea-
lizar tarefas como classificacao e regressao. Ele usa fungoes de ativacao nao lineares em
cada neuronio para introduzir nao linearidades na rede. Essas funcoes, como a funcao
sigmoide ou a funcao ReLU, ajudam o MLP a aprender relagoes nao lineares nos dados.
Através do uso de técnicas como a retropropagacao do erro e o gradiente descendente, o

MLP é treinado para ajustar os pesos sinapticos das conexoes entre os neuronios. Isso
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permite que o modelo aprenda a mapear os padroes de entrada para a saida desejada.

2.2.4 Linear Regression

O modelo de Regressao Linear é um dos métodos mais fundamentais e amplamente utili-
zados no campo da andlise estatistica e do aprendizado de maquina. Ele busca estabelecer
uma relagao linear entre uma variavel dependente continua e uma ou mais variaveis inde-
pendentes. [Bishop Nasrabadi (2006) descreve a Regressao linear como um dos métodos
mais antigos e amplamente utilizados para a anélise de dados. |[Hastie | (2009) aborda
a Regressao Linear como um modelo amplamente estudado e comumente utilizado para
modelagem preditiva e inferéncia de dados.

O modelo de Regressao Linear busca estimar os coeficientes que representam a relagao
linear entre as variaveis independentes e a varidvel dependente. Isso é feito minimizando
a soma dos quadrados dos erros entre as previsoes do modelo e os valores reais dos dados
de treinamento. Existem diferentes variantes da Regressao Linear, como a Regressao
Linear Simples (com uma tnica variavel independente) e a Regressao Linear Multipla (com
multiplas varidveis independentes). Hastie | (2009) discute em detalhes a Regressao Linear
e suas extensoes, bem como a importancia da regularizacao para lidar com problemas de

sobreajuste (overfitting), que costuma ser um efeito colateral caracteristico deste modelo.

2.2.5 Gradient Boosting

O modelo Gradient Boosting é um poderoso algoritmo de aprendizado de maquina que
pertence a familia de métodos de boosting. Ele combina multiplos modelos de regressao
ou classificacao fracos para construir um modelo forte e de alta precisao. Segundo Hastie

(2009) o Gradient Boosting é um procedimento geral para a constru¢ao de modelos
aditivos por estagios, onde os modelos fracos sao ajustados em relagao aos residuos dos
modelos anteriores.Bishop Nasrabadi (2006) define Gradient Boosting como uma técnica
de boosting que se baseia em ajustar um modelo aditivo fraco por meio da minimizagao
de uma funcao de perda diferenciavel.

Em suma, o Gradient Boosting trabalha iterativamente, treinando modelos fracos
em sequéncia e ajustando-os para minimizar a fungao de perda diferenciavel. A cada
iteragao, o modelo tenta corrigir os erros cometidos pelos modelos anteriores, direcionando
a atencao para os exemplos dificeis de serem previstos corretamente. Isso resulta em um

modelo final robusto e de alta precisao.

2.3 Séries Temporais

Segundo |Ehlers| (2007) uma série temporal é definida como uma colegao de observagoes

feitas sequencialmente ao longo do tempo. Sendo portanto a caracteristica mais impor-
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tante desse tipo de dados a relacao dependente entre observacgoes vizinhas. Geralmente
em modelos de regressao a ordem das observacoes ¢é irrelevante, ao passo que em séries
temporais a ordem dos dados é crucial. As analises vinculadas a séries temporais possuem

algumas caracteristicas inerentes, como as exemplificadas abaixo:

e Possuem informacgoes correlacionadas e consequentemente uma complexidade agre-

gada maior em sua analise;

e A sequéncia temporal das observacoes deve sempre ser levada em consideracao;

Geralmente possuem alguns complicadores como a presenca de tendéncias sazonais

ou ciclicas que devem ser consideras;

A deteccao de observacoes andomalas torna-se mais complexa devido a natureza

sequencial da informacao;

A selecao do modelo adequado para a analise temporal nao é tarefa trivial, uma vez

que a natureza da informacao estd sempre atrelada a caracteristicas singulares;

2.4 Anomalias

Tem-se como definicao de anomalia padroes ou eventos em um conjunto de dados que
nao correspondem a um conceito bem definido de normalidade [Varun Chandola (2009).
Ou seja, sao dados que demonstram comportamento estranho, diferente de um padrao
dito como normal. A Figura abaixo representa um conjunto de dados bidimencional,
no qual ha duas regioes normais, representadas por N1 E N2. Os pontos que nao se
aproximam suficientemente dessas regioes, como demonstrado nas marcagoes O1, O2 e
03 sao considerados anomalos.

Nesse contexto existem alguns desafios no problema de detecgao de anomalias em um

conjunto de dados:

e Durante a modelagem da regiao de normalidade é extremamente dificil definir fron-

teiras com caracteristicas representativas entre normalidade e anormalidade;

e Geralmente as definigoes de normalidade nao sao estéaticas, podendo portanto sofrer
alteracao de acordo com modifica¢oes no processo de acsi¢ao do dados, tornando-se

portando nao representativas ao longo do tempo;

e Amostras de anormalidade geralmente sao raras, tornando o processo de classificacao

complexo;

Quando inicia-se o processo de andlise de anamolias em um conjunto de dados, um

dos principais aspectos que deve ser observado é a natureza do dado, uma vez que a
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Figura 2.1: Grafico bidimensional de anomalia em um DataSet

01

Fonte: [Varun Chandola; (2009)

técnica a ser utilizada dependeréd diretamente das propriedades inerentes ao conjunto de
observagoes. A natureza do dado define a relacao de aplicabilidade das diferentes técnicas
de deteccao de anomalias. Essa grande variabilidade na natureza dos dados cria conceitos
distintos de anomalias a serem detectadas na anélise da informacao, sendo essas divididas

nos seguintes tipos:

e Anomalias Pontuais: tipo mais simples de anomalia, definida como uma amostra

que divergente de todo o restante do conjunto analisado;

e Anomalias Contextuais: tipo mais comum em séries temporais de dados. Nesse
tipo de anomalia uma amostra é considerada andomala somente em um contexto

especifico, podendo essa mesma amostra ser considerada normal fora desse contexto.

e Anomalias Coletivas: segundo Varun Chandolal (2009) uma colegdo de dados
relacionados é anomala em relacao a todo conjunto de dados. Instancias de dados
individuais por si mesmas nao podem ser anomalas, mas a ocorréncia conjunta como

uma colegao é dita anomala.

2.4.1 Técnicas para deteccao de anomalias

A literatura geralmente divide as técnicas de detecao de anomalias em trés categorias, de
acordo com o tipo de informacao disponiveis para utilizacao na modelagem, como descrito

abaixo:

e Deteccao nao supervisionada: quando nao ha necessita de dados de treinamento;
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e Detecgao semi-supervisionada: quando as classes normais ja estao definidas.

Nao hé exigéncia de anomalias rotuladas;

e Deteccgao supervisionada: quando existe a disponibilidade de conjuntos de dados

rotulados para as classes normais e anomalas.

Em relagao a classificagao das observagoes geralmente utiliza-se uma rotulacao para a
categorizacao das instancias ou uma pontuacao para classificacao do grau de normalidade

ou anormalidade das instancias contidas na série temporal.

2.5 Instrumentacao de barragens de mineracao

O monitoramento de barragens de rejeito é de suma importancia para as empresas de mi-
neracao, levando-se em consideracao o dano potencial que uma ruptura estrutural pode
causar. Durante décadas as barragens de rejeitos foram gerenciadas por intermédio de
sistemas manuais de monitoramento, essa atividade envolvia visitas periddicas a pontos
pré-selecionados nas estruturas de contencao. Nesses pontos medi¢oes manuais eram feitas
com alguns instrumentos, como medidores de nivel de dgua, piezometros e inclinémetros.
Entretando esse tipo de medi¢cao manual nao gera volume de dados suficiente para um
monitoramento robusto das barragens. Devido a esse fato, nas décadas mais recentes
as mineradoras tem implantado solugoes autonomas, na qual os dados sao enviados de
forma continua. O monitoramento continuo é essencial para prevenir falhas nas barragens
de rejeito que venham a culminar em sobrecarga, comportamento anémalo da estrutura
geotécnica ou até mesmo falha nos mecanimos de drenagem, ocasionando no aumento da
poropressao de agua e perca da resisténcia mecanica da estrutura. Desse modo a instru-
mentacao autonoma de barrages é importante para assegurar o constante monitoramento
de suas estruturas, obtendo maior seguranca e confiabilidade com relacao a estabilidade
deste empreendimento para cumprir os requisitos legais, segundo Markle Fernandes Vieira
(2017)).

