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RESUMO 

A Otimização em Tempo Real (Real-Time Optimization ï RTO) é uma ferramenta amplamente 

utilizada na indústria para determinar pontos operacionais ótimos, maximizando a eficiência 

econômica de processos contínuos. No entanto, falhas na convergência da otimização ainda 

representam um desafio, uma vez que as complexas interações entre variáveis operacionais 

podem interferir no cálculo da melhor condição de operação. Diante dessa limitação, este 

trabalho propõe o uso de técnicas de aprendizado de máquina para diagnosticar as causas que 

levam o RTO à condição de não convergência, utilizando dados reais de uma unidade de 

destilação de petróleo. A análise estatística inicial permitiu caracterizar o comportamento das 

variáveis do processo, enquanto métodos de agrupamento não supervisionados, avaliados com 

o auxílio da biblioteca Reval, possibilitaram a identificação de padrões associados à 

convergência e não convergência da otimização. Além disso, a aplicação de modelos 

supervisionados de classificação permitiu avaliar o impacto das variáveis de processo na 

estabilidade do RTO, destacando aquelas com maior influência da não convergência da 

otimização. Técnicas explicativas, como SHAP (SHapley Additive Explanations), foram 

empregadas para interpretar os resultados e fornecer maior clareza na análise das variáveis 

críticas. Os resultados demonstram que o uso de aprendizado de máquina pode ser uma 

ferramenta promissora no diagnóstico de falhas do RTO, permitindo a antecipação de condições 

adversas e possibilitando ajustes operacionais mais precisos. Dessa forma, este estudo contribui 

para a melhoria do sistema que trata da confiabilidade operacional e reforça a importância da 

integração de técnicas de ciência de dados aos sistemas de controle e otimização de processos 

industriais. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



 

 
 

ABSTRACT 

Real-Time Optimization (RTO) is a widely used tool in the industry to determine optimal 

operating points, maximizing the economic efficiency of continuous processes. However, 

optimization convergence failures remain a significant challenge, as the complex interaction 

between operational variables can prevent the calculation of the best operating condition. To 

address this limitation, this study proposes the use of machine learning techniques to diagnose 

the causes leading to RTO non-convergence, utilizing real data from a petroleum distillation 

unit. The initial statistical analysis enabled the characterization of process variable behavior, 

while unsupervised clustering methods, evaluated using the Reval library, allowed for the 

identification of patterns and segmentation of scenarios associated with optimization 

convergence and non-convergence. Additionally, the application of supervised classification 

models made it possible to assess the impact of process variables on RTO stability, highlighting 

those with the greatest influence on optimization failure. Explainable AI techniques, such as 

SHAP (Shapley Additive Explanations), were employed to interpret the results and provide 

greater transparency in analyzing critical factors. The results demonstrate that machine learning 

can be an effective tool for diagnosing RTO failures, enabling the anticipation of adverse 

conditions and allowing for more precise operational adjustments. Thus, this study contributes 

to improving the reliability system of real-time optimization and reinforces the importance of 

integrating data science techniques into industrial process control and optimization systems. 
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1. INTRODUÇÃO  

A busca contínua por melhorias nos processos industriais é motivada pela necessidade de 

adaptação a cenários operacionais dinâmicos e cada vez mais desafiadores. A complexidade 

dos processos e sua forte integração material e energética geram comportamentos não triviais, 

dificultando a previsão da melhor condição operacional. Além disso, a crescente 

competitividade do mercado exige que as estratégias de controle e otimização sejam cada vez 

mais sofisticadas para garantir produtos de alta qualidade, segurança e eficiência energética, 

minimizando desperdícios e impactos ambientais. 

Nesse contexto, os métodos computacionais de otimização vêm sendo amplamente 

empregados para selecionar pontos operacionais que maximizem a eficiência técnica e 

econômica dos processos industriais. Dentre as metodologias adotadas, destaca-se a Otimização 

em Tempo Real (Real-Time Optimization ï RTO), que utiliza algoritmos baseados em modelos 

fenomenológicos rigorosos para calcular pontos ótimos de operação. O RTO é amplamente 

empregado na indústria de petróleo, onde a variabilidade nas condições operacionais é elevada, 

sendo influenciada por fatores como flutuações nos preços de matéria-prima e produtos, 

mudanças na composição do petróleo bruto, variações na demanda do mercado e degradação 

de equipamentos ao longo do tempo. Conforme Liporace et al. (2009), essa tecnologia tem sido 

utilizada por grandes companhias petrolíferas ao redor do mundo para aprimorar a eficiência 

operacional e maximizar os benefícios econômicos da refinaria. 

Apesar dos benefícios do RTO, seu desempenho nem sempre é garantido, sendo 

observado, em diversos casos, falhas na convergência da otimização, que impedem o sistema 

de encontrar a melhor condição de operação. A identificação das causas dessa não convergência 

ainda é um desafio aberto, pois envolve a interação complexa de variáveis de processo, como 

temperatura, vazão e pressão, além de fatores econômicos, como custo de energia e matéria-

prima. Quando a otimização não converge, o processo pode operar de forma subótima, 

reduzindo a eficiência e impactando negativamente o benefício econômico esperado. Além 

disso, a ausência de um diagnóstico preciso sobre os fatores que levam à falha da otimização 

dificulta a aplicação de ações corretivas eficazes, tornando essencial o desenvolvimento de 

metodologias capazes de analisar e prever essas condições adversas. 

Nesse cenário, as técnicas de Aprendizado de Máquina (Machine Learning) têm se 

mostrado promissoras para lidar com a complexidade de sistemas industriais, permitindo a 

extração de padrões ocultos nos dados operacionais e proporcionando insights que auxiliam na 
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tomada de decisão. Métodos supervisionados podem ser empregados para prever se a 

otimização irá convergir ou não, enquanto abordagens não supervisionadas permitem identificar 

padrões operacionais que caracterizam cenários de falha. Além disso, técnicas explicativas, 

como o SHAP (SHapley Additive Explanations), possibilitam interpretar quais variáveis do 

processo exercem maior influência sobre a convergência do RTO, contribuindo para uma 

análise mais transparente e fundamentada. 

A aplicação de aprendizado de máquina na indústria já tem sido explorada em diversas 

frentes. Qiao et al. (2017) desenvolveram e aplicaram um modelo de previsão para produção 

de petróleo e gás utilizando uma combinação de técnicas de otimização por enxame de 

partículas (Particle Swarm Optimization, PSO) e máquinas de vetor de suporte com mínimos 

quadrados (Least Squares Support Vector Machine, LS-SVM), cujo objetivo foi identificar 

fatores que influenciam a produção e gerar previsões precisas para auxiliar no desenvolvimento 

e operação de campos petrolíferos. Obaidur et al. (2025) desenvolveram vários modelos de 

machine learning para prever a tensão interfacial (IFT) entre óleo cru e nitrogênio em 

reservatórios petrolíferos, substituindo os métodos experimentais mais complexos. Além disso, 

Jan et al. (2021) propuseram um sistema de detecção e diagnóstico de falhas de sensores 

baseado em aprendizado de máquina distribuído para detectar e diagnosticar falhas e sensores 

em ambientes de IoT (Internet of Things) e CPS (Cyber-Physical Systems), enquanto Shah e 

Gopal (2016) propuseram um método de controle preditivo sem a necessidade de modelo 

matemático explícito, substituindo a abordagem tradicional do Model Predictive Control 

(MPC) por um framework que integra aprendizado por reforço (Reinforcement Learning) ao 

controle preditivo, permitindo que o agente aprenda políticas ótimas diretamente da interação 

com o sistema, sem conhecimento prévio da dinâmica do processo, o que torna o método viável 

para aplicações industriais com alta não linearidade e incertezas. Essas aplicações demonstram 

o potencial das técnicas baseadas em aprendizado de máquina para aprimorar a confiabilidade 

e eficiência de processos industriais complexos. 

Dessa forma, este trabalho propõe a utilização de métodos de aprendizado de máquina 

para diagnosticar falhas na convergência do RTO e aprimorar sua confiabilidade operacional 

em uma unidade de destilação de petróleo. O estudo explora diferentes abordagens para prever 

padrões de convergência, identificar fatores críticos na não convergência e interpretar os 

impactos das variáveis operacionais sobre a otimização. Além de fornecer um diagnóstico das 

condições potenciais que levam à convergência e não convergência na otimização, os resultados 

obtidos podem apoiar a tomada de decisão operacional e contribuir para a integração de técnicas 
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de ciência de dados aos sistemas de otimização em tempo real, tornando-os mais robustos e 

eficazes. 
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2. OBJETIVOS 

 

2.1 OBJETIVO GERAL  

Propor o uso de métodos de aprendizado de máquina como ferramenta para o diagnóstico de 

falhas e aprimoramento da confiabilidade operacional em sistemas de otimização em tempo real 

(RTO). A abordagem busca complementar o conhecimento especialista do processo com 

análises baseadas em dados reais, permitindo uma interpretação mais precisa e aprofundada das 

condições que impactam a não convergência do RTO. 

2.2 OBJETIVOS ESPECÍFICOS 

Para alcançar o objetivo geral, este trabalho busca: 

¶ Coletar, organizar e tratar os dados operacionais de uma unidade de destilação de 

petróleo, garantindo a qualidade e a consistência das informações utilizadas nos 

modelos de aprendizado de máquina; 

¶ Aplicar técnicas de aprendizado de máquina supervisionado e não supervisionado para 

identificar padrões operacionais e variáveis críticas associadas à não convergência do 

RTO; 

¶ Empregar métodos explicativos, como SHAP, para interpretar a influência das variáveis 

de processo na convergência do RTO, fornecendo maior transparência e 

interpretabilidade aos modelos utilizados. 

¶ Avaliar e comparar o desempenho dos modelos preditivos desenvolvidos, utilizando 

métricas estatísticas e de classificação para validar sua eficácia na identificação das 

condições que levam à falha da otimização; 

¶ Explorar como a ciência de dados e algoritmos de aprendizado de máquina podem ser 

aplicados para analisar cenários simultâneos e permitir decisões estratégicas, reduzindo 

os riscos no processo de otimização em tempo real. 
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3. FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA  

3.1 Otimização em tempo real 

3.1.1 RTO, conceitos e contexto 

Desde a década de 1980, as técnicas de otimização em tempo real aplicadas à indústria de 

processos evoluíram significativamente. Mochizuki et al. (2004) descreveram as conquistas 

tecnológicas que permitiram a otimização em tempo (RTO) crescer e, ao mesmo tempo, reduzir 

os custos, que se deve principalmente ao desenvolvimento de tecnologias de otimização 

automatizadas e integradas. É o caso das refinarias e das plantas químicas, especialmente, como 

consequência do aprimoramento dos modelos matemáticos e dos pacotes de otimização com 

métodos numéricos suficientemente robustos para otimizar o desempenho econômico da planta 

e auxiliar na tomada de decisão dos engenheiros, que não precisam lidar com as etapas de 

reconciliação de dados, atualização dos parâmetros do modelo e otimização simultaneamente 

(Bischoff, 2001). 

 A utilização do RTO tem demonstrado resultados significativos em termos de eficiência 

operacional, redução de custos, uso racional de recursos e melhoria da sustentabilidade em 

diversos setores industriais. No entanto, sua implementação efetiva requer uma análise 

cuidadosa das características do processo, a seleção adequada de algoritmos de otimização, a 

qualidade dos modelos matemáticos e uma infraestrutura robusta de coleta e análise de dados 

em tempo real. Além disso, a integração do RTO com sistemas de controle avançado, como 

controle preditivo baseado em modelo (MPC), também pode proporcionar benefícios adicionais 

em termos de controle de processos. 