Os instrumentos instalados em barragens ou em sua fundagao podem fornecer in-
formagoes a respeito do seu comportamento, sendo que em fase do projeto do empreendi-
mento contribuem indicando a possibilidade de adequacao e revisao, ja durante a operacao
apontam os possiveis desvios que requerem acgoes corretivas. Além disso, servem como
base de dados e parametros para constru¢do de novos projetos segundo (Gaioto| (2003).
O presente trabalho limitou-se a utilizacao de dados referentes a piezometros de corda
vibrante, entretanto visando dar embasamento para o uso futuro de dados de multiplos
sensores, outros instrumententos foram incorporados a revisao bibliografica deste traba-

lho.

27



2.5.1 Piezometro de Corda Vibrante

Segundo [FONSECA| (2003) os piezometros de corda vibrante sdo instrumentos cons-
tituidos por um corpo cilindrico de ago inox, alojando internamente uma pedra porosa
e uma membrana de aco inox, em cuja face é fixado um fio de a¢o (corda) tensionado
e passando através de um eletro-ima, conforme exibido na Figura 2.2 A blindagem
dos cabos elétricos de conexao entre a célula piezométrica e o medidor externo constitui
procedimento fundamental para garantir a integridade do instrumento contra efeitos de

sobretensoes e/ou descargas elétricas.

Figura 2.2: Piezometro de Corda Vibrante
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Fonte: FONSECA| (2003)

2.5.2 Piezometro Elétrico

No piezometro elétrico a poropressao da agua de um ponto especifico da estrutura da bar-
ragem ¢ monitorada por um transdutor. Esse tipo de piezometro apresenta baixo tempo
de resposta e elevada precisao, uma vez que uma pequena alteragao no volume da dgua
ja gera um movimento no diafragma do transdutor, gerando variacao no mesmo. Devido
a esse fato esse instrumento é utilizado para obtencao de pressoes no macico de terra, nos
taludes e nas fundagoes. Toda e qualquer pressao externa aplicada ao diafragma produz
um pequeno sinal elétrico proporcional a sua movimentagao. Dunnicliff| (1988) apresenta
o método construtivo de piezometros. Resumidamente, o método consiste na realizacao
de uma perfuracao do subsolo com diametro de aproximadamente 150 mm. Apds a per-
furacao, insere-se um tubo geomecanico ranhurado com diametro de aproximadamente
100 mm, envolvido por uma manta geotéxtil. Apds a construcao, aguarda-se a estabi-
lizacao do nivel d’agua e o instrumento estara pronto para o monitoramento. A Figura

abaixo mostra a representacao de um piezometro elétrico:
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Figura 2.3: Piezometro Elétrico
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Fonte: FONSECA| (2003)

2.5.3 Medidor de vazao

Para a inferéncia da vazdo um procedimento tipico é utilizado, segundo Machado| (2007)),

desvia-se o fluxo das barragens para caixas de concreto, nas quais sao instalados pequenos
vertedouros triangulares ou calhas Parshall. Para as vazoes mais reduzidas os vertedouros
triangulares permitem uma maior precisao e nesse caso o fluxo de dgua é direcionado
através de uma chapa triangular em forma de "V”, com lados ortogonais idénticos. Entao
mede-se o valor da lamina de agua neste vertedouro, conforme ilustrado na Figura que

segue:

Figura 2.4: Medidor de Vazao
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Fonte: Autoria Prérpria

Machadol| (2007) esses medidores de vazao sao dispositivos para medicao de vazao de

canais abertos e a partir da altura da lamina d’agua na secao convergente é possivel

encontrar o valor de vazao aproximada pela relacao a seguir:
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Q=14zH? (2.1)

onde Q é a vazao em m?®/s e H é a altura da lamina de d4gua em metros.

2.5.4 Indicador de nivel de agua

Em conformidade com a indicagdo de Machado| (2007) o medidor de nivel é o instru-
mento mais simples de ser construido e operado, tal instrumento tem como objetivo a
determinacao do nivel do lencol freatico na estrutura. A configuracao desse instrumento
é semelhante a do piezometro, geralmente utiliza-se um tubo em PVC com furos em
suas extremidades de modo a permitir a entrada de agua. Nesse parte coloca-se uma
tampa para estanque, onde um material filtrante é envolvido com uma manta geotéxtil.
Apos a instalagao da estrutura do medidor de nivel deve-se realizar a leitura de referéncia

"zero” deste instrumento, para apartir desse ponto basear as demais medicoes e anélises.

Figura 2.5: Medidor de nivel
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2.6 Coleta de dados

2.6.1 Data Logger

Segundo Badhiye | (2011)) um Data Logger é um dispositivo que trabalha com sensores
para converter fendmenos fisicos e estimulos em sinais eletronicos como voltagem e corrente
por exemplo. Esses sinais eletronicos sao convertidos em dados bindrios, que por sua vez
sao facilmente interpretados por softwares e armazenados para analise de processos. A

caracteristica do Data Logger é levar medicoes de sensores e armazenar os dados para
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uso futuro. No entanto, uma aplicacao de registro de dados raramente requer apenas
aquisicao de dados e armazenamento. A capacidade de analisar e apresentar os dados para
determinar resultados e tomar decisoes com base nos data logger sao necessarios. Uma

aplicacao de data logging completa geralmente requer os elementos ilustrados abaixo:

e Experiéncia: Os vérios parametros cujos valores devem ser registrados a partir de
um ambiente ou objeto especifico sao fornecidos como entrada para os sensores na

parte do experimento;

e Sensores: As entradas de varias fontes sao dadas ao Data Logger através de senso-
res para medir parametros como temperatura e umidade, para tanto sinais elétricos

sao convertidos em valores;

e Interface do usuario: E fornecida uma interface para interacao com o software
e os sensores, e usando um algoritmo implementado, a andlise é realizada para

armazenar os dados;

e Software: Ele exibe as informagoes armazenadas pelos sensores e também mantém

os dados para armazenamento a longo prazo.

Figura 2.6: Processo de Data Logging

Input Signal
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Measurement.
(Temperature,

humidity, etc)

-

E

Display result of
s/w analysis

Fonte: Badhiye | (2011)

A Figura ilustra um Data Logger da fabricante Campbell, comumente utilizado

no monitoramento de barragens de rejeito.

2.6.2 Loggernet

De acordo com (2002) o Loggernet é o principal pacote de software oferecido pela

empresa para data logger. Ele suporta programacao, comunicagao e recuperagao de dados
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Figura 2.7: DatalLogger: CR300

Fonte: [Scientific | (2013)

entre data loggers e um computador. Os registradores de dados Campbell Scientific
processam medicoes feitas com uma ampla variedade de sensores e armazenar resumos
e estatisticas dessas medi¢oes como dados. Os registradores de dados realizam essas
operacoes com base em instrugoes. Programas podem ser enviados para registradores de
dados através de uma variedade de canais de comunicacao. Uma rede de registradores de
dados pode conter de uma a varias centenas de registradores de dados, cada um com seu
proprio conjunto de sensores, links de comunicagao e cronograma para fazer as medigoes.
O gerenciamento de redes de registradores de dados é uma intrincada tarefa. O software
Campbell Scientific LoggerNet, lida com a tarefa de gerenciamento dessa rede, executando

as tarefas descritas abaixo:

e Envio de programas criados pelo usuario para registradores de dados;

Verificacao dos tempos do computador e do registrador de dados para sincronismo

da informacao;

e Gerenciamendo do cronograma de coleta de dados de cada data logger, para de-

finicao de periodicidade das consultas;

Armazenamento de valores no cache de dados do servidor LoggerNet em tabelas

para persisténcia dos dados;

Manutengao de arquivos de log para todas as comunicagoes, erros e etc.

2.7 PIMS (Plant Information Management Systems)

Segundo Carvalho | (2013) PIMS sao sistemas de aquisicdo de dados que, basicamente,
recuperam os dados do processo residentes em fontes distintas, os armazenam num banco
de dados tnico e os disponibilizam através de diversas ferramentas. Apartir de uma

estagao de trabalho, pode-se visualizar tanto os dados de tempo real como histéricos
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da planta. Pode-se montar tabelas, graficos de tendéncia, telas sindpticas e relatérios
dinamicos, concentrando a informacgao e possibilitando uma visao unificada de todo o
processo produtivo.