Por ser uma abordagem avançada de controle e tomada de decisão em processos 

industriais, ela se caracteriza por buscar a maximização do desempenho operacional em tempo 

real, considerando as restrições e objetivos do sistema, realizando ajustes e atualizações 

automáticas nos parâmetros de controle do processo com base em informações em tempo real. 

Essas informações podem incluir dados de sensores, medições de qualidade, dados 

meteorológicos, demanda do mercado, restrições operacionais, entre outros (Graciano, 2016). 

A implementação eficaz do RTO requer modelos matemáticos representativos e fidedignos 

do processo, que descrevam as relações entre as variáveis de entrada, os parâmetros de controle 

e as variáveis de saída. Esses modelos podem ser desenvolvidos usando técnicas de 

identificação de sistemas, análise de dados históricos e conhecimento especializado do 

processo. Vários métodos de otimização podem ser utilizados no RTO, incluindo otimização 

linear, otimização não linear, programação dinâmica, algoritmos genéticos e técnicas baseadas 
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em inteligência artificial, como algoritmos de enxame de partículas e aprendizado por reforço. 

Segundo Graciano (2016), a escolha do método depende das características do sistema, da 

complexidade do problema e das restrições específicas.  Os modelos também devem levar em 

consideração as incertezas e dinâmicas do sistema, para garantir a robustez e a capacidade de 

adaptação do RTO em condições variáveis.  

O uso da estratégia de otimização em tempo real (RTO) na estrutura hierárquica de 

controle de uma unidade produtiva é baseada em um sistema de controle projetado para 

conduzir a planta a alcançar as decisões do projeto tomadas nas camadas de planejamento e 

programação (ou seja, otimizar o desempenho econômico das plantas como seu principal 

objetivo). É uma camada intermediária de otimização e realiza a tomada de decisão horária, 

fornecendo as trajetórias de referência para as variáveis de processo e controle, que 

hierarquicamente devem ser mantidas pela camada de controle supervisório e, em seguida, pela 

camada de controle regulatório conforme mostrado na Figura 1. Segundo Darby et al. (2011), 

o principal desafio para a implementação do RTO é a integração das camadas. 

 

Figura 1 ï Hierarquia típica do sistema de controle e otimização na indústria. 

 
Fonte: Darby et al. (2011). 

 

Como o RTO é um problema de otimização, é necessário um modelo explícito de estado 

estacionário para obter estados estacionários ótimos. Modelos de primeiros princípios são 

comumente usados em RTO, no entanto, podem não representar bem o processo real devido à 

incompatibilidade do modelo, conjuntura que ocorre quando a representação teórica não reflete 

perfeitamente o comportamento real do processo, uma vez que simplificações e suposições 

feitas na modelagem, podem não capturar toda a dinâmica presente no processo, e portanto, 

levando a estados estacionários não ideais ou mesmo inviáveis (Câmara, 2016). Nestes casos, 

métodos de aprendizado de máquina tornam-se soluções promissoras para melhorar tanto a 

https://www.mdpi.com/2227-9717/11/1/123#fig_body_display_processes-11-00123-f001
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precisão quanto a exatidão dos modelos. Ou seja, contribuem para reduzir a variabilidade nas 

respostas diante de entradas semelhantes e tornar as previsões mais consistentes com os dados 

observados. No estudo conduzido por Silva (2021), foi proposta uma abordagem baseada em 

aprendizado de máquina para avaliar a influência de variáveis operacionais e econômicas sobre 

o delta-lucro, permitindo uma estimativa mais precisa dos ganhos proporcionados pelo RTO, 

além de identificar os fatores que reduzem sua efetividade. 

 

3.1.2 Estrutura básica do ciclo do RTO 

O conceito da otimização em tempo real, ou RTO, pode ser entendido como uma aplicação 

online que calcula e envia targets periodicamente para as variáveis ao sistema de controle, de 

modo a maximizar a lucratividade da planta.  Segundo Quelhas (2013), a sequência de execução 

por ser descrita resumidamente nos seguintes passos:  

 

(i) Monitoramento e detecção do estado estacionário: Detecção do estado 

estacionário: tendo como base um subconjunto das informações medidas do 

processo, decide-se se a variabilidade observada não compromete a premissa de 

estacionariedade requerida para assegurar a validade dos modelos de 

comportamento do processo; 

 

(ii)   Reconciliação de dados/atualização do modelo: procedimento que retifica um 

subconjunto das informações medidas à luz da coerência com o modelo do processo 

e adapta um subconjunto dos seus parâmetros de modo a capturar mudanças das 

condições de operação; 

 

(iii)   Otimização: procedimento que retifica um subconjunto das informações medidas 

à luz da coerência com o modelo do processo e adapta um subconjunto dos seus 

parâmetros de modo a capturar mudanças das condições de operação. Em seguida, 

análise crítica dos valores propostos pelo otimizador, de 

modo a verificar se a melhoria do desempenho prevista é significativa, e verificação 

de estacionariedade, para posterior implementação dos valores otimizados das 

variáveis de decisão como targets do controle multivariável. 

 



8 
 

 
 

Uma vez detectado o estado estacionário, o ponto estacionário é filtrado pelos 

procedimentos de detecção de erros grosseiros e reconciliação de dados; essa informação é 

usada na seção de estimação de parâmetros onde o modelo é atualizado, e por fim, o modelo é 

otimizado obtendo-se o valor ótimo das variáveis manipuladas, os quais alimentam a camada 

de controle de processo. A frequência de operação do RTO é, no máximo, igual a das camadas 

por ela comandadas, a depender da complexidade do modelo que representa o processo e da 

probabilidade de ocorrência de perturbações (Ebrahimpour et.al., 2015). A Figura 2 apresenta 

um esquema do ciclo do RTO composta por as etapas anteriormente citadas, onde d é distúrbio, 

y são as variáveis medidas, u são as variáveis manipuladas, c* são as variáveis controladas e ɗ 

os parâmetros. 

 

Figura 2 ï Esquema típico do ciclo do RTO 

 

 

Fonte: Naysmith & Douglas (2008) 

 

 

3.1.3 Problemas associados a aplicação e alternativas 

A Otimização em Tempo Real (RTO) é uma abordagem amplamente utilizada na indústria 

para melhorar a eficiência operacional e maximizar ganhos econômicos. No entanto, sua 

aplicação enfrenta diversos desafios que podem comprometer a confiabilidade e a eficácia do 

sistema. A seguir, são discutidos os principais desafios do RTO, com base na literatura 

acadêmica e estudos aplicados: 

 

¶ Modelagem representativa da dinâmica do processo: A eficácia do RTO depende 

diretamente da fidelidade do modelo em representar o comportamento do processo 

industrial. Modelos baseados em balanços de massa e energia, equações de equilíbrio e 
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correlações empíricas são frequentemente utilizados, mas a complexidade dos processos 

industriais torna difícil capturar com exatidão todas as interações envolvidas. Além 

disso, o comportamento não linear e dinâmico dos sistemas industriais pode levar a 

divergências entre o modelo e a realidade operacional (Darby et al., 2011). Essas 

limitações fazem com que o modelo precise ser constantemente recalibrado para evitar 

soluções subótimas ou inviáveis na prática (Brice et al., 1996) 

 

Divergências entre o modelo e operação real ï Conforme Quelhas (2013) e Miletic et 

al. (1998) destacam a necessidade de atualizações constantes nos modelos de RTO para 

evitar perdas de desempenho à medida que as condições operacionais evoluem. Nesse 

contexto, Silva (2021) observou que a discrepância entre os valores previstos pelo RTO 

e os dados reais do processo pode ser atribuída não apenas à falta de atualização do 

modelo, mas também a efeitos operacionais que impactam diretamente a convergência 

da solução; 

 

¶ Qualidade e confiabilidade dos dados -  

A otimização em tempo real depende de dados confiáveis de sensores e instrumentos, 

mas problemas como ruídos de medição, falhas de sensores e reconciliação inadequada 

de dados podem comprometer a acurácia das previsões do RTO (Niederberger et al., 

2018). Além disso, erros sistemáticos na instrumentação podem introduzir vieses no 

modelo, levando a decisões erradas. Essa perda de confiabilidade operacional também 

afeta diretamente o impacto econômico da otimização, uma vez que decisões subótimas 

geradas por dados imprecisos podem reduzir significativamente o delta-lucro obtido 

pelo RTO, conforme Silva (2021). 

 

¶  Convergência e tempo de execução - O RTO frequentemente lida com problemas de 

otimização complexos, que exigem alta capacidade computacional para serem 

resolvidos dentro de prazos viáveis para a operação (Ganji et al., 2015). Além disso, o 

processo pode sofrer instabilidades numéricas, levando a dificuldades na convergência 

das soluções. Quando a convergência não é alcançada ou ocorre de forma inconsistente, 

o impacto econômico do RTO pode ser comprometido, pois a planta pode operar por 

longos períodos em condições subótimas, reduzindo os ganhos financeiros esperados 

(Silva, 2021). 
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3.2 Diagnóstico e previsão de falhas em sistemas industriais 

Os sistemas industriais são compostos por diversos subsistemas e dispositivos, como 

sistemas mecânicos, elétricos, de informação e eletrônicos, ou suas combinações (Zhong et al 

2017). Nas últimas décadas, houve um crescente interesse em maximizar a disponibilidade 

operacional de ativos de engenharia, reduzindo custos de manutenção e melhorando a 

confiabilidade e a segurança. A confiabilidade tornou-se crucial para os sistemas industriais 

modernos (Zhang et al 2025).  

Um trabalho de revisão anterior sobre engenharia de confiabilidade, realizado por Xu et 

al (2021), resumiu o progresso até o momento no campo e identificou alguns desafios. Foi 

observada, por exemplo, a necessidade de novas ferramentas de análise de confiabilidade para 

modelar a complexidade crescente dos sistemas projetados. Também foi destacada a 

necessidade de melhores previsões e propagação de incertezas na análise de confiabilidade e 

segurança.  

Para atender a essa necessidade, a tecnologia de Prognóstico e Gerenciamento da Saúde 

(PHM), originada nos sistemas de monitoramento da saúde de motores, ganhou destaque. O 

PHM evolui os conceitos de confiabilidade e manutenção preditiva, aplicando-os a sistemas 

industriais complexos Ele avança desde o monitoramento de condições e diagnóstico de falhas 

até o gerenciamento da saúde, formulando estratégias e ações corretivas com base em resultados 

de monitoramento, diagnóstico e prognóstico (Guo et al 2023). À medida que os sistemas se 

tornam mais complexos, encontrar a causa de uma falha é uma tarefa extremamente difícil, 

porque vários modos de falha podem ter padrões de efeitos semelhantes e possivelmente 

indistinguíveis.  

Na literatura, há duas abordagens principais para o diagnóstico de falhas, abordagens que 

usam um modelo analítico ou físico do sistema e abordagens que dependem apenas de 

observações do sistema, ou seja, orientada a dados. Métodos baseados em modelos físicos são 

úteis quando há poucos dados de falha, mas são difíceis de construir e exigem grande 

conhecimento prévio. Na prática, muitos equipamentos não possuem modelos físicos de falha 

disponíveis. Em contraste, métodos baseados em dados utilizam, por exemplo, dados históricos 

de sensores para aprender padrões de degradação e prever a vida útil remanescente (RUL) de 

equipamentos, sendo mais viáveis e acessíveis devido aos avanços na tecnologia de sensores 

(Wen et al 2018).  
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O diagnóstico de falhas pode ser tratado como um problema de classificação de padrões, 

e a inteligência artificial (IA) desempenha um papel crucial, permitindo diagnósticos mais 

inteligentes e auxiliando no planejamento da produção. No monitoramento industrial, as 

principais abordagens baseadas em dados incluem análise estatística, processamento de sinais, 

aprendizado de máquina e aprendizado profundo (Wang et al 2023). 