O esquema demostrado na Figura [2.8] através da piramide da automacao industrial
tenta organizar os diferentes niveis de controle existentes através da divisao em cinco niveis
hierarquicos dos dados. Os niveis mais baixos estao diretamente relacionados com os equi-
pamentos utilizados em campo, enquanto os niveis superiores tratam do gerenciamento

dos dados de processos, da planta e da empresa.

e Sensores e atuadores: O primeiro nivel é majoritariamente composto por disposi-
tivos de campo. Atuadores, sensores, transmissores e outros componentes presentes

na planta compoem este nivel.

e SCADA/SDCD/PLC: O segundo nivel compreende equipamentos que realizam
o controle automatizado das atividades da planta. Aqui se encontram PLCs (Con-
trolador Légico Programavel), SDCD’s (Sistema Digital de Controle Distribuido) e

relés.

e PIMS - Plant Information Management System: O terceiro nivel destina-se
a supervisao dos processos executados por uma determinada célula de trabalho em
uma planta. Na maioria dos casos, também obtém suporte de um banco de dados

com todas as informacoes relativas ao processo.

e MES - Manufacturing Execution Systems: O quarto nivel é responsavel pela
parte de programacao e também do planejamento da producao. Auxilia tanto no
controle de processos industriais quanto também na logistica de suprimentos. Po-

demos encontrar o termo Gerenciamento da Planta para este nivel.

e ERP - Enterpise Resource Planning: O quinto e ultimo nivel da piramide
da automacao industrial se encarrega da administracao dos recursos da empresa,
nessa camada ¢ realizado o planejamento estratégico e o gerenciamento corporativo
da informacao. Neste nivel encontram-se softwares para gestao de venda, gestao
financeira e BI (Business Intelligence) para ajudar na tomada de decisées que afetam

a empresa como um todo.
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Figura 2.8: Piramide de automacao

A Sensores e
atuadores

Fonte: Os Autores

2.7.1 PI System

O PI System é um sistema historiador da camada PIMS disponibilizado pela empresa
OSISoft /AVEVA. Este por sua vez coleta, armazena e gerencia dados de qualquer planta
ou processo. Com ele os usuarios sao capazes de se conectar as suas fontes de dados
através da coleta dessas informacgoes que sao enviadas para o PI Data Archive. O PI
Asset Framework (PI AF) oferece uma camada contextualizadora de informagoes, que
permite o acesso mais intuitivo aos dados persistidos anteriormente no PI Data Archive
(PI DA). Existe também a possibilidade de se agregar outras informagoes pertinentes ao
processo que nao estao atreladas a coleta de informacoes na automacao. Os usuarios finais
podem por sua vez solicitar dados do PI AF Server ou PI Data Archive para exibi¢ao nas
ferramentas cliente (PI Vision, PI Data Link e etc) e desta forma trabalhar em andlises
sobre as séries temporais. Geralmente, as partes envolvidas em um PI System sao as

descritas abaixo:

e Data Sources que tem suas informacoes coletadas por uma PI Interface ou por um
PI Connector (contidas em uma maquina de aquisi¢cao de dados destinada para esta
finalidade);

e PI Interface que tem como funcao transformar informacao coletada em série tempo-
ral interpretavel para o contexto do PI System e entao enviar esse dado diretamente

para o PI Data Archive Server;

e PI Connector (primeira geragao) que tem como funcdo transformar informagcao co-
letada em série temporal interpretavel para o contexto do PI System e entao enviar

esse dado diretamente para o PI Data Archive Server, oferecendo também o recurso
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de criagao automatica dos PI Points, além do envio da estrutura contextualizada do

data source para o PI Asset Framework;

e PI Connector (segunda geracao) que tem como fungao transformar informacao co-
letada em série temporal interpretavel para o contexto do PI System e entao enviar
esse dado ao PI Connector Relay que por sua vez encaminha esse pacote para o PI
Data Archive e para o PI Asset Framework. Nessa opcao todo o gerenciamento do

PI Connector (segunda geracao) é feito pelo PI Data Collection Manager.

Esse processo esta expresso nas Figuras e que representam respectivamente

um PI System padrao em componentes e infraestrutura de rede:

Figura 2.9: PI System: Componentes Bésicos

Source Data Collection Node: Pl Server C:;Z“t
¢ PlInterface (Pl Data Archive /
+ Pl Connector (1% Gen) Pl AF)

» Pl Connector (2™ Gen) with
Pl Connector Relay

AVEVA| (2022)
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Figura 2.10: PI System: Arquitetura de Rede Padrao
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Fonte: |AVEVA| (2022))

2.7.2 PI AF SDK

O PI AF SDK é uma biblioteca .NET que provém uma variedade de estruturas de acesso

aos dados armazenados no PI System. Esses dados incluem:

e Assets, suas propriedades e relacionamentos;
e Séries temporais contidas no PI Data Archive;

e Event frames que armazenam e contextualizam processos baseados a eventos;

O PI AF SDK foi desenvolvido para utilizacao através das linguagens da Microsoft
NET, como Visual Basic, C Sharp e C++. Algumas adaptagdes permitem também sua

utilizagao em outras liguagens de programacao, como por exemplo Python (objeto deste
trabalho).
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Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Miiller | (2020) fornece uma defini¢ao clara de sensores virtuais e sua importancia na ob-
tencao de informacoes de variaveis nao medidas diretamente. Os sensores virtuais sao
modelos matematicos que estimam essas variaveis com base em informacgoes disponiveis
de outras varidveis medidas. O artigo apresenta uma ampla gama de aplicacoes dos sen-
sores virtuais em diferentes areas, como industria quimica, petroquimica, bioengenharia,
sistemas de energia, processos ambientais, entre outros. Exemplos especificos sao forne-
cidos para ilustrar como os sensores virtuais podem ser usados em diferentes contextos.
Sao discutidas diversas técnicas utilizadas na construcao de sensores virtuais, incluindo
abordagens baseadas em modelos fisicos, técnicas de regressao, algoritmos de aprendizado
de maquina e métodos de otimizacao. O artigo explora as vantagens e desafios associados
a cada uma dessas abordagens. O artigo aborda também a importancia da avaliacao de
desempenho dos sensores virtuais e apresenta varias métricas e métodos para avaliar a
precisao, robustez e confiabilidade desses sensores. Sao discutidas também as estratégias
para calibrar e validar os sensores virtuais em diferentes cenarios. O artigo identifica e
discute os desafios enfrentados na implementacao de sensores virtuais, como a selecao de
variaveis de entrada, a modelagem adequada da relacao entre as variaveis e o tratamento
de incertezas nos dados. Sao exploradas também as oportunidades futuras na area de
sensores virtuais, como a integragao com a Internet das Coisas (IoT) e a inteligéncia arti-
ficial. Os autores concluem destacando o potencial dos sensores virtuais como uma solu¢ao
promissora para obter informacoes sobre variaveis nao medidas em diferentes dominios
industriais. Ele enfatiza a importancia de uma abordagem integrada, considerando as ca-
racteristicas especificas de cada aplicacao e a selecao adequada das técnicas de modelagem
e inferéncia.

Yan |(2022) propoem um método para detecgao de anomalias em equipamentos usando
uma combinacao de sensores virtuais e uma rede de atencao em grafo. O desafio abordado
no artigo é a presenca de dados incompletos, onde algumas informacoes dos sensores
podem estar ausentes. Para lidar com esse problema, os autores propoem o uso de sensores

virtuais, que sao capazes de estimar os valores ausentes com base nos dados disponiveis.
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O método proposto utiliza uma rede de atencao em grafico, que modela as interagoes
entre os sensores e captura relagoes complexas entre eles. Essa rede é treinada para
reconhecer padroes normais de operacao dos equipamentos e identificar anomalias. O
artigo descreve a implementacao do método em um conjunto de dados de equipamentos
industriais e apresenta experimentos e resultados de desempenho. Os resultados mostram
que o método proposto é capaz de detectar anomalias, mesmo quando os dados estao
incompletos.

Sobreira; (2021) discorre sobre a utilizacao de sensores virtuais e técnicas de aprendi-
zado de maquina para estimar a vazao massica de minério de ferro em sistemas de trans-
porte por correias transportadoras. O autor inicia a dissertacao apresentando o contexto
e a importancia da estimativa da vazao massica em operacoes de mineracao e transporte
de minério de ferro. Em seguida, sao abordados os desafios associados a medicao direta
da vazao massica nesse tipo de sistema, como a dificuldade de instalar sensores fisicos
convencionais em locais estratégicos ao longo das correias transportadoras.

Para contornar esses desafios, o autor propoe a utilizagao de sensores virtuais, que sao
modelos de inteligéncia computacional capazes de estimar a vazao massica com base em
outras variaveis de processo que podem ser medidas. Em particular, técnicas de arvores
de decisao sao aplicadas para desenvolver os sensores virtuais, utilizando dados historicos
de vazao massica e outras variaveis disponiveis. O autor descreve a metodologia utilizada
para desenvolver e treinar os sensores virtuais, bem como a selecao e o processamento dos
dados utilizados no estudo. Os autores apresentam os resultados experimentais obtidos
com a aplicacao dos sensores virtuais em correias transportadoras reais. Sao discutidas
a acuracia e a eficicia das estimativas de vazao madssica obtidas com o uso dos senso-
res virtuais, comparando os resultados com medicoes reais e demonstrando a viabilidade
e utilidade dessa abordagem. Ao final do artigo, o autor conclui discutindo as contri-
buigoes do trabalho, as limitagoes encontradas e possiveis direcoes futuras para aprimorar
e expandir a aplicacao dos sensores virtuais na estimativa da vazao maéssica em correias
transportadoras de minério de ferro. Os autores demonstram em [Sobreira | (2023) uma
aplicagao pratica do trabalho descrito acima, no qual dois sensores virtuais sao imple-
mentados em um controlador légico programéavel de uma correia transportadora em uma
area de mineracao, onde foi possivel verificar o desempenho dos sensores virtuais em uma
situacao real. Como resultado, os sensores virtuais propostos foram capazes de medir o
fluxo de minério com uma taxa de erro aceitavel em comparagao com uma balanca de
correia fisica. A producao estimada dos sensores propostos também se mostrou préxima
da producao total real registrada.

Furquim | (2018) mostra como o aumento do nimero da intensidade de desastres na-
turais é um problema sério que afeta o mundo inteiro. As consequéncias desses desastres
sao significativamente piores quando ocorrem em areas urbanas devido as vitimas e a

extensao dos danos a bens e propriedades. Até o momento, os métodos viaveis para lidar
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com isso incluiram o uso de redes de sensores sem fio (WSNs) para coleta de dados e
técnicas de aprendizado de maquina (ML) para prever desastres naturais. No entanto,
os autores mostram como recentemente houveram inovagoes tecnoldgicas promissoras que
complementaram a tarefa de monitorar o ambiente e realizar previsoes. Um desses esque-
mas envolve a ado¢do de redes de sensores baseadas em IP (Internet Protocol), usando
padroes emergentes para [oT (Internet das Coisas). Diante disso, neste estudo os autores
descrevem os resultados alcancados pelo SENDI (Sistema para Deteccao e Previsao de
Desastres Naturais com base em IoT). O SENDI é um sistema tolerante a falhas baseado
em [oT, ML e WSN para a detecgao e previsao de desastres naturais e emissao de alertas.
O sistema foi modelado por meio do ns-3 e dados coletados por uma WSN do mundo real
instalada na cidade de Sao Carlos, Brasil, que realiza a coleta de dados dos rios da regiao.
A tolerancia a falhas estd incorporada no sistema, antecipando o risco de interrupcoes na
comunicagao e destruicao dos nés durante desastres. Ele opera adicionando inteligéncia
aos nos para realizar a distribuicao de dados e previsoes, mesmo em situacoes extremas.
Um estudo de caso também ¢ incluido para a previsao de enchentes repentinas e isso
utiliza o modelo SENDI ns-3 e dados coletados pela WSN.

Em |Ueyama | (2017) os autores abordam a questdo da melhoria da confiabilidade em
Redes de Sensores Sem Fio (Wireless Sensor Networks - WSNs) em sistemas de monitora-
mento de rios adaptativos a longo prazo no Brasil. O estudo esta relacionado a sistemas
de cidades inteligentes que podem ser adaptados com sucesso para desastres naturais e
questoes de seguranca publica. O artigo é iniciando abordando o crescimento urbano
desenfreado e como ele tem levado ao aumento de desastres naturais. Nesse contexto a
tecnologia de WSNs tem sido investigada para superar esses problemas, alinhando-se ao
conceito de cidades inteligentes incluindo monitoramento de enchentes urbanas. Segundo
os autores em ambientes criticos e dinamicos, a confiabilidade das WSNs é crucial, uma
vez que pequenos erros podem ter um grande impacto, especialmente em sistemas que exi-
gem informagoes em tempo real para tomada de decisoes. Nesse aspecto o artigo explora
quais sao os fatores-chave para fornecer um sistema WSN confidvel em sistemas criticos,
como monitoramento de enchentes e também como desenvolver um sistema WSN critico
adaptavel e confiavel.

Em |Vieira | (2021)) os autores abordam um problema de selecdo de features com o
objetivo de melhorar um modelo de previsao de enchentes. O modelo proposto é desen-
volvido por meio de um estudo de caso que utiliza dezoito séries temporais diferentes de
trinta e cinco anos de dados hidrologicos, prevendo o nivel do Rio Xingu, na Floresta
Amazonica. O trabalho utiliza algoritmo genético para a tarefa de selecao de features e
explorados parametros diferentes do algoritmo na busca por melhora na precisao da pre-
visao. As features selecionadas pelo algoritmo sao usadas como entrada de um modelo de
Regressao Linear que realiza a previsao final. Uma analise estatistica foi implementada

pelos autores, a fim de comprovar que o modelo final pode prever o nivel do rio com
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alta precisao. Nesse contexto um coeficiente de determinagao igual a 0,988 foi obtido. O
Algoritmo Genético proposto mostrou-se portanto bem-sucedido na selecao das features

mais relevantes para o problema.

3.1 Discussao dos Trabalhos

Analisando os trabalhos relacionados apresentados nesse Capitulo é possivel notar que a
utilizagao de sensores virtuais para lidar com lacunas e estimativas na coleta de dados tem
se mostrado uma abordagem promissora e inovadora. Ao empregar técnicas de aprendi-
zado de maquina, esses sensores sao capazes de estimar e preencher os valores ausentes
com base em correlacoes e padroes identificados nos dados disponiveis. Dessa forma, a in-
tegridade e a continuidade da andlise sao mantidas, mesmo diante da falta de informacoes
em determinados momentos. Essa estratégia tras beneficios significativos para a deteccao
de anomalias e incremento da confiabilidade em sistemas e processos. Ao preencher as
lacunas de dados, os sensores virtuais proporcionam uma visao mais completa do com-
portamento normal do sistema, permitindo uma identificacao mais precisa e confiavel de
desvios ou comportamentos anomalos. Isso é especialmente relevante em contextos em
que a ocorréncia de anomalias pode ter consequéncias criticas, como na industria, no se-
tor energético ou na area da satde. Uma das principais vantagens dos sensores virtuais
é sua capacidade de adaptabilidade e aprendizado continuo. Eles sao capazes de ajustar
suas estimativas e inferéncias com base em novos dados coletados ao longo do tempo,
aprimorando ainda mais a precisao e a eficacia na deteccao de anomalias. Além disso, a
combinacao de multiplos sensores em um tinico modelo virtual contribui para uma anélise
mais holistica e abrangente dos sistemas em estudo. Nos trabalhos discorridos, fica claro
que a qualidade dos dados disponiveis desempenha um papel fundamental no desempenho
dos sensores virtuais. Dados incompletos, ruidosos ou imprecisos podem afetar a acuracia
das estimativas. Portanto, é necessario garantir a integridade e a confiabilidade dos dados
utilizados no treinamento e na operacao desses sensores virtuais. Em suma, a utilizacao
de sensores virtuais na deteccao de anomalias e em tratativas de gap de dados na coleta
de informagoes representa uma abordagem avancada e inovadora. Com seu potencial de
preencher as lacunas de dados, adaptabilidade e aprendizado continuo, esses sensores tém
o poder de melhorar a eficiéncia operacional, aumentar a seguranca dos sistemas e fornecer
insights valiosos em diversos setores.