Os métodos de ML (machine learnig) geralmente têm uma capacidade mais poderosa 

para detecção e diagnóstico de falhas sem a suposição de distribuição de dados. Apresenta 

menos estágios de processamento e menos intervenção humana e, além disso, menos requisitos 

de conhecimento prévio para componentes ou sistemas mais complexos a serem modelados 

(Qiu et al 2023). Os métodos orientados por dados analisam conjuntos de dados históricos 

coletados do sistema e identificam padrões ocultos nesses dados utilizando modelos estatísticos 

avançados ou Machine Learning. Uma plataforma completa de gerenciamento de falhas pode 

ser desenvolvida por meio de técnicas de IA que abrangem desde a análise de dados até a 

avaliação de falhas (Qiu et al 2023). 

Em um estudo desenvolvido por Araste et al. (2023) foi proposto um algoritmo baseado 

em ESA (Electrical Signature Analysis) para o diagnóstico de falhas em bombas centrífugas, 

utilizando a Máquina de Vetores de Suporte (SVM), um método baseado na teoria de 

aprendizagem estatística (SLT). A SVM foi formulada como um problema de classificação 

multiclasse, em que características extraídas dos sinais elétricos serviram como entradas para o 

classificador. Os resultados experimentais indicaram que a combinação de SVM e ESA 

mostrou-se altamente eficaz na detecção e diagnóstico das principais falhas em bombas 

centrífugas, apresentando elevada precisão e demonstrando seu potencial para aplicações 

industriais. 

Já o estudo apresentado por Gu et al. (2024), os autores avaliam diversas arquiteturas, 

como redes neurais convolucionais (CNNs) e redes neurais recorrentes (RNNs), destacando a 

eficácia dessas abordagens na identificação e classificação de falhas em diferentes condições 

operacionais. M. Yurdakul et al. (2023), discute a integração de métodos de inteligência 

artificial explicável (XAI) em sistemas de diagnóstico de falhas para processos industriais. É 

proposto uma estrutura que combina modelos de deep learning com técnicas de explicabilidade, 

visando aumentar a transparência e a confiabilidade na detecção e diagnóstico de falhas em 

ambientes industriais complexos. 

O uso de IA tem crescido nos últimos anos em diversos problemas industriais, 

impulsionado por infraestruturas de computação avançadas e relativamente baratas, além do 
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aumento da disponibilidade de conjuntos de dados. O machine learning (ML) e deep learning 

(DL) têm se mostrado promissores para diagnóstico de falhas, sendo aplicados em diversos 

setores da indústria para lidar com desafios de diagnóstico de falhas (Ragab et al., 2021). 

Embora ainda haja desafios na aplicação de ML em equipamentos/sistemas/processos 

industriais devido à complexidade dinâmica e não linear desses sistemas, a integração de 

técnicas de IA com a expertise humana e princípios fundamentais tende a agregar grande valor. 

Essa combinação tem o potencial de otimizar os processos, aproveitando ao máximo as 

oportunidades para alcançar uma maior eficiência energética nas operações industriais. 

 

3.3 Inteligência Artificial e suas abordagens 

Os primórdios da Inteligência Artificial (IA) foram marcados pela resolução de problemas 

difíceis para humanos, mas relativamente fáceis para computadores (Goodfellow et al., 2016). 

A característica em comum destes problemas era a descrição por regras formais, abordagem 

baseada em conhecimento, que quando implementadas em código permitiam uma resolução 

automática. No entanto, a formalização de regras para a criação de uma base de conhecimento 

é uma tarefa que requer conhecimento de especialistas no assunto, o que pode ser custoso ou 

inacessível na resolução de certos problemas. Portanto, grande parte do avanço em IA se dá 

pelo aprendizado a partir de exemplos/experiências passadas, permitindo que os sistemas 

reconheçam padrões nos próprios dados. Esta abordagem de construção automática de 

conhecimento a partir de dados é conhecida como aprendizado de máquina. 

Uma definição de aprendizado aceita é a de Mitchell (1997), o qual define que um 

programa de computador aprende pela experiência E em respeito a uma classe de tarefas T e 

desempenho D, melhora com a experiência E. 

Uma maneira útil de entender a metodologia de aprendizado de máquina é por meio de 

uma comparação com o fluxo convencional de projeto de engenharia. Isso começa com uma 

análise detalhada do domínio do problema, que culmina com a definição de um modelo 

matemático. O modelo matemático tem o objetivo de capturar os principais aspectos do 

problema em estudo e geralmente é resultado do trabalho de vários especialistas. O modelo 

matemático é finalmente utilizado para derivar soluções feitas à mão para o problema. Por 

exemplo, considere o problema de definir um processo químico para produzir uma molécula 

específica. O fluxo convencional requer que os químicos utilizem seu conhecimento de modelos 

que preveem o resultado de reações químicas individuais, a fim de elaborar uma sequência de 

passos adequados que sintetizem a molécula desejada.  
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O fluxo de projeto de engenharia delineado acima pode ser muito caro e ineficiente para 

problemas nos quais soluções mais rápidas ou menos dispendiosas são desejáveis. A alternativa 

de aprendizado de máquina é coletar conjuntos de dados, por exemplo, de som, imagens ou 

vídeos rotulados, e usar essas informações para treinar máquinas de aprendizado de propósito 

geral para realizar a tarefa desejada. Enquanto o fluxo de engenharia padrão depende do 

conhecimento de domínio e do design otimizado para o problema em questão, o aprendizado 

de máquina permite que grandes quantidades de dados ditem algoritmos e soluções. Para isso, 

em vez de exigir um modelo teórico que representa fielmente o sistema em estudo, o 

aprendizado de máquina requer a especificação de um objetivo, de um modelo a ser treinado e 

de uma técnica de otimização (Simeone, 2018). 

3.3.1 Tipos de aprendizagem 

Sabe-se que dentro da inteligência artificial (IA) e do aprendizado de máquina, existem 

pelo menos duas abordagens básicas: aprendizado supervisionado e aprendizado não-

supervisionado. A principal diferença é que o primeiro usa dados rotulados para ajudar a prever 

resultados, enquanto o segundo não. No entanto, existem algumas nuances entre as duas 

abordagens e áreas-chave em que uma supera a outra (Delua, 2021). 

No aprendizado supervisionado os conjuntos de dados são projetados para treinar ou 

ñsupervisionarò algoritmos na classifica­«o de dados ou na previs«o de resultados com precis«o. 

Usando entradas e saídas rotuladas, o modelo pode medir sua precisão e aprender com o tempo.  

A aprendizagem supervisionada pode ser separada em dois tipos de problemas durante a 

mineração de dados: classificação e regressão. Os problemas de classificação utilizam 

algoritmos para atribuir corretamente dados de teste à categorias específicas. Em aplicações 

industriais, por exemplo, os algoritmos podem ser usados para classificar estados operacionais 

de um processo como ñnormalò ou ñcom falhaò, ajudando na detec­«o precoce de falhas em 

sensores, atuadores e afins. Isso permite que operadores tomem decisões mais rápidas e seguras, 

evitando paradas não programadas ou até ações incorretas de controle. Classificadores lineares, 

máquinas de vetores de suporte (SVM), árvores de decisão e florestas aleatórias são exemplos 

comuns de algoritmos utilizados nesse tipo de tarefa. 

A regressão é outro tipo de método de aprendizagem supervisionada que utiliza um 

algoritmo para compreender a relação entre variáveis dependentes e independentes (Delua, 

2021). Os modelos de regressão são úteis para prever valores numéricos com base em diferentes 

pontos de dados. No contexto industrial, modelos de regressão são especialmente úteis para 
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prever variáveis de interesse, como consumo de energia, emissões de poluentes ou rendimento 

de produção, com base em variáveis operacionais como temperatura, pressão e vazão. Em 

sistemas de otimização em tempo real, esse tipo de modelagem pode auxiliar na estimativa do 

delta-lucro ou na previsão do desempenho do processo diante de mudanças nas condições 

operacionais, fornecendo suporte à tomada de decisões. Alguns algoritmos mais conhecidos ou 

utilizados para esse tipo de abordagem são: 

¶ Regressão Logística (LR):  é uma técnica de análise preditiva usada quando a variável 

dependente é binária. Pode ser usada tanto para estatísticas tradicionais quanto para 

aprendizado de máquina. Ela calcula a probabilidade estimada das variáveis 

dependentes com base em uma ou mais variáveis independentes categóricas ou 

numéricas (Ahmad et al., 2018). O resultado do LR é um modelo que fornece valores 

binários, onde haverá um limiar dependendo do qual a previsão pode ser feita. Essa 

técnica é usada em diversos campos, como reconstrução de imagens (Kozğowski et al., 

2019), análise de séries temporais e previsão de mortalidade de pacientes feridos; 

¶ Random Forest (RF) é um dos algoritmos de ML supervisionado mais poderosos e 

comuns, capaz de realizar tanto regressão quanto classificação (Ahmad et al., 2018). Ele 

cria uma floresta com um número de DTs (decision tree) onde cada uma oferece uma 

classificação. A floresta escolhe a classificação com mais votos entre todas as outras 

árvores da floresta, enquanto no caso da regressão, ele faz a média das saídas das 

diferentes árvores (Zheng et al., 2012). Quanto mais árvores na floresta, mais robusta é 

a previsão, juntamente com uma melhor precisão. 

¶ Xgboost, uma poderosa técnica de aprendizado de máquina que utiliza uma abordagem 

de boosting com árvores de decisão para criar modelos altamente precisos e robustos. 

Sua eficácia e versatilidade o tornaram uma ferramenta amplamente utilizada em uma 

variedade de aplicações de ciência de dados e aprendizado de máquina 

Ao contrário do aprendizado supervisionado, no qual os dados de treinamento são 

rotulados, no aprendizado não supervisionado, o algoritmo é desafiado a encontrar padrões, 

estruturas ou relações ocultas nos dados por conta própria. O principal objetivo do aprendizado 

não supervisionado é descobrir informações valiosas e relevantes nos dados sem a necessidade 

de orientação ou supervisão externa. Ele pode ser usado para tarefas como agrupamento 

(clustering), detecção de anomalias (anomaly detection), redução de dimensionalidade 

(dimensionality reduction) e visualização de dados (data visualization). Abaixo algumas dessas 

tarefas em mais detalhes (Wuest et al., 2016): 
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¶ Agrupamento (Clustering): O agrupamento é uma tarefa comum no aprendizado não 

supervisionado, na qual o objetivo é encontrar grupos naturais ou clusters nos dados, 

onde os pontos dentro de cada grupo são mais semelhantes entre si do que com os pontos 

de outros grupos. Isso pode ajudar a identificar segmentos de mercado, padrões de 

comportamento de clientes, categorização de documentos e muito mais. 

 

¶ Detecção de Anomalias (Anomaly Detection): A detecção de anomalias envolve a 

identificação de padrões ou instâncias incomuns ou diferentes em relação à maioria dos 

dados. Isso pode ser útil em problemas de detecção de fraudes, identificação de falhas 

em sistemas ou monitoramento de condições anormais em processos. 

 

¶ Redução de Dimensionalidade (Dimensionality Reduction): Em muitos casos, os 

conjuntos de dados podem ter uma alta dimensionalidade, o que dificulta a visualização 

e o processamento eficiente dos dados. A redução de dimensionalidade visa reduzir o 

número de variáveis ou atributos dos dados, mantendo as características importantes. 

Isso pode ser realizado por meio de técnicas como Principal Component Analysis (PCA) 

ou t-SNE (t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding). 

 

¶ Visualização de Dados (Data Visualization): A visualização de dados é uma área 

importante do aprendizado não supervisionado. Ela se concentra em transformar dados 

de alta dimensionalidade em representações visuais de baixa dimensão, permitindo uma 

melhor compreensão dos padrões e estruturas presentes nos dados. Isso pode ajudar na 

identificação de clusters, padrões espaciais ou correlações entre variáveis. 

Em geral, o aprendizado não supervisionado é uma ferramenta poderosa para explorar 

dados não rotulados, descobrir informações ocultas e obter insights valiosos. Ele pode ser usado 

para uma ampla variedade de aplicações em diferentes campos, incluindo ciência de dados, 

análise de dados, processamento de imagem, bioinformática, entre outros. Os algoritmos 

populares de aprendizado não supervisionado incluem K-means, Isolation Forest, DBSCAN, 

Gaussian Mixture Models (GMM), Hierarchical Clustering, Autoencoders e algoritmos de 

redução de dimensionalidade como PCA e t-SNE (Ranglani, 2024). 
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3.3.2 Ciclo de vida de um projeto de aprendizado de máquina 

Os projetos de Machine Learning (ML) seguem um ciclo de vida específico, semelhante 

ao ciclo DevOps, que orienta o desenvolvimento e a implantação de modelos de ML. O ciclo 

de vida do projeto de ML consiste em vários estágios que garantem uma maneira consistente e 

eficiente de colocar seus projetos de ML em produção, podendo ser resumido nas seguintes 

etapas (Gomede, 2023) e (Medhi, 2023): 

¶ Coleta de dados: esta etapa envolve a obtenção de dados relevantes para o problema 

em questão, seja de fontes internas ou externas. A qualidade e quantidade dos dados 

coletados são cruciais para o sucesso do projeto; 

 

¶ Análise Exploratória dos dados: nesta fase, os dados são explorados para entender sua 

estrutura, distribuição e relações entre as variáveis. Isso geralmente envolve a 

visualização de dados e a realização de estatísticas descritivas; 

 

¶ Pré-processamento: durante esta etapa, os dados são limpos e preparados para a 

modelagem. Isso pode incluir tratamento de valores ausentes, onde segundo Rubin 

(1976) faz-se necessário investigar os tipos e mecanismos de não resposta sobre os 

dados faltantes, ou seja, se são: (i) Dado faltante completamente aleatório (MCAR), (ii) 

Dado faltante aleatório (MAR) e (iii) Dado não aleatório (NMAR). Além disso, outros 

tratamentos tais como normalização de dados, codificação de variáveis categóricas, 

entre outros;  

 

¶ Modelagem: nessa etapa, diferentes algoritmos de aprendizado de máquina são 

aplicados aos dados preparados para construir modelos. Esses modelos são treinados 

usando os dados de treinamento para aprender padrões nos dados; 

 

¶ Otimização de hiperparâmetros: os hiperparâmetros dos modelos são ajustados para 

otimizar o desempenho do modelo. Isso geralmente é feito usando técnicas como 

pesquisa em grade ou busca aleatória. 

 

¶ Métricas de avaliação de modelos: finalmente, os modelos treinados são avaliados nos 

conjutnso de teste e validação usando métricas apropriadas. Uma métrica comumente 

utilizada é a acurácia (accuracy), que representa a proporção de previsões corretas em 
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relação ao total de previsões. Ela é especialmente útil em problemas de classificação 

balanceada, onde todas as classes têm importância igual. No entanto, a acurácia pode 

ser enganosa em casos de desequilíbrio de classes, quando uma classe é predominante. 

Nesses casos, métricas como precisão (precision), revocação (recall) e F1-score são 

mais apropriadas. A precisão mede a proporção de verdadeiros positivos em relação ao 

total de positivos previstos, indicando a capacidade do modelo em evitar falsos 

positivos. O recall, também conhecido como revocação ou sensibilidade, mede a 

proporção de verdadeiros positivos em relação ao total de positivos reais. Ele indica a 

capacidade do modelo em identificar corretamente os casos positivos. O F1-score é uma 

medida que combina precisão e recall, fornecendo uma medida balanceada do 

desempenho do modelo. Ele é especialmente útil quando há um compromisso entre a 

precisão e o recall desejado. O F1-score é calculado como a média harmônica entre 

precisão e recall, atribuindo um peso igual a ambos. Valores mais altos de F1-score 

indicam um equilíbrio entre precisão e recall. 

Ao contrário dos modelos supervisionados, onde as métricas são usadas para avaliar a 

qualidade das previsões, nos modelos não supervisionados, as métricas são aplicadas 

para avaliar a estrutura, coerência e desempenho dos agrupamentos ou padrões 

identificados. Uma métrica importante é a silhueta (silhouette), que avalia a qualidade 

dos clusters em relação à coesão interna e à separação entre os clusters. A silhueta atribui 

um valor entre -1 e 1 a cada ponto de dados, onde valores mais próximos de 1 indicam 

que o ponto está bem colocado em seu próprio cluster e distante dos outros clusters, 

enquanto valores próximos de -1 indicam que o ponto pode ter sido atribuído ao cluster 

errado. Outra, é a validação relativa baseada em estabilidade (Stability-Based Relative 

Clustering Validation), uma abordagem utilizada para avaliar a estabilidade e a robustez 

dos resultados obtidos em algoritmos de agrupamento. Essa técnica é especialmente útil 

quando não há um rótulo de classe verdadeiro disponível, o que é comum em problemas 

de aprendizado não supervisionado. A ideia por trás da validação relativa baseada em 

estabilidade é verificar se diferentes execuções do algoritmo de agrupamento resultam 

em agrupamentos semelhantes. Isso é feito medindo a estabilidade dos agrupamentos 

através do cálculo de uma medida de similaridade entre diferentes partições obtidas em 

diferentes execuções do algoritmo. 

 

¶ Implantação em produção: o modelo finalizado é implantado em produção e 

monitorado continuamente para garantir seu bom desempenho ao longo do tempo. 
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Durante todo o ciclo de vida do projeto, é importante documentar e iterar sobre cada 

etapa para garantir resultados confiáveis e eficazes. 

 

4 ESTUDO DE CASO 

Sabe-se que dentre os motivadores para a constante busca em melhorar os processos 

industriais, as recorrentes mudanças nos cenários de operação de uma planta alcançam destaque. 

Nessa perspectiva a implementação do RTO é justificada, para que a planta industrial não seja 

conduzida a uma conjuntura desfavorável de processo aliado ao desempenho econômico.  

Portanto, é importante que a execução da aplicação em tempo real seja realizada sem 

falhas, mas caso ocorram, que sejam diagnosticadas as causas para uma intervenção assertiva. 

Assim, no presente estudo foram realizadas análises dos dados em conjunto com o 

desenvolvimento de modelos de aprendizado de máquina, com o intuito de diagnosticar as 

causas que levam a não convergência das execuções do RTO, considerando apenas o 

comportamento das variáveis de processo em uma unidade de destilação de petróleo. Na 

subseção seguinte, é apresentado o entendimento do problema, e na Metodologia, a descrição 

geral dos dados utilizados e cada etapa da análise estatística e estruturação dos modelos de 

machine learning utilizados para a realização da investigação. 

 

4.1 Entendimento do problema  

Uma unidade de destilação apresenta por padrão três seções: (i) seção de pré-

aquecimento e dessalinização; (ii) seção de destilação atmosférica; e (iii) seção de destilação a 

vácuo. Podem conter um, dois ou três estágios de operação, que podem ser configurados de 

diversas formas, por exemplo, unidade de três estágios com torres de pré-Flash, destilação 

atmosférica e destilação a vácuo. Os equipamentos que constituem essas unidades geralmente 

são: torres de fracionamento, retificadores, fornos, trocadores de calor, tambores de acúmulo e 

refluxo, bombas, tubulações e instrumentos de medição e controle. Tais equipamentos são 

fisicamente arranjados e operados segundo diferentes formas, de acordo com cada refinaria, no 

entanto, os princípios básicos de operação são idênticos em todas as instalações. 

A unidade é uma mescla de processos e equipamentos com características distintas, 

caracterizada pela complexidade na integração mássica e energética dos processos químicos, 

objetivando uma operação rentável, segura, a fim de alcançar os objetivos econômicos e 
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ambientais. Sendo assim, a otimização em tempo real aliada aos modelos de controle do 

processo tem grande importância no auxílio ao atendimento aos objetivos da planta. 

Os dados utilizados para o estudo são resultantes da execução do sistema de otimização 

em tempo real (RTO) de uma típica unidade de destilação. Mais especificadamente, os dados 

correspondem variáveis de processo (temperatura, pressão e vazões) oriundas de execuções 

convergidas e não convergidas do RTO. Uma execução convergida significa que houve a 

sequência de monitoramento, detecção do estado estacionário e a sequência do modelo em que 

há a leitura, pré-processamento das medições (que inclui a reconciliação de dados), atualização 

e execução do modelo, onde se convergida, a simulação segue para o modo de otimização a fim 

de obter os valores ótimos do ponto de vista operacional e econômico. Já a não convergida, 

segue as mesmas sequências iniciais da convergida, diferindo, entretanto, na sequência do 

modelo, a solução não é convergida e, portanto, não vai para a etapa de otimização. 
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5 METODOLOGIA  

5.1 Descrição e tratamento inicial dos dados 

Os dados foram aquisitados no banco de dados PI System, onde cada variável é uma 

média horária (aproximadamente 1h30min) em torno data e hora do Status do RTO, sem 

tratamento adicional de substituição, durante o período de 8 meses totalizando assim 3208 

observações, com aproximadamente 35% de não convergência. Foram contabilizadas 467 

variáveis, utilizadas para a execução do RTO, das quais: 129 variáveis eram controladas, 41 

eram nulas e 2 com informações repetidas da variável Status e data/hora da execução do RTO. 

Sendo assim, o dataset resultante foi composto pela mesma quantidade de observações, porém 

com 295 variáveis, sendo 292 (explicativas) não controladas e relacionadas ao processo, 1(uma) 

variável (resposta) referente ao status da execução do RTO com duas categorias: converge (c) 

ou não converge (nc), e por fim, 2 (duas) variáveis com informações da data e hora a cada ciclo 

da execução. Para preservar a confidencialidade dos dados, além de substituir os nomes reais 

das variáveis por códigos, optou-se por não divulgar a unidade física associada a cada variável. 

Essa abordagem garante que informações sensíveis relacionadas ao processo não sejam 

identificadas ou expostas. 

5.2 Etapas 

5.2.1 Pré-processamento e análise exploratória dos dados 

5.2.1.1 ï Preenchimento de valores ausentes 

Apesar do RTO realizar um tratamento dos dados durante aquisição dos dados, de acordo 

com regras pré-estabelecidas pelo usuário, foi identificada a presença de valores faltantes no 

conjunto de dados. Em seguida, investigou-se o mecanismo que gerou os dados faltantes com 

o objetivo de identificá-lo e considerá-lo no processo de imputação ou exclusão das informações 

ausentes. A identificação se deu por gráficos de correlação, para explorar possíveis padrões de 

valores ausentes, compreender o porquê os dados estão faltando, bem como ratificar o 

mecanismo anteriormente identificado. Logo após, sucedeu-se a exclusão de algumas 

observações para algumas variáveis e para as demais, foram avaliadas as técnicas de imputação 

múltipla para preenchimento dos valores faltantes por meio da biblioteca kNNImputer, que 

utiliza a abordagem de vizinhos mais próximos para realizar a imputação do valor. Em seguida, 

foi realizado o comparativo de desempenho da técnica de imputação, através dos gráficos de 
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densidade de cada variável, a fim de avaliar a eficácia do método no preenchimento dos dados 

ausentes.  