Ao revisar os trabalhos relacionados, destaca-se que a utilizacao de sensores virtuais e
as técnicas de machine learning, embora promissora, ainda nao foram exploradas no con-
texto especifico de sensores de instrumentacao basica de barragens de rejeito. Nos estudos
analisados, a énfase recai sobre a aplicagao de técnicas de aprendizado de maquina para
lidar com lacunas e estimativas na coleta de dados, além de aumentar a confiabilidade de

sistemas de previsao, proporcionando uma visao mais completa do comportamento dos
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sistemas monitorados. No entanto, o diferencial do presente trabalho reside na adaptacao
dessas técnicas para o monitoramento especifico de estruturas de contencao de rejeito de
minério de ferro. A proposta busca preencher as lacunas de dados de forma adaptavel,
considerando as caracteristicas particulares desse contexto, aprimorando assim a geracao
de sensores virtuais. Além disso, nosso estudo pretende abordar de maneira sistematica a
questao da qualidade dos dados, garantindo a integridade e confiabilidade das informagoes
utilizadas na implementacao dos sensores virtuais. Ao fazeé-lo, pretende-se contribuir sig-
nificativamente para a eficicia operacional, seguranca e tomada de decisoes informadas
nas operacoes relacionadas a estruturas de contengao de rejeito de minério de ferro, pre-

enchendo uma lacuna identificada na literatura existente.
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Capitulo 4

Método Proposto

4.1 Visao geral do trabalho

Com o objetivo de estimar a poropressao fornecida por piezometros de corda vibrante
presentes em barragens de rejeito, optou-se pela utilizagao de cinco modelos de machine
learning: Randon Forest, MLP, Decision Tree, Linear Regression e Gradient Boosting. A
ultima etapa consiste na avaliacao e andlise dos modelos propostos em termos de perfor-

mance e acuracia. Abaixo temos o diagrama proposto para o método preliminar:

Figura 4.1: Visao geral do modelo proposto
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Em uma etapa final o modelo de maior robustez para o problema proposto sera im-

plementado dentro da camada PIMS, mais especificamente dentro do PI System.

4.2 Meétricas de avaliacao

Na fase de testes dos modelos de sensores virtuais, foram escolhidas métricas amplamente
utilizadas para avaliar o desempenho de algoritmos: o Erro Médio Absoluto (Mean Abso-
lute Error) (MAE), a Raiz do Erro Quadratico Médio (Root Mean Square Error) (RMSE)
e o Coeficiente de determinagao R?. \James | (2013 fornece explicagoes detalhadas sobre
as métricas de avaliacao escolhidas, em um contexto de aprendizado de maquina e analise

estatistica. Abaixo, um resumo das informacoes fornecidas pelo livro sobre essas métricas:

e RMSE: métrica que avalia o quao bem um modelo de regressao ajusta os dados
aos valores observados. Ele mede a raiz quadrada da média dos quadrados das
diferengas entre os valores previstos pelo modelo e os valores reais. O RMSE atribui
pesos maiores a erros maiores, o que significa que é mais sensivel a erros grandes.
Portanto, é adequado quando erros grandes sao particularmente prejudiciais ou
quando a distribuicao dos erros é normal. A Equacao (4.1) mostra como o indicador

¢é calculado:

RMSE =

| =

> (am = )’ (4.1)

Onde "K”é o nuiimero de observacoes, a,, ¢ o valor observado e a,, € o valor predito.

e MAE: métrica alternativa que avalia o desempenho de um modelo de regressao.
Ele mede a média das diferencas absolutas entre os valores previstos e os valores
reais. O MAE atribui pesos iguais a todos os erros, independentemente do tamanho,
tornando-o menos sensivel a valores atipicos do que o RMSE. Portanto, é util quando
se deseja uma métrica de erro mais robusta. O valor de MAE é calculado pela

Equagao (4.2):

1 p
MAE = =) "|ry — | (4.2)
P

Onde, "p”representa o numero de erros e |r,r| denota o erro absoluto.

e R?: métrica que avalia a proporcao da variabilidade na varidvel dependente que
¢ explicada pelo modelo de regressao. FEle varia de 0 a 1, onde 0 indica que o
modelo nao explica nenhuma variabilidade e 1 indica que o modelo explica toda a

variabilidade. O R? é uma métrica importante para entender o poder explicativo do
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modelo. Quanto mais proximo de 1, melhor o modelo ajusta os dados. A Equacao
(4.3) representa sua proposta. ~

Onde ti e o valor atual cumulativo de casos confirmados e t; é o valor predito

cumulativo de casos confirmados.

4.3 Coleta e Fluxo de dados

O fluxo de dados geral proposto para este trabalho esta demonstrado na Figura 4.2 onde
temos no inicio do fluxo a representacao de uma barragem de rejeitos contendo multiplos
piezometros distribuidos na estrutrura. Os sinais elétricos coletados pelos piezometros
sao traduzidos e armazenados pelo Data Logger, posteriormente sao transmitidos via
antena radio e disponibilizados em uma méquina central responsavel pelo gerenciamento
da informacao através do software Loggernet. A PI Interface/Connector for Loggernet
é responsavel por colher essa informacao contida no Loggernet e persisti-la em forma
de Tag dentro do PI Data Archive (PI DA). Por sua vez o PI Asset Framework (PI
AF) pode gerar uma camada de contextualizagdo da informagao em forma de arvore e
atributos, desse modo os dados podem ser visualizados de forma melhor pelos usuarios de
interesse, representados pelas ferramentas cliente oferecidas pelo PI System (PI Client).
Por fim temos a representacao de um servidor de aplicagao dentro da infraestrutura do
PI System, onde uma aplicagao Python integrada ao PI AF SDK pode ser abrigada para

implementagao de modelos de aprendizado de méaquina.
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Figura 4.2: Fluxo de dados
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Fonte: Os Autores

4.3.1 Data Set

Nesta etapa do projeto o dataset utilizado refere-se a coleta de dados de doze piezometros
elétricos de corda vibrante, por se tratar de um trabalho investigativo de métodos de
aprendizado de méaquina, foram utilizados dados de uma barragem de alto nivel de segu-
ranca. O conjunto de dados em questao possui 3901 amostras obtidas no periodo entre
17-jan-2023 11:00:00 e 02-jul-2023 17:00:00, onde cada sensor possui taxa de coleta igual

a uma hora.
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Capitulo 5

Investigacao e Resultados

5.1 Mapa de Correlacoes

Com o objetivo de estabelecer a correlagao entre os piezometros, foram construidos dois
mapas de correlagao, o primeiro usando o método de Pearson e o segundo utilizando o
método de Spearman. Um mapa de correlagoes é uma representacao visual das correlacoes
entre variaveis, representando uma medida estatistica que descreve a relacao entre duas
variaveis, indicando se elas estao associadas e em que grau.

Os mapas utilizados neste trabalho correlacionam os piezometros PZE01, PZEO03,
PZE0O4, PZEO5, PZE06, PZEO7, PZE0O8, PZE09, PZE10 PZE11, PZE12 e PZE13, por-
tanto a diagonal principal dos mapas é dada por 1, situacao na qual um piezometro esta

correlacionado com ele mesmo.
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Figura 5.1: Mapa de correlagoes entres os PZs usando método de Pearson
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Figura 5.2: Mapa de correlagoes entres os PZs usando método de Spearman
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5.2 Investigacao sobre modelo para estimativa do PZE

com menor correlacao entre os vizinhos

Como observado nos mapas de correlacao das Figuras e[5.2] o piezometro que apresen-
tou a menor correlagao entre seus vizinhos foi o PZE07. Foram avaliadas cinco técnicas
de aprendizado de maquina para estimativa do valor do PZ07. As técnicas utilizadas
foram Redes Neurais, Arvores de Decisao, Regressao Linear, Random Forest e Gradient
Boosting. O processo de treino e teste dos modelos foi feito 30 vezes, considerando 80%
dos dados para treino e 20% para teste. A entrada dos modelos considera todos os demais
piezometros disponiveis PZEO1, PZE03, PZE04, PZE05, PZE06, PZE0S, PZE09, PZE10,
PZE11, PZE12, PZE13, sendo a saida do modelo o valor esperado para PZ07. Os dados fo-
ram obtidos de 12 piezometros, na barragem de Forquilha V, com frequéncia horéria, entre
os dias de 17-jan-2023 e 02-jul-2023. Utilizou-se inicialmente os seguintes parametros nas
técnicas de aprendizado de maquina: Random Forest (20 arvores, profundidade méxima
= 5). Decision Tree (max_depth=5). Neural Network (MLPRegressor, hidden layer -
sizes=(8,8), activation="tanh’, solver="lbfgs’, learning rate_init=0.001, max_iter=5000,

momentum=0.9). Gradient Boosting Regressor (n_estimators = 20, max_depth = 5).