 

5.2.1.2 ï Análise de variáveis correlacionadas, seleção por Mutual Info Classification e 

tratamento de ruídos  

Outliers podem ser definidos como uma observação diferente das outras observações, ou 

simplesmente, amostras que estão excepcionalmente distantes do fluxo principal dos dados. E 

as causas para o aparecimento dessa amostra que se desvia do padrão, podem ser oriundas de 

erros de medições, dados corrompidos, ou valores discrepantes que trazem informações valiosas 

ao processo em estudo. Já os ruídos presentes em séries temporais, são de fato problemáticos 

uma vez que podem obscurecer os padrões e tendências subjacentes presentes nos dados, 

dificultando assim a identificação de informações significativas. Vale salientar que mesmo 

realizando o tratamento de dados durante sua aquisição no banco de dados PI System foi 

necessário realizar a aplicação do filtro Savitzky Golay (Press et al., 1990), para suavizar os 

ruídos das séries de tempo das variáveis, mas com a manutenção das características originais 

do sinal. Em seguida, foi avaliada a partir do heatmap, a correlação entre as variáveis 

independentes, a fim de evitar redundância de informações e até mesmo a interpretação 

incorreta dos efeitos individuais e relações causais das mesmas. Tendo em vista o elevado 

número de variáveis, além de remoção das variáveis altamente correlacionadas, foi aplicado o 

método de seleção Mutual Info Classif, para quantificar a informação mútua da variável 

independente em relação ao target (status do RTO), ou seja, medir o quanto de informação 

sobre as classes (converge e não converge) está contida em cada variável explicativa. 

A avaliação por quartis dos dados fornece informações valiosas sobre a distribuição dos 

dados e permite uma compreensão mais completa do conjunto de valores observados. Quartis 

dividem um conjunto de dados ordenados em quatro partes iguais, cada uma contendo 

aproximadamente 25% dos dados. Os três quartis são denominados primeiro quartil (Q1), 

segundo quartil (Q2) e terceiro quartil (Q3), com o segundo quartil sendo igual à mediana dos 

dados. Assim, posteriormente a avaliação da correlação, foi executada a análise por quartis, 

acrescentando o target, que é o status de convergência ou não do RTO, em cada quartil, no 

intuito de entender algumas tendências que pudesses justificar o objetivo do estudo.  



22 
 

 
 

5.2.2ï Modelagem  

Após a etapa de exploração e pré-processamento, segue-se para a modelagem utilizando 

técnicas de aprendizado de máquina. A modelagem aplicada foi dividida em dois tipos de 

abordagem: (i) supervisionada e (ii) não supervisionada. A primeira utilizou-se da variável 

Status do RTO como variável resposta ou rótulo para o conjunto das variáveis explicativas 

(variáveis de processo da unidade de destilação). A segunda recorre a estrutura do conjunto de 

dados para extrair significados dos padrões encontrados em cada grupo formado, uma vez que 

não possui rótulo. 

Vale ressaltar que, antes de desenvolver os modelos, independentemente do tipo de 

abordagem, processamentos comuns e necessários foram realizados no conjunto de dados: (i) 

normalização das variáveis, para corrigir diferenças existentes entre as ordens de grandeza, 

escalas que os dados brutos podem apresentar devido ao seu processo de aquisição. Por 

exemplo, tem-se variáveis de temperatura da ordem de 10² e variáveis de vazões da ordem de 

10³, que podem levar a uma inferência errônea dos coeficientes do modelo preditivo 

paramétrico; (ii) separação do conjunto treino e teste, utilizando as proporções 80 e 20, 

respectivamente, a fim de aprender os padrões existentes nos dados (treino) e avaliar a 

capacidade de generalização desses padrões em outro conjunto com dados nunca vistos (teste); 

(iii) Validação cruzada no conjunto de treinamento. Ou seja, antes de validar o modelo no 

conjunto de teste, o modelo foi avaliado em diferentes subconjuntos (k-folds, com k = 5) do 

conjunto de treinamento.  

É válido destacar que, como na abordagem não supervisionada não há rótulos/variável 

resposta, não há necessidade de realizar particionamento em conjuntos de treino e teste. Neste 

caso, o processo de aprendizado busca identificar regularidades entre os dados a fim de agrupá-

los ou organizá-los em função das similaridades que apresentam entre si (Escovedo & 

Koshiyama, 2020). 

5.2.2.1 ï Modelos não-supervisionados 

5.2.2.1.1 ï Modelos de agrupamento 

Nessa etapa foram utilizados modelos de clustering ou agrupamento. Em geral, as análises 

realizadas pelos algoritmos que implementam agrupamento buscam por similaridades ou 

diferenças entre exemplares, quantificadas por meio de medidas de distância (quanto menor 

para a distância entre dois exemplares, maior será a similaridade), tal que exemplares 

semelhantes sejam associados a um mesmo grupo, e exemplares dissimilares, a grupos 
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diferentes (Brock et al., 2008). Nesse sentido, a escolha dos modelos ocorreu através da 

utilização da biblioteca em python Reval, que contém uma variedade de métodos de 

agrupamentos hierárquicos e não hierárquicos. Além disso, contém medidas de validação 

padr«o que se enquadram em duas categorias gerais: ñinternaò e ñestabilidadeò. As medidas de 

estabilidade transformam um problema de agrupamento em um de classificação supervisionado 

(Lange et al., 2004) e selecionam o número mínimo de agrupamentos que contém o mínimo 

erro de classificação esperado (estável).  

Essa etapa foi subdividida em dois estágios: (i) análise com o conjunto completo (dados 

convergidos e não convergidos) e (ii) análise com conjunto contendo apenas os dados que não 

convergiram, a fim de identificar grupos que, através de seus comportamentos, justificassem 

com mais clareza a não convergência do RTO. Os parâmetros especificados para a função de 

busca do pacote Reval foram os mesmos, exceto para o segundo estágio (ii), em que foi utilizado 

o melhor método do primeiro (i). As configurações foram:  

a. métodos de agrupamentos: Hieráquico, Kmeans e DBScan; 

b. número de grupos a serem avaliados: 2 a 6; 

c. tipos de validação a serem avaliadas: índices de validação interna e 

estabilidade; 

d. métricas de distância: Euclidiana e Manhattan. 

Para o estágio (i), a saída foi analisada através da visualização gráfica dos grupos para 

identificação de possíveis padrões e/ou tendências, aliada a uma comparação dos grupos 

formados, frente a classificação original (converge e não converge) de cada dado, utilizando 

como recurso a matriz de confusão e as métricas padrões de classificação (acurácia, precisão, 

recall e F1-score). Do estágio (ii) para os novos grupos formados, foi realizada uma análise 

exploratória através de histogramas, comparando a distribuição de cada cluster/grupo por 

variável, além de um comparativo da descritivas básicas de cada variável por cluster de 

amostras que não convergiram versus estatísticas das mesmas variável quando o status do RTO 

® ñconverge/1ò. 

5.2.2.1.2ï Modelo de detecção de anomalias 

Nessa etapa, utilizou-se os dados completos como entrada do modelo Isolation Forest, do 

scikit-learn (python), para avaliar o que ele considera como anomalia e comparar com a 

classificação original do status do RTO. 



24 
 

 
 

5.2.2.2 ï Modelos supervisionados 

Nessa etapa foram treinados três modelos de classificação, baseado no conjunto de dados 

históricos da variável resposta binária Status RTO, converge ou não converge, e variáveis 

explicativas (variáveis de processo). Inicialmente foi avaliado se o problema de classificação 

era desbalanceado entre as classes do rótulo e possivelmente recorrer a algum método de 

balanceamento. Em seguida, o conjunto de dados foi dividido em dois subconjuntos, um para 

treinamento e outro para teste, sendo que a proporção utilizada foi de 70/30, com validação 

cruzada (5-fold). Os três classificadores foram selecionados tendo em vista o trade-off entre a 

qualidade das predições e a interpretabilidade do modelo apresentado na Figura 3. 

 

Figura 3 ï Qualidade das predições versus Interpretabilidade de modelos 

 

Fonte: Sharayu, 2018 

 

Optou-se pelo modelo de Regressão Logística, Random Forest e Extreme Gradient 

Boosting (Xgboost). A regressão logística é caracterizada por ser um modelo paramétrico 

interpretável, estatístico usado para prever a probabilidade de um evento binário. A equação 

básica da função logística é apresentada por Hosmer e Lemeshow (2000): 

ὖὢ  
ρ

ρ Ὡ
     ρ 

Onde: 

¶ ὖὢȡ  probabilidade do evento de interesse ocorrer, dado o valor de ὢ1; 
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¶ Ὡ: a base do logaritmo natural, aproximadamente igual a 2,718. Ela aparece porque 

a função logística está relacionada ao crescimento exponencial e à transformação 

log-odds; 

¶ ‍π: intercepto ou termo constante. Representa o log-odds (logaritmo da razão de 

chances) do evento quando ὢ1=0; 

¶ ‍ρ: coeficiente associado à variável ὢ1. Mede o efeito de ὢ1 sobre a chance do 

evento acontecer. Um valor positivo aumenta a probabilidade, enquanto um valor 

negativo a reduz; 

¶ ὢ1: variável independente (ou preditora). Pode ser qualquer característica usada para 

prever a ocorrência do evento. 

 

Para o modelo de Random Forest, são modelos baseados em árvores de decisão que 

particionam os dados de forma hierárquica, aplicando divisões (splits) com base nas variáveis 

preditoras para maximizar a separação entre classes. O critério de divisão pode ser baseado em 

diferentes métricas como o ganho de informação, através de uma equação oriunda da Teoria da 

Informação, introduzida por Shannon (1948): 

Ganho de Informação (Entropia) 

ὌὛ  ὴÌÏÇὴ     ς 

Onde: 

¶ ὌὛ é a entropia do conjunto de dados Ὓ. Mede o grau de impureza ou incerteza. 

Quanto maior a entropia, mais misturado (impuro) está o conjunto em relação às 

classes; 

¶ ὧ:  número de classes diferentes no conjunto. Por exemplo, se estamos classificando 

um evento em falha e não falha, então ὧ =2; 

¶ ὴ: proporção dos exemplos da classe Ὥ no conjunto de dados Ὓ. Ou seja, se 30% dos 

exemplos forem da classe 1, então ὴ=0,3; 

¶ ÌÏÇὴ : logaritmo de ὴ na base 2. Ajuda a calcular a quantidade de informação. 
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 O Extreme Gradient Boosting (Xgboost) um algoritmo otimizado de gradient boosting 

projetado para velocidade e desempenho. Ele é baseado em árvores de decisão e incorpora 

regularização e otimizações computacionais adicionais. O XGBoost minimiza uma função 

objetivo, composta por duas partes (Chen e Guestrin, 2016): 

ὒ—  ὰώȟώ ɱὪ     σ 

Onde: 

¶ ὒ— é a função objetivo geral. 

¶ ὰώȟώ  é a função de perda, que mede o quão bem o modelo se ajusta aos dados de 

treinamento. 

¶ ɱὪ  é o termo de regularização, que controla a complexidade do modelo. 

¶ K é o número de árvores. 

¶ Ὢ representa cada árvore de decisão individual. 

  

Para cada modelo, foi avaliada a importância das variáveis (Random Forest e XGboost) 

e o peso dos coeficientes (Regressão Logística) juntamente com suas contribuições para o 

resultado da classificação (converge ou não converge). Os resultados dos modelos foram 

comparados e avaliados conforme as métricas de classificação. 