Figura 5.3: Resultado de 30 rodadas de treino e teste. Métricas de avaliagado MAE, R2 e

RMSE.
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Fonte: Os Autores

A Figura [5.3] apresenta o resultado de 30 rodadas de treino e teste, apresentando as
métricas de avaliacio MAE, R? e RMSE para os modelos Random Forest, Decision Tree,
Linear Regression e Gradient Boosting, o box plot referente ao Multilayer Perceptron
foi removido, pois aprensetou resultados muito inferiores aos demais, comprometendo a
visualizacao do grafico. Podemos ver pelo R? (quanto mais préximo de 1 melhor) que
o coeficiente de determinagao para todos os modelos é muito baixo, inferior a 0,2. O
resultado do R? pode ser melhor entendido com os gréficos de linha das Figuras e
que apresentam o valor esperado e o valor obtido pelos modelos Random Forest e Linear

Regression. Podemos ver que praticamente nao existe aprendizado. O que ocorre é que o
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modelo estima basicamente a média geral da série.

Figura 5.4: Valores esperados e obtidos pelos modelos usando Random Forest. Pelo R2
medido, podemos dizer que nao houve aprendizado.

Valor esperado x obtide (RF)

CTELY
DU
am1n

Qb

—s Eipirado RF
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Figura 5.5: Valores esperados e obtidos pelos modelos usando Regressao Linear. Pelo R2
medido, podemos dizer que nao houve aprendizado.
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Fonte: Os Autores

Podemos notar que praticamente nao existe aprendizado, uma vez que o modelo esti-
mou basicamente a média geral das séries. A Figura |5.6| apresenta o erro, medido em %,
da diferenca entre o valor obtido pelo modelo RF em relacao aos dados esperados. Erro
varia entre -23% e 56%.

49



Figura 5.6: Erro (%) do valor obtido pelo modelo de RF em relagao aos dados esperados.
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Umas das hipoteses levantadas é que, como a correlacao entre vizinhos é muito fraca,

nao existem informacoes suficientes para gerar aprendizado com os dados utilizados.

5.3 Investigacao sobre modelo para estimativa do PZE

com maior correlacao entre os vizinhos

Realindo o mesmo protocolo descrito na se¢ao 5.2, porém tomando como objetivo estimar
o valor do PZ que apresentou a maior correlacao entre os vizinhos, de acordo com o mapa
de correlagoes PZE06. Foram avaliadas cinco técnicas de aprendizado de maquina para
estimativa do valor do PZ06. As técnicas utilizadas foram Redes Neurais, Arvores de
Decisao, Regressao Linear, Random Forest e Gradient Boosting. O processo de treino e
teste dos modelos também foi feito 30 vezes, considerando 80% dos dados para treino e
20% para teste. A entrada dos modelos considera todos os demais piezometros disponiveis
PZEO1, PZE03, PZE04, PZEO5, PZEO7, PZEOS, PZE09, PZE10, PZE11, PZE12, PZE13,
sendo a saida do modelo o valor esperado para PZE06. Utilizamos inicialmente os seguin-

tes parametros nas técnicas de aprendizado de maquina:

Tabela 5.1: Parametros utilizados nos métodos de aprendizado de maquina propostos.

N° de Arv Prof.Méax N° Estm Mtdo Tx.AprendIni Cam.Ocultas Fun.Ativ Solver

Moment

Random Forest 20 5

Neural Network MLP 0,001 8,8 tanh 1bfgs 0,9
Decision Tree - 5 - - - - - - -
Gradient Boosting - 5 20

A Figura apresenta o resultado de 30 rodadas de treino e teste, apresentando as
métricas de avaliacio MAE, R? e RMSE para os modelos Random Forest, Decision Tree,

Linear Regression e Gradient Boosting, o box plot referente ao Multilayer Perceptron
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Figura 5.7: Resultado de 30 rodadas de treino e teste. Métricas de avaliagao MAE, R2 e
RMSE.
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Fonte: Os Autores

foi removido, pois aprensetou resultados muito inferiores aos demais, comprometendo a
visualizagao do gréfico. Podemos ver pelo R? (quanto mais préximo de 1 melhor) que
o coeficiente de determinacao para todos os modelos foi alto, superior a 0,96 tanto para
o RF, como DT e . Apenas para LR ficou abaixo de 0.96. O resultado das métricas
pode ser melhor entendido com o grafico de linha na Figura que apresenta o valor
esperado e o valor obtido pelos modelos. Podemos ver que os resultados obtidos pelo RF
seguem a linha dos dados esperados. (ajustar) Dados nao foram normalizados, assim,
a comparacao entre PZ06 e PZ07 neste caso sé pode ser feito por meio do R2 e dos
resultados em percentual. A comparacao nao pode ser feita por meio do MAE ou RMSE

devido a estes serem referentes a escala de cada PZ.
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Figura 5.8: Valores esperados e obtidos pelo modelo RF, ordenando o dataset pelo valor
dos resultados esperados. Note que o modelo segue a linha, entretanto, proximo aos
limites inferior e superior nao é apresentada a mesma assertividade do modelo.
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Figura 5.9: Valores esperados e obtidos pelo modelo RF usando a sequéncia natural do
dataset. Esta visualizacao nos da a impressao de que os dados do PZs tem certo ruido, e
que o modelo faz algo como uma média movel.
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Figura 5.10: Valores esperados e obtidos pelo modelo RF usando a sequéncia natural do
dataset. Similar a Figura porem apresentando zoom nas primeiras 240 horas.
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Figura 5.11: Erro (%) do valor obtido pelo modelo de RF em relagao aos dados esperados.
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O erro variou de —4,26% e 4,69%

5.4 Investigacao sobre grau de correlacao dos vizi-

nhos

Buscamos avaliar como diferentes graus de correlacao afetam o aprendizado. Conduzimos
um experimento considerando todos os vizinhos e removendo os com correlagao inferior
a 20, inferior a 40 e inferior a 60. Nesta investigacao, usamos apenas a técnicas de
aprendizado que apresentou os melhores resultados na segao anterior (Random Forest, 20
arvores, b niveis). Usamos como avaliacao o PZ06. A Figura apresenta o RMSE, R2
e MAE estimando PZ06 considerando todos os vizinhos (all) e remog¢ao dos vizinhos com
correlagao inferior a 0.20 (¢20), 0,40 (c40), e 0,60 (c60).

Figura 5.12: RMSE, R2 e MAE estimando PZ06 considerando todos os vizinhos (all) e
remogao dos vizinhos com correlagao inferior a 0.20 (c20), 0,40 (c40), e 0,60 (c60).
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Fonte: Os Autores

Buscando uma avaliagao estatistica, realizamos (1) teste de normalidade dos conjuntos
e (2) teste de similaridade entre os conjuntos.

Apo6s observar em parte dos conjuntos uma distribuicao nao aderente a normal com
o teste de Shapiro-Wilk, optou-se pela utilizacao de um teste nao paramétrico de simili-
ridade. A tabela apresenta o teste de similaridade de Wilcoxon aplicado ao conjunto
de dados obtido.

Nota-se que MAE, RMSE e R2 sao similares para os conjuntos de correlagao C20 e All,
indicando que a exclusao de piezometros com correcao inferiores a 20 pode ser utilizada
para efeitos de reducao do conjunto de dados avaliados, consequentemente redugao do

custo computacional atribuido a execucao do modelo avaliado.
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Tabela 5.2: Avaliacao de Correlagao: Teste de normalidade dos conjuntos, usando o
Shapiro-Wilk normality test. Valores em negrito sdo os com p-valor > 0,05 (considerados
como aderentes a distribui¢bes normais).

Conjunto | p-Valor
RMSEc20 | 0,000
RMSEc40 | 0,027
RMSEc60 | 0,004
RMSEall | 0,840
MAEc20 0,319
MAEc40 0,173
MAECc60 0,015
MAEall 0,030

R2c20 0,000
R2c40 0,008
R2c60 0,005
R2all 0,753

Fonte: Os Autores

Tabela 5.3: Avaliacao de Correlacao: Teste de similaridade dos conjuntos, usando o
Wilcoxon rank sum test with continuity correction. Valores em negrito sao os com p-
valor > 0,05 (considerados como similares).