 

5.2.3 ï Métricas de avaliação dos modelos 

As métricas de avaliação são essenciais para a análise e comparação do desempenho de 

modelos de machine learning. Elas fornecem medidas objetivas que permitem quantificar a 

qualidade das previsões e avaliar a capacidade de generalização do modelo. Existem várias 

métricas disponíveis, cada uma com sua própria interpretação e adequação a diferentes tipos de 

problemas. No estudo, foram utilizadas métricas de avaliação para modelos supervisionados e 

não supervisionados. Para os modelos supervisionados, as principais métricas utilizadas foram 

acurácia, precisão, recall e F1-score, sendo que o F1-score foi especialmente importante em 

cenários com desequilíbrio de classes, pois oferece um equilíbrio entre precisão e recall. As 

métricas seguem o seguinte equacionamento, respectivamente, conforme Powers (2011): 

1. Acurácia: mede a proporção de previsões corretas em relação ao total de previsões 

feitas. 
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Acurácia =   (4) 

 

Precisão =   (5) 

 

Recall = 
 

  (6) 

 

F1 Score = ς ὼ 
Þ  

Þ  
  (7) 

 

Onde: 

o TP (True Positives) = Verdadeiros Positivos 

o TN (True Negatives) = Verdadeiros Negativos 

o FP (False Positives) = Falsos Positivos 

o FN (False Negatives) = Falsos Negativos 

 

Já para os modelos não supervisionados, utilizou-se a silhueta para avaliar a qualidade 

dos agrupamentos, medindo a coesão interna e a separação entre clusters. Além disso, foi 

aplicada a validação relativa baseada em estabilidade para verificar a robustez dos 

agrupamentos, avaliando se diferentes execuções do algoritmo resultavam em clusters 

consistentes. 

 

5.3 Suporte computacional 

Para o presente trabalho, foi utilizado a linguagem de programação Python, conhecida na 

comunidade acadêmica por possuir uma grande variedade de bibliotecas para machine learning. 

Tais bibliotecas utilizadas foram: pandas, scikit-learn, numpy, seaborn, missingno e reval. As 

demais bibliotecas utilizadas com suas respectivas versões (requirements.txt), bem como os 

códigos fonte foram disponibilizadas no repositório: 

https://github.com/carolinevf/fault_detection_rto 
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6 ï RESULTADOS E DISCUSSÃO 

Neste capítulo, são apresentados os resultados das análises realizadas neste trabalho. 

Optou-se em apresentar os resultados e discussões de cada tópico, para facilitar a compreensão 

dos resultados obtidos 

6.1 ï Análise Exploratória dos dados 

6.1.1 ï Descritiva das variáveis 

De maneira geral, sabe-se que uma unidade de destilação é formada por três seções 

principais: pré-aquecimento e dessalinização, destilação atmosférica e destilação a vácuo, sendo 

assim, realizou-se primeiramente a análise descritiva das variáveis, utilizando histogramas e 

gráficos de dispersão, para explorar e sumarizar o comportamento dos dados, conforme as 

variáveis de processo pertencentes aos equipamentos dessas típicas seções de uma unidade de 

destilação de petróleo. Portanto, são apresentadas na Figura 4 parte das variáveis referentes as 

três seções e as demais visualizadas nos Apêndices. 

 

Figura 4 ï Comportamento das variáveis da seção de pré-aquecimento e dessalinização, destilação 

atmosférica e destilação a vácuo. 
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Fonte: Autor 

 

A análise dos histogramas e das séries temporais revelaram que a maioria das variáveis 

segue uma distribuição aproximadamente normal, mas com assimetrias perceptíveis. Essa 

assimetria pode ser explicada pela presença de ruídos nas medições ou por eventos operacionais 

esporádicos, como variações do processo da unidade. Além disso, algumas variáveis 
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apresentam distribuições distintas ao longo do tempo, indicando a existência de dois subgrupos 

bem definidos. Essa diferenciação pode estar relacionada a mudanças nos regimes operacionais, 

variações na qualidade da carga de petróleo, ajustes no controle do processo e eficiência de 

equipamentos, por exemplo, a eficiência de troca térmica dos trocadores de calor A análise das 

séries temporais reforça essa hipótese ao evidenciar momentos de transição entre patamares das 

variáveis, sugerindo que o sistema pode estar operando em diferentes condições ao longo do 

período avaliado. Essa identificação é essencial para compreender a estabilidade do processo e 

possíveis pontos de anomalias na operação. 

Sendo assim, com o auxílio dos fluxogramas de processo disponibilizados dessa típica 

unidade, foi possível identificar 40 variáveis, sendo 17 da etapa de pré-aquecimento e 

dessalinização, todas referentes às vazões e temperaturas da carga de petróleo e fluidos de troca 

térmica nos trocadores de calor; 8 da torre estabilizadora, relacionadas a temperatura de fluidos 

internos de reciclo para separação da torre pre-fracionada, bem como temperatura e pressão de 

elementos da torre, como os pratos, que sinalizam sobre a parte crucial da separação dos 

componentes leves e pesados; 11 da destilação atmosférica, também relacionadas a temperatura 

necessária para a separação dos produtos na torre; 4 da destilação a vácuo, associadas às 

temperaturas que processa os resíduos pesados da torre atmosférica para separar frações como 

gasóleo de vácuo e resíduo de fundo. Com isso, as etapas identificadas permitiram mapear com 

as variáveis de cada fase e destacar aquelas cuja influência sobre a não convergência do RTO é 

mais crítica, orientando futuras análises e intervenções nos pontos de maior sensibilidade do 

processo. 

 

6.2 ï Pré-processamento dos dados 

6.2.1 ï Valores ausentes 

Apesar da remoção das variáveis com 100% de valores ausentes, foram constatadas 

algumas observações faltantes do conjunto de dados. Os resultados são apresentados na Figura 

5 e Tabela 1. 

 

Figura 5 ï Perfil de nulidade, conforme frequência dos dados, das variáveis que apresentam valores 

ausentes 
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Fonte: Autor. 

 

Tabela 1 ï Resumo das variáveis com observações faltantes com % aproximadas 

Variável (%) faltante Etapa 

PTORRE03 30.36 torre atmosférica E03 

TCHAM_B01 24.22 forno refervedor torre pré-fracionada 

TCRU_PREVAP_H14 29.86 torre pré-fracionada E01 

TCRU_PVAP_FUNDO_E01 31.27 torre pré-fracionadora E01 

TCRU_PVAP_PB02AB 26.06 forno de carga torre atmosférica  

TDLEV_P07 45.32 torre retificadora querosene E04A 

TGLPAH30AC 45.57 torre pré-fracionada E02 

TNFLAH13B 40.46 torre pré-fracionada E01 

TNFLAH13D 26.53 torre pré-fracionada E01 

TNFLAH32B 18.3 torre pré-fracionada E01 

TNFLEV_REFLUXO 32.92 etapa não identificada 

TNFPAH19A 34.01 torre atmosférica E03 

TNFP_PJ05 40.84 torre atmosférica E03 

TPAH02A 23.04 pré-aquecimento 

TPAH05A 31.61 pré-aquecimento 

TPAH06A 21.45 pré-aquecimento após dessalgadora 

TPAH06B 21.91 pré-aquecimento após dessalgadora 

TPAH07BA 24.25 pré-aquecimento após dessalgadora 

TPAH08A 18.55 pré-aquecimento após dessalgadora 

TPAH10BA 35.32 pré-aquecimento após dessalgadora 

TPAH10DC 18.92 pré-aquecimento após dessalgadora 

TPAH11BA 15.15 pré-aquecimento após dessalgadora 

TPAH11DC 31.27 pré-aquecimento após dessalgadora 

TPAH11HG 15.55 pré-aquecimento após dessalgadora 

TPPE01 20.48 torre pré-fracionadora E01 

TQSENE_PJ06 48.32 torre retificadora querosene E04A 

TRCIPE03 31.64 torre atmosferica E03 

TRCTE03 16.9 torre atmosferica E03 
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TRT_RCT_TOPO_E03 31.98 torre atmosferica E03 

Fonte: Autor 

 

Conforme apresentado na Figura 5, verificou-se que o padrão dos valores faltantes é 

multivariado, pois mais de uma variável contém dados ausentes. Além disso, observou-se uma 

frequência muito alta de valores ausentes para as variáveis TQSENE_PJ06, TNFPJ05, 

TDLEV_P07, e TGLPAH30AC. Na Tabela 1, se nota que para essas variáveis, além da 

porcentagem de valores faltantes parecidas, as mesmas ocorrem nas torres respectivas a cada 

etapa, etapa essa subsequente no processo de destilação. Além disso, não foi identificado um 

padrão distinto nas suas observações faltantes que se diferenciasse ou interseccionasse de 

maneira significativa com os padrões de ausência das demais variáveis, assim, entende-se que 

os dados foram perdidos de forma aleatória, ou seja, se enquadram ao mecanismo do tipo 

MCAR (Missing Completely at Random) e portanto, realizou-se a exclusão da variável do 

conjunto de dados. Das 29 variáveis que apresentam porcentagem de faltantes maior que 15%, 

14 variáveis apresentam valores ausentes maior que 30% e 3 variáveis com valores maiores que 

45%. Dessa maneira, uma vez identificadas as variáveis com valores ausentes, foram avaliadas 

combinações de variáveis que tendem a estar ausentes simultaneamente, a partir da correlação 

entre a ausência de valores das variáveis. O resultado é apresentado na Figura 6. 

 

Figura 6 ï Correlação de nulidade entre variáveis. 
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Fonte: Autor 

 

Tabela 2 ï Quantidade de variáveis faltantes por etapa. 

Etapa Quantidade de 

variáveis 

etapa não identificada 1 

forno de carga torre atmosférica 1 

forno refervedor torre pré-fracionada 1 

pré-aquecimento 2 

pré-aquecimento após dessalgadora 9 

torre atmosférica E03 6 

torre pré-fracionada E01 4 

torre pré-fracionada E02 1 

torre pré-fracionadora E01 2 

torre retificadora querosene E04A 2 

Fonte: Autor 

 

Da Figura 6, notou-se que as variáveis TCRU_VAP_FUNDO_E01, 

TCRU_PVAP_PB02AB, TCRU_PVAP_H14, apresentaram correlações (média a alta) de 

nulidade, significando que são simultaneamente faltantes, ou seja, os padrões de valores 

ausentes podem ser atribuídos ao mecanismo do tipo MAR (Missing at Random). Isto é, 
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percebeu-se que as observações faltantes não estão relacionadas ao valor em si não observado, 

mas pode estar relacionado a associação, em maior ou menor grau, com outras variáveis. Tendo 

em vista o padrão e a quantidade de valores ausentes para o trio de variáveis, a porcentagem de 

faltantes é abaixo de 40%, todavia a simples deleção desses valores pode não ser a mais 

adequada. Sendo assim, para as últimas sete variáveis citadas, prosseguiu-se com a imputação 

múltipla para preenchimento dos valores faltantes.  

 

6.2.2 ï Preenchimento de valores faltantes 

O preenchimento dos dados faltantes foi realizado nas variáveis da Tabela 1, exceto as 

que foram removidas, conforme explanado no tópico anterior. O resultado da aplicação do 

algoritmo utilizado, kNNImputer, foi apresentado na Figura 7 através da análise comparativa 

das curvas de densidade de probabilidade em relação ao comportamento sem imputação e com 

imputação 

 

Figura 7 ï Comparação de variáveis com valores ausentes, antes e após imputação 

 

Fonte: Autor 

 

 

 

Tabela 3 ï Comparativo entre parâmetros de estimativas originais (Sem imputação) e via imputação 

com k-Nearest Neighbors. 
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sem imputação média desvio padrão mínimo máximo mediana 

TPAH05A 138.5 34.6 29.6 178.5 147.5 

com imputação média desvio padrão mínimo máximo mediana 

TPAH05A 106.5 56.4 29.6 178.5 142.4 

Fonte: Autor 

 

Foram observados na Figura 7 parte das curvas de distribuição das variáveis que 

apresentaram valores ausentes variável, com e sem imputação. As outras curvas, referentes as 

demais variáveis podem ser consultadas no Apêndice I. Para cada variável, as curvas 

apresentaram comportamentos similares, tanto na simetria/assimetria, quanto na distribuição 

dos dados originais sem imputação, o que valida a eficiência do algoritmo kNN Imputer em 

entender a distribuição da variável e preencher o valor ausente em conformidade ao 

comportamento original. No entanto, notou-se que para uma única variável, TPAH05A, a 

imputação não foi inteiramente satisfatória, pois os dois principais picos das distribuições 

assumem valores de densidade e amplitudes distintas, podendo levar a interpretações 

equivocadas em relação ao seu comportamento no processo e da sua correlação e impacto com 

a convergência do RTO. Ao observar a Tabela 3, foi verificada a diferença entre a média e o 

desvio padrão da variável sem e com a imputação, ratificando assim a hipótese de que seguir 

com os valores imputados pode não ser a melhor decisão para a variável e que o mais apropriado 

seria a remoção dela no conjunto de dados.  

Cabe ressaltar que a estratégia de preenchimento de dados faltantes adotada no presente 

trabalho pode, por si só, introduzir limitações ao desempenho dos modelos de machine learning. 

Em ambientes industriais, como o RTO, frequentemente existem estratégias próprias e 

consolidadas para lidar com dados ausentes durante a operação. O uso de técnicas de imputação 

externas pode não refletir o real comportamento do sistema ao substituir valores faltantes, o que 

pode afetar a acurácia e a generalização dos modelos preditivos desenvolvidos. 

 

6.2.3 ï Análise das correlações entre variáveis 

Realizado o preenchimento dos valores ausentes, através da imputação de valores 

efetuada no item 6.2.2, foi investigada as correlações entre as variáveis selecionadas, onde 

foram detectadas 92 variáveis com correlações maiores que 0,8 e menores que -0,8, variáveis 

essas removidas do conjunto de dados, restando ainda 93 variáveis. Para essas, foi aplicado o 

método mutual info a fim de filtrar as melhores variáveis que trazem ganho de informação sobre 
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a convergência do RTO. A seguir, na Figura 8 e Tabela 4, são apresentados o correlograma das 

variáveis após a seleção aplicada, bem como a etapa pertencente dessas respectivas variáveis. 

 

 

 

Tabela 4 ï Quantidade de variáveis de processo por etapas 

Etapa nº variáveis 

Etapa não identificada 6 

Forno carga torre vácuo 3 

Forno de carga torre atmosférica 3 

Forno refervedor torre pré-fracionada 1 

Pré-aquecimento 5 

Pré-aquecimento após dessalgadora 4 

Torre de vácuo E05 1 

Torre estabilizadora E02 2 

Torre pré-fracionada E01 1 

torre pré-fracionada E02 2 

torre pré-fracionadora E01 1 

Vaso topo torre pré-fracionada F01 1 

Fonte: Autor 

 

 

Figura 8 ï Correlograma das variáveis após seleção 
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Fonte: Autor  

 

A partir dos scores obtidos através do mutual info classif, foram selecionadas 30 variáveis 

que apresentaram maior ganho de informação em relação ao target, a Tabela 4 mostra a 

quantidade e etapa pertencente dessas variáveis. É possível observar que a maior quantidade 

está na etapa do pré-aquecimento, mas também em uma etapa não identificada. Além disso, por 

meio do correlograma na Figura 8, observou-se que muitas variáveis apresentam correlações 

estatisticamente significativas, conforme verificado pelo teste t de significância do coeficiente 

de correlação de Pearson (p < 0,05). Esse resultado indica que tais associações não ocorrem ao 

acaso, mas sim devido ao fato de que, na maioria das situações, as variáveis estão relacionadas 

ao mesmo equipamento. 
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6.2.4 ï Aplicação do filtro Savitzky Golay para remoção de ruídos das séries e análise dos 

quartis em relação a convergência do RTO 

A Figura 9 apresentada a seguir ilustra a aplicação do filtro Savitzky-Golay para a 

remoção de ruídos das séries temporais e a subsequente, Figura 10, análise dos quartis em 

relação à convergência do RTO 

 

Figura 9 ï Comportamento da variável após aplicação do filtro de Savitzky Golay utilizando diferentes 

janelas. 

 
Fonte: Autor 

 

Após a avaliação do comportamento das variáveis ao longo do tempo (Apêndice A) 

observou-se que algumas séries apresentam um alto nível de ruído, o que pode comprometer a 

análise dos dados e, consequentemente, o diagnóstico da não convergência do RTO a partir dos 

modelos de machine learning. Isso ocorre porque pequenas variações causadas por ruídos 

podem gerar muitos alarmes falsos. Assim, a Figura 9 apresentou o resultado da aplicação do 

filtro sob a perspectiva de diferentes janelas para uma variável, o resultado da aplicação nas 

demais são apresentadas no Apêndice J. A ideia é que o filtro seja capaz de suavizar os dados, 

preservando as tendência ou padrões subjacentes no sinal. Foi possível verificar que para as 

janelas de tamanho 31 e 51 (com grau 2 e 3), foram mantidos os picos, vales e bordas, ou seja, 

as características originais, porém aliada com a redução do ruído. Para o conjunto de dados do 

RTO foi utilizada janela tamanho 51 com grau 2. 

Tendo em vista a remoção do ruído das variáveis com o filtro Savitzky Golay, os gráficos 

da Figura 10 fornecem comparações entre a densidade de probabilidade das variáveis para os 

estados ST=0 (não convergente) e ST=1 (convergente), além de uma categorização das 

variáveis em faixas para análise por boxplots. Os resultados apresentados na Figura 10 estão 

relacionados as variáveis que mais se destacaram nessa avaliação. 
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Figura 10 - Resposta do RTO (Converge ou não converge, 1 ou 0) conforme segmentação da variável 

por quartis 

a. pré-aquecimento: 

 

 
 

 
 

b. pré-aquecimento após dessalgadora 
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c. torre a vácuo 

 

d. torre atmosférica 

 



41 
 

 
 

 

 

 

 



42 
 

 
 

 

 

e. etapa não identificada 
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Fonte: Autor 

 

Na seção de pré-aquecimento, evidenciado na Figura 10a, todas as variáveis são 

temperaturas relacionadas à fluido para troca térmica, corrente de recirculação de produtos e 

carga de petróleo em trocadores de calor. As três variáveis de temperatura: TPAH02B 

TGOP_AH25 e TDLEV_HA22 apresentam distribuições que variam principalmente entre 

90 ÁC e 120 ÁC (TPAH02B, TGOP_AH25) e entre 40 ÁC e 70 ÁC (TDLEV_HA22). Observou-

se, nos gráficos de densidade, que a curva associada a ST=1 (convergência) tende a ser mais 

concentrada em faixas de temperatura intermediárias, enquanto ST=0 (não convergência) 

possui maior dispersão ou caudas mais alongadas, especialmente em valores extremos. Nos 

boxplots, os intervalos de temperatura evidenciam faixas onde ocorrem diferenças significativas 

entre ST=0 e ST=1; em particular, quando a temperatura se aproxima dos intervalos 

intermediários, sugere-se uma maior propensão à convergência (ST=1).  

Na seção de pré-aquecimento após a dessalgadora, o petróleo, já dessalgado, passa por 

trocadores de calor para atingir condições ideais antes de seguir para o forno e a destilação 

atmosférica. Assim, na Figura 10b, temos variáveis de fluxos dos fluidos de aquecimento e 

fluxos retorno/reciclo de outras etapas e temperaturas do petróleo, que objetivam o controle 

térmico dessa seção. De maneira geral, as análises de densidade e boxplots mostram que faixas 

intermediárias de temperatura (TPAH07BA, TPAH06A) e vazão (FGOP_RAT_AH08AB, 
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FGOP_RAT_AH08CD) favorecem a convergência (ST=1), enquanto valores muito baixos ou 

muito altos aumentam a ocorrência de ST=0. As categorias dos boxplots, em particular, 

evidenciam pontos de operação fora do regime ideal por meio de outliers, indicando potenciais 

problemas de operação, medições atípicas ou variações no balanço térmico. Sob o ponto de 

vista de processo, manter esses parâmetros em valores adequados após a dessalgadora é 

essencial para minimizar instabilidades das etapas posteriores, forno e torre de destilação. 

Nas etapas que compreendem torre a vácuo e atmosférica, apresentadas na Figura 10 c e 

d, temos variáveis de temperatura e vazão de nafta pesada, gasóleo frio e da seção de radiação. 

Um ponto de destaque é TV12_SUPERAQ_B02B, que exibe uma distribuição bimodal na 

convergência (ST=1), sugerindo a existência de dois regimes operacionais distintos capazes de 

sustentar a estabilidade do processo. Já nos boxplots, fica evidente a presença de outliers tanto 

em ST=0 quanto em ST=1, o que indica oscilações pontuais ou condições de processo fora do 

padrão. Observa-se, por exemplo, que TMAX_RAD_B02B e TNFPAH19B têm categorias 

onde o nível de convergência se destaca mais, enquanto FNPAH20B e TGOL_FRIO_AH28AB 

apresentam variações mais amplas, sugerindo maior complexidade na estabilidade térmica e no 

controle de vazão. Em termos de processo, esses achados ressaltam a importância em evitar 

regimes muito frios ou sobreaquecimento, e de manter o fracionamento dentro de faixas ideais 

para a eficiência do refino. 

Em relação a Figura 10e, apesar das variáveis se destacarem na análise estatística, não foi 

possível identificá-las no P&ID em relação a seção/etapa pertencente. Entretanto, em linhas 

gerais, em todas as variáveis, valores intermediários costumam se associar a maior frequência 

de ST=1, enquanto faixas muito baixas ou muito altas, além de outliers, tendem a apresentar 

ST=0. Algumas distribuições, como TGOL_GOP_GOR_PARMAZ, mostram picos múltiplos 

para a convergência, indicando que pode haver diferentes modos ou condições operacionais 

igualmente favoráveis a ST=1. É importante salientar que os boxplots confirmam a importância 

de categorizar as variáveis em intervalos adequados, pois muitas vezes é nessas faixas 

específicas que se percebe o contraste marcante entre ST=0 e ST=1. 

 

6.3 ï Análise não supervisionada 

Conforme descrito no item 5.2.2 da metodologia, os resultados a seguir se referem 

respectivamente as etapas I e II. 
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6.3.1 ï Agrupamentos dos dados utilizando o pacote Reval 

Tendo em vista a grande disponibilidade de técnicas para agrupamento, foi utilizado o 

pacote em python Reval, para determinar o número de clusters/agrupamentos e algoritmo mais 

apropriado para a estrutura e padrões dos dados. Os resultados são apresentados nas Figuras 11, 

12 e 13 e Tabela 5 

 

Figura 11 ï Escolha do melhor número de cluster utilizando o algoritmo K-means 

 

               Fonte: Autor 

 

Figura 12 ï Escolha do melhor número de cluster utilizando método hierárquico  

 

           Fonte: Autor 

 

Figura 13 ï Escolha do melhor número de cluster utilizando o algoritmo Dbscan 
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           Fonte: Autor 

 

Tabela 5 ï Resumo das métricas obtidas pelos diferentes algoritmos de agrupamento 
 

KMEANS HIERÁRQUICO/AGLOMERATIVO DBSCAN 

nº de clusters 3 2 3 

Adjusted mutual info score (AMI)  0.007 0.0007 0.0 

Stability validation 0.001 0.005 0.7 

Acurácia (ACC) 0.33 0.53 0.65 

F1 Score 0.23 0.64 0.39 

Precisão 0.28 0.64 0.32 

Recall 0.19 0.65 0.5 

Silhouette score 0.3 0.26 - 

Fonte: Autor 

 

Considerando que a proposta da biblioteca Reval é transformar um algoritmo de 

agrupamento em um problema de classificação, para selecionar o número ideal de clusters que 

leve ao menor erro de classificação (Normalized stability), constatou-se, a partir das Figuras 11, 

12 e 13 e da Tabela 5, que o método hierárquico apresentou as melhores métricas em 

comparação aos outros algoritmos avaliados.  