Wilcoxon rank sum exact test | p-Valor
RMSEc20,RMSEall 0,687
RMSEc40,RMSEall 0,002
RMSEc60,RMSEall 0,000
MAEc20,MAEall 0,202
MAEc40,MAEall 0,000
MAEc60,MAEall 0,000
R2c¢20,R2all 0,820
R2c40,R2all 0,002
R2c¢60,R2all 0,000

Fonte: Os Autores

5.5 Investigacao sobre tamanho de janelas (time lag)

e parametros do Random Forest

Com o objetivo de melhorar os resultados da estimativa, foi realizada uma segunda ava-
liacao. Utilizamos a melhor arquitetura encontrada na etapa anterior e avaliamos diferen-
tes tamanhos para a janela de entrada, ou seja, diferentes quantidades de dados anteriores
para prever estimar valores atuais. A tabela.4mostra a estruturagao de janelas avaliadas:

A Figura[5.13] apresenta um diagrama esquematico com valores genéricos de entradas

e saldas a serem usados no modelo de estimativa. A Figura mostra o modelo utilizado,
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Tabela 5.4: Estrutura de avaliagao de janelas temporais dos dados de entrada. Relacio-
nado a entrada, ¢, significa o tempo atual. ¢_2 significa 3 horas antes da amostra estimada
no tempo atual, ¢_5 significa 6 horas antes da amostra estimada no tempo atual

Referéncia | Timestamp entrada Timestamp saida
wl t() to
w3 tot—1,t—2 to
w6 toot—1,t—2,t—3,t—4,t—5| t

Fonte: Os Autores

embora nao represente dados reais coletados pelo sistema. O objetivo é representar gra-
ficamente a maneira pela qual os valores sao empregados. Nesta Figura, representamos a
janela w6, que é um vetor composto pelo tempo atual (t0), 1, 2, 3, 4 e 5 horas anteriores

ao evento a ser estimado.

Figura 5.13: Diagrama de representacao genérico dos valores de entradas e saida usados
no modelo. No qual temos em cinza o valor estimado no instante t0 para o Piezometro
PZn, em relagdo as janelas temporais em t-5 (W6), sinalizada pelos valores em verde.
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Figura 5.14: RMSE, R2 e MAE estimando PZ06 considerando diferentes ntimeros de

arvores, diferentes janelas e profundidade das arvores.
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Notou-se que nao limitar a profundidade das arvores trouxe melhora no desempenho
dos modelos, reduzindo o MAE e o RMSE e aumentando o R2 do Random Forest.

Tabela 5.5: Avaliagdo de Janelas Temporais e Parametros do Random Forest: Teste de
normalidade dos conjuntos, usando o Shapiro-Wilk normality test. Valores em negrito
sao os com p-valor > 0,05 (considerados como aderentes a distribuigdes normais).
Conjunto p-Valor
RMSE-100-inf-1 | 0,0000
RMSE-100-inf-3 | 0,0004
RMSE-100-inf-6 | 0,0002
RMSE-20-5-1 0,0002
RMSE-20-inf-1 | 0,0000
RMSE-20-inf-3 | 0,0001
RMSE-20-inf-6 | 0,1395

Fonte: Os Autores

Tabela 5.6: Avaliacdo de janelas temporais e parametros do Random Forest: Teste de
similaridade dos conjuntos, usando o Wilcoxon rank sum test with continuity correction.
Valores em negrito sdo os com p-valor > 0,05 (considerados como similares).

Conjunto p-Valor
(RMSE.20.inf.1,RMSE.20.inf.3) 0,3516
(RMSE.20.inf.1,RMSE.20.inf.6) 0,9411
(RMSE.100.inf.1,RMSE.100.inf.3) | 0,9882
(
(

RMSE.100.inf.1, RMSE.100.inf.6) | 0,8708
RMSE.20.inf.1, RMSE.100.inf.6) | 0,2928

Fonte: Os Autores

Notou-se pelo teste de similaridade que os modelos nao apresentaram melhora por
meio da implementacao de meméria temporal no aprendizado dos métodos, umas vez que
pelo teste de similaridade de Wilcoxon houve similarida da métrica RSME entre testes
considerando janelas de 1, 3 e 6 horas. Houve similaridade também entre testes de 20 e
100 arvores para o modelo.

Uma das hipéteses é que os dados possuem padrao de longo prazo, que nao podem ser
efetivamente capturados por uma janela de tempo limitada, portanto a adicao de janelas

temporais nao forneceu informacao suficiente para melhorar o modelo.

5.6 Modelo Selecionado

Considerando os testes realizados nas secoes anteriores, por selecao o modelo final Ran-

dom Forest (20 arvores, profundidade maxima = inf), considerando os piezometros com
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Esperado vs Predito

Figura 5.15: Valores Esperados X Valores Obtidos (Primeiras Amostras)
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correlacao superior a 20, e também a auséncia de janelas temporais foram obtidos os

resultados expressos pelos graficos [5.15 e [5.16
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Tabela 5.7: Métricas de performance: Melhor Modelo - Random Forest (20 arvores,
profundidade maxima = inf), considerando os piezometros com correlagao superior a 20,
e também a auséncia de janelas temporais

MAE RMSE | R?
Média de 30 execucgoes | 0,003151 | 0,004715 | 0,981171
Melhor 0,002930 | 0,004231 | 0,985481

Fonte: Os Autores

Figura 5.17: Erro (%) do valor obtido pelo modelo final em relacao aos dados esperados.

Frequency
600 800 1000
| |

400
|

200
|

Fonte: Os Autores
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Capitulo 6

Implementacao PIMS

Para implementagao dos resultados obtidos na camada PIMS, inicialmente gerou-se uma

estruturacao dos piezometros no PI AF, de modo a criar uma camada de contextualizacao

e visualizagao dos dados, conforme demonstrado nas Figuras e[6.2l Os piezometros

foram incluidos na forma de atributos e categorizados de acordo com sua funcao no modelo.

Temos portanto as entradas avaliadas, categorizadas como Inputs, o piezometros PZ06

contendos os valores esperados, representado portanto na categoria de Fxpected Values e

por fim os valores obtidos representados na categoria de Outputs pelos atributos do tipo
PI Point PZ06 (Random Forest - PI Analysis Solution) e PZ06 (Random Forest - Python

Solution).

@ Database [ Query Date ~® @& @ Back 0 B, Check In 2 « [2] Refresh | (3 New Element ~

Figura 6.1: Arvore PI AF: Piezometros Forquilha V.

New Attribute

Search Elements P~

Elements

Piezometers
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= (3 Forquilha V Group by: (@ Category ] Template
(- (3 Piezometers Filter o v‘ Name: PZ06
9 Pzo1 e
& p203 s/t 8 % 8 Name | Value @ ‘ Description: Data collected from automatior
& pz04 B =] Category: Expected Values Properties: <None> v
& Pz05 ; S )
g a | Pzo6 §-0,55337 mea Categories: Expected Values @
& pz07 5 2] Category: Inputs Default UOM: mea
S
& Pz09 ° = Pz01 1,6588 mca Value Type: Double
9 PZ10 ® =1 P703 -0,16379 mca Value: -0,55337 mca
& Pzi1 : .
Display Digits: -5
& P12 = = P704 0,016458 mca play Dig
& PZ13 e — PZ05 -0,027765 mca Data Reference: String Builder v
3 Element Searches
= B =l Pz07 0,032863 mca Settings..
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s =l pz11 3,6243 mea
] =i pPz12 2,0392 mea
s =l pz13 4,735 mca
B8 =] Category: Outputs
(7 Elements s+ | ¢¥ PZ06 (Random Forest - PI Analysis Solution) -0,53618
|~ Event Frames = & PZ06 (Random Forest - Python Solution) -0,53618
4] Library
=2 Unit of Measure
8 Contacts
9¢ Management Limits Forecasts



@ Database [ Query Date ~© @& Back ) B, Check In 2 ¢ [£] Refresh |3 New Element ~

Figura 6.2: Arvore PI AF: Atributos vinculados ao piezometro.
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,
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Fonte: Os Autores

Foram selecionadas para este trabalho duas formas de implementacao do modelo final

dentro da camada PIMS:

1. Integracao via aplicagao customizadas em PI AF SDK: nesse método é possivel

integrar modelos desenvolvidos em Python com o PI System, dessa forma pode-se

armazenar os valores estimados dentro de um ponto de controle qualquer;

2. Implementacao da arvore gerada na execucao do Random Forest dentro do PI Ana-

laysis: nesse método de integragao é possivel transcrever as regras expressas pela

arvore gerada na execucao do Random Foreste dentro do PI Analysis.

6.1 Implementacao via PI Analysis

Para implementagao via PI Analysis a arvore gerada pela execugao do Random Forest foi

simplificada e ajustada para atender a sintaxe do PI Analysis, conforme trechos de cédigo

abaixo:
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Algoritmo 1: Random Forest Tree

Data: Entrada: PZ01, PZ03, PZ04, PZ05, PZ08, PZ09, PZ10, PZ12
Result: Saida: PZ06
if 'PZ10° < 3.2629801035 then

1
2 | if 'PZ10° < 3.2160348895 then
3 if 'PZ10° < 3.2070509195 then
4 if 'PZ10° < 5.198621631 then
5 if 'PZ12° < 2.0150520805 then
6 | -0.5367022171
7 else
8 | -0.5339137023
9 else
10 if 'PZ09’ < 4.2737691405 then
11 | -0.5314108957
12 else
13 | -0.5251348997
14 else
15 if 'PZ08" < 0.16881042 then
16 if 'PZ05° < -0.0327175445 then
17 | -0.5182222633
18 else
19 | -0.5224070774
20 else
21 if 'PZ05° < -0.025089965 then
22 | -0.5190208122
23 else
24 | -0.5137658927
25 else
26 | .
27 else
28 | ..
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Figura 6.3: PI Analysis: Implementagao Arvore de Decisao no PI Analysis

@ Database [ Query Date ~© @& @ Back ) B, Check In 2 ¢ [2] Refresh | 3 New Element ~
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Fonte: Os Autores
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6.2 Implementacao via Python

Para implementacao via Python o cédigo abaixo foi desenvolvido e integrado com o PI
System, através da biblioteca PI AF SDK. Os valores estimados pelo modelo sao ao
final do cédigo inputados no Tag de saida, representado pelo atributo do PI AF "PZFE06
(Random Forest - Python Solution)” da Figurd6.1]

Algoritmo 2: Random Forest Algorithm
Data: Input Data: PZ01, PZ03, PZ04, PZ05, PZ08, PZ09, PZ010, PZ012
Result: Output: PZ06
// Getting Data
1 X « [[PZ01, PZ03, PZ04, PZ05, PZ08, PZ09, PZ10, PZ12]].values;
2 y - [PZE06].values;
// Splitting the dataset for training and testing
3 X _train, X test,y_train,y_test < train_test_split(X, y, test_size=.2);
// Fitting Random Forest Regressor Model
model_r f < RandomForestRegressor(n_estimators=20);
model rf. fit(X train,y_train);
estimated_r f <— model_r f.predict(X _test);
expected <« y_test;
// Evaluating on remaining data
rmse_rf < mean_squared_error(expected, estimated_rf, squared=False);
r2.rf < r2_score(expected, estimated_rf);
10 mae_rf < mean_absolute_error(expected, estimated rf);
// Simulate use of models on entire dataset
11 estimatedFull_r f < model_r f.predict(X);
12 expected Full < v;
// find PI Point by name
13 writept <— PIPoint.FindPIPoint(piServer,
? PZ06(RandomForest — PythonSolution)”);
// Write data to PI Point
14 writept.UpdateV alues(estimated Full r f, AFUpdateOption. Replace,
AF Buf ferOption.Buf ferl f Possible);

N O O

© oo

Na Figural[6.5| podemos ver os valores estimados para os dados de PZ06 onde o modelo
implementado em Python escreve diretamente os resultados via PI AF SDK no Tag PIMS,

representado pela curva em vermelho.
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Figura 6.5: Valores Esperados X Valores Obtidos - PZE06 Python Solution
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Fonte: Os Autores

6.3 Comparacao entre os métodos de implementacao

Avaliando o gréfico da Figura[6.6| notamos que a curva em vermelho, representando os va-
lores obtidos pela solugao implementada via PI Analysis se demonstrou mais ruidosa, com
alguns outliers, demonstrando-se menos acertiva. Ja a curva em amarelo, representando
os valores obtidos pela solucao implementada via Python demonstrou-se menos ruidosa e
seguindo melhor a tendéncia da curva de valores esperados, representada pela tendéncia

em azul.
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Figura 6.6: Valores Esperados X Valores Obtidos - PZE06 Python Solution X Valores
Obtidos - PZE06 PI Analysis Solution
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Fonte: Os Autores

A tabela[6.1]nos mostra também que as métricas de avaliacgio RMSE, MAE e R? foram

superiores para a implementacao em Python:

Tabela 6.1: Métricas de performance: PI Analysis x Python
MAE RMSE | Rr?

RF PI Analysis | 0,004905 | 0,006102 | 0,985108
RF Python 0,002930 | 0,004231 | 0,985481

Fonte: Os Autores

Diante da analise exposta nota-se que os dois métodos de implementacao apresenta-
ram resultados satisfatérios, entretanto devido a complexidade do modelo, o método de
implementacao via Python demonstrou-se superior. A implementacao da arvore via PI
Analysis tornou-se complexa devido a sua profundidade e tamanho, sendo necessario sim-
plificd-la, esse fato gerou perda de acuracia no modelo implementado. Conclui-se entao
que para modelos cuja implementagao seja mais complexa recomenda-se a sua aplicacao

via Python devido a dificuldade de codificagao no PI Analysis.
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Capitulo 7
Conclusao

Com base na pesquisa e experimentacao realizadas nesta dissertacao, é possivel concluir
que a aplicagao de técnicas de machine learning para a geracao de sensores virtuais re-
presenta uma abordagem promissora e valiosa para a automacao e o monitoramento de
processos industriais, em especial para a instrumentacao béasica de barragens de rejeito, na
qual os sensores fisicos estao mais propensos a falhas, gerando anomalias e gap de dados.
Ao testar véarios métodos, incluindo MLP, Random Forest, Regressao Linear, Gradient
Boosting e Decision Tree. Identificou-se para os dados analisados de piezometros elétricos
o Random Forest como o modelo mais eficaz.

Um aspecto notavel desta pesquisa foi a exploracao da correlacao entre os multiplos
piezometros estudados, que por sua vez revelou-se de grande importancia para o estudo
em questao. Constatou-se que a correlagao fraca entre esses sensores pode impedir o
aprendizado eficaz com os dados, essa descoberta é verdadeiramente importante e deve
ser levada em consideragao na aplicacao de modelos de machine learning em situagoes
semelhantes.

O estudo de janelas temporais, apesar de nao demonstrarem de forma preliminar
melhorias significativas nos modelos analisados, sugerem que a consideracao do tempo
passado deve ser melhor analisada para uma contribuicao efetiva de memoria no contexto
de sensores virtuais em processos industriais. Nesse sentido deve-se haver um estudo apro-
fundado da dinamica de cada instrumento avaliado, uma vez que um padrao especifico
pode nao ser efetivamente capturado por uma janela de tempo limitada, nao sendo por-
tanto suficiente para fornecer informacgoes relevantes para o modelo.

Apds a selecao do modelo mais adequado, aprofundamos nossa analise, considerando
diferentes configuragoes para o Random Forest, como o ntimero de arvores e suas respec-
tivas profundidades. Os resultados indicaram que nao limitar a profundidade das arvores
melhorou o desempenho do modelo. Isso fornece insights valiosos para a otimizagao futura
do modelo.

Por fim, testes de normalidade e similaridade foram realizados para refinar ainda

mais o modelo, garantindo a validade das previsoes e a adequagao a natureza dos dados,
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permitindo desse modo a selecao de parametros significativos para o tempo de treinamento
e recursos computacionais demandados. Ajusta-los permitiu encontrar um equilibrio entre
desempenho e eficiéncia.

Em dltima andlise, esta dissertacao contribui para o conhecimento no campo da
geracao de sensores virtuais e demonstra a importancia da selecao criteriosa de mode-
los, ajuste de parametros, bem como da consideracao da correlagao entre as variaveis
estudadas. Esperamos que este trabalho inspire pesquisadores e profissionais a explorar
ainda mais o potencial dos métodos de machine learning em aplicagoes industriais e a
desenvolver abordagens mais eficazes para a automacgao e o monitoramento de processos

complexos.
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Capitulo 8

Trabalhos Futuros

As barragens de rejeito estao equipadas com um numero considerdavel de sensores de ins-
trumentacao, apesar da robustez desses devices, o ambiente hostil em que estao localizados
pode afetar a qualidade de dados gerada por esses equipamentos, resultando em anomalias
ou perdas. Este trabalho propds inicialmente a utilizagao de modelos de machine learning
consolidados na literatura capazes de estimar sensores virtuais que podem auxiliar no pro-
cesso de deteccao de anomalias e preenchimendo de gaps em séries temporais fornecidas
por piezometros de corda vibrante. Os resultados inciais obtidos demonstraram que o
modelo selecionado foi eficiente para piezometros de corda vibrante, entretanto em uma
proxima evolucao deste trabalho pretende-se submeter o modelo mesclando outros tipos
de sensores de instrumentacgao basica, com o objetivo de gerar variabilidade nos dados de
entrada e observar como o modelo se comporta. Além disso pretende-se evoluir o modelo
para aprendizado automatico de maquina, de modo que o modelo possa se adaptar a

novas amostras entrada de maneira autonoma.
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