De forma coincidente, o número de clusters sugeridos é semelhante ao alvo real binário 

(converge e não converge, 1 e 0). No entanto, ao comparar os rótulos obtidos pela clusterização 

com o rótulo real, observou-se, por meio da matriz de confusão, uma quantidade maior de falsos 

positivos em relação aos verdadeiros positivos e verdadeiros negativos. Mesmo com a etapa 

supervisionada para definir o número ótimo de clusters (minimizando o erro de classificação), 

as fronteiras ainda são criadas a partir de um processo fundamentalmente não supervisionado, 

o que pode explicar o porquê elas não se alinham perfeitamente com a realidade do processo 

(converge/não converge). Além do fato que pode existirem variáveis que não sejam 
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discriminativas o suficiente, pode haver muita sobreposição entre os grupos (converge/não 

converge), como indicam análises já abordadas anteriormente, e o algoritmo de clusterização 

dificilmente irá criar fronteiras nítidas que coincidam com a divisão real. Ressalta-se que, na 

Tabela 5, os indicadores de desempenho (Acurácia, F1 Score, Precisão e Recall) foram 

calculados a partir de uma matriz de confusão construída considerando o status 'converge' do 

RTO como classe positiva (rótulo 1), o que permite avaliar a aderência dos agrupamentos não 

supervisionados em relação à classificação real supervisionada do processo. 

6.3.2 ï Agrupamentos dos dados (não converge) 

Tendo em vista que o agrupamento hierárquico não apresentou a assertividade desejada, 

ou seja, os grupos formados, apesar de serem 2(dois), não foram representativos/discriminativos 

em relação a variável resposta, status do RTO (converge ou não converge). Dessa forma, 

analisou-se conjunto de dados, aplicando novamente o agrupamento hierárquico, entretanto, 

delimitando a variável resposta apenas ao cenário em que os dados são classificados como não 

converge. Os resultados dos melhores scores de validação interna (Silhouette score) são 

apresentados na Tabela 6. 

 

Tabela 6 ï Escolha do número de clusters, conforme a métrica Silhouette score 

AGRUPAMENTO HIERÁRQUICO  

nº de clusters Silhouette score 

2 0.26 

3 0.30 

4 0.27 

5 0.26 

6 0.27 

Fonte: Autor. 

 

Os resultados da Tabela 6 mostraram que para o melhor Silhouette score, o número de grupos 

adequados são três, para algoritmo hierárquico. O score de Silhouette, mais próximo a 1, é um 

bom indicativo de que as observações intragrupos podem estar similares entre si e dissimilares 

do ponto de vista intergrupo. A representação gráfica do resultado proposto pelo algoritmo 

hierárquico é apresentada na Figura 14 a partir de uma redução de dimensionalidade realizada 

com PCA. Na Figura 15, são apresentadas distribuições dos agrupamentos formados e como 

eles se relacionam e por fim, na Tabela 7, uma caracterização estatística dos agrupamentos, 

tendo em vista o perfil da variável quando a solução converge. 
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Figura 14 ï Utilização do PCA para visualização dos agrupamentos com as amostras em que o RTO 

não convergiu. 

 

               Fonte: Autor. 

 

 

 

 

 

 

Figura 15 ï Comparativo da distribuição de cada variável por cluster/agrupamento  por variável x 

distribui­«o de cada vari§vel cujo Status ® igual ñnão convergeò no RTO.  
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Fonte: Autor.  

 

 

 

Tabela 7 ï Comparativo da descritivas básicas de cada variável por cluster de amostras que não 

convergiram versus estatísticas das mesmas variável quando o status do RTO ® ñconverge ou 1ò. 

 Não converge (status RTO) 
Converge 

(status RTO) 

Variáveis 
estatísticas 

descritivas 
cluster 0 cluster 1 cluster 2 

sem 

agrupamento 

FGOP_RAT_H08A média 1988,0 3680,3 2945,4 2901,3 
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desvio 

padrão 
158,5 378,8 813,2 952,5 

FGOP_RAT_C08B 

média 3546,0 2341,0 3262,9 3037,0 

desvio 

padrão 
243,6 324,6 518,8 595,1 

TRCIAH31AB  

média 239,6 226,9 207,8 228,7 

desvio 

padrão 
8,4 4,7 6,6 12,8 

PPRAT05_E02 

média 7,8 8,6 9,3 8,4 

desvio 

padrão 
1,0 0,6 0,4 0,9 

FV4_PB02A 

média 109,0 128,2 110,9 115,0 

desvio 

padrão 
13,1 5,8 10,5 16,8 

PV12_SATUR_F24 

média 12,9 12,9 13,1 12,9 

desvio 

padrão 
0,1 0,5 0,4 0,4 

FV12_SATUR_PB03A 

média 40,1 36,1 40,1 39,5 

desvio 

padrão 
3,2 3,2 1,3 3,7 

F_DLEVE 

média 4313,7 3652,1 3870,1 3843,6 

desvio 

padrão 
596,3 453,4 379,3 582,5 

TRCTAH01AB  

média 108,1 89,6 99,7 100,9 

desvio 

padrão 
4,7 8,9 5,2 7,9 

TCHAM_B03A  

média 303,3 298,9 305,6 303,1 

desvio 

padrão 
2,6 2,8 3,0 3,3 

TGOP_RAT_AH05B 

média 170,9 187,9 160,6 175,1 

desvio 

padrão 
11,0 19,9 4,0 16,9 

FCARGA_E02 

média 3168,7 3644,0 4319,4 3624,3 

desvio 

padrão 
636,3 590,3 1743,5 1245,5 

TV12_SUPERAQ_B02B 

média 286,7 260,2 284,8 279,4 

desvio 

padrão 
5,5 14,5 13,2 12,5 

FGOP_RAT_AH08AB 

média 4079,9 4924,3 5149,9 4719,0 

desvio 

padrão 
563,6 1021,9 723,7 1143,4 

TRCIH31AB  

média 261,4 261,5 254,0 259,0 

desvio 

padrão 
5,6 7,0 5,6 7,0 

PCRU_PVAP_PE01 

média 3,0 3,0 3,1 3,1 

desvio 

padrão 
0,1 0,2 0,2 0,2 

TPAH07BA 

média 218,4 212,3 191,5 209,7 

desvio 

padrão 
5,4 5,9 6,8 11,5 

FYQTOT32 

média 2605,4 2444,6 2780,9 2590,4 

desvio 

padrão 
432,5 416,9 559,4 509,4 

TDLEV_HA22  

média 54,0 51,4 45,0 50,4 

desvio 

padrão 
5,6 2,8 1,6 5,0 

TDPAH04B 

média 98,0 99,9 94,1 98,5 

desvio 

padrão 
6,5 4,8 3,4 6,1 
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TDLEV_AH03B  

média 80,8 96,8 71,1 82,8 

desvio 

padrão 
7,2 6,5 2,6 9,5 

TCOND_AH41 

média 75,4 76,2 75,3 74,8 

desvio 

padrão 
3,8 2,1 2,8 3,1 

FGAS_RESID_F01 

média 18664,5 28073,7 38197,0 28754,9 

desvio 

padrão 
12446,6 11249,1 17478,7 17496,0 

TMAX_RAD_B02B 

média 756,5 712,7 756,5 744,3 

desvio 

padrão 
19,0 13,3 15,8 22,1 

TGOL_FRIO_AH28AB  

média 90,6 57,1 96,1 76,0 

desvio 

padrão 
20,5 20,4 14,6 29,8 

TGOL_GOP_GOR_PARMAZ  

média 46,0 54,7 36,4 46,4 

desvio 

padrão 
11,7 15,9 8,4 12,5 

TNFLAH13D  

média 65,6 66,5 43,7 62,8 

desvio 

padrão 
12,1 5,4 1,6 12,8 

TRETIR_DP 

média 333,9 334,1 327,3 331,3 

desvio 

padrão 
3,1 3,7 5,3 4,6 

TCHAM_B01 

média 356,0 360,8 357,4 355,4 

desvio 

padrão 
5,3 10,3 10,6 8,5 

TTOPO_CONVEC_03B 

média 299,4 297,3 299,2 299,0 

desvio 

padrão 
3,0 2,6 6,4 3,2 

Fonte: Autor. 

 

Ao realizar a redução de dimensionalidade com o PCA, apresentado na Figura 14, 

observou-se que três agrupamentos distintos, apresentando pouca ou nenhuma sobreposição 

entre eles. No entanto, ao analisar os histogramas da Figura 15, foi possível examinar o 

comportamento de cada cluster, destacando-se as variáveis FGOP_RAT_H08A, 

TRCIAH31AB, TPAH07BA e TNFLAH13D. Cada uma dessas variáveis, exceto a 

FGOP_RAT_H08A, se relaciona a pontos de controle de temperatura em diferentes fluxos ou 

equipamentos (trocadores, refluxos, correntes de nafta) fundamentais para manter o balanço 

térmico e a estabilidade da unidade de destilação. 

Em relação à variável FGOP_RAT_H08A, foi observado que ela possui comportamentos 

distintos nos clusters 0 e 1, indicando que há um patamar/regime operacional ou condição de 

algum equipamento, nesse caso é o trocador de calor, que inviabiliza encontrar a solução ótima, 

e, portanto, levando a um cenário de não convergência. No caso da variável TRCIAH31AB, os 

valores extremos nos clusters 0 e 2 também se destacam. Já a variável TPAH07BA possui um 

comportamento específico no cluster 2, caracterizado pelo seu intervalo mínimo. Por fim, a 
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variável TNFLAH13D apresenta um comportamento exclusivo no cluster 2, sem interseção 

com o cluster 1, mas com o cluster 0, especialmente nos valores mínimos. 

Além disso, é importante ressaltar que existe uma grande similaridade na forma dos 

grupos que convergem e não convergem. A avaliação das estatísticas descritivas de cada grupo, 

apresentadas na Tabela 7, mostrou algumas distinções pontuais, destacadas com um 

preenchimento azul claro, o que traz à tona a questões sobre ruídos de medição e incertezas e 

como as mesmas contribuem para que regiões de valores se sobreponham estatisticamente. 

Entretanto isso só reforça a necessidade de métodos multivariados mais avançados aliado ao 

conhecimento de processo para identificar as verdadeiras causas que determinam a 

convergência ou não.  

6.3.3 ï Identificação de anomalias com Isolation Forest 

Ainda na perspectiva de diagnosticar possíveis falhas na solução de otimização 

decorrentes das variáveis de processo, foi utilizado o modelo Isolation Forest como ferramenta 

investigativa. Para isso, comparou-se a variável resposta real (status do RTO, converge e não 

converge) com as predições fornecidas pelo modelo, tratando o estado de não convergência 

como uma anomalia. Dessa forma, avaliou-se a capacidade do Isolation Forest em identificar 

cenários em que o processo tende a falhar. Os resultados são apresentados na Tabela 8. 

 

Tabela 8ï Métricas de desempenho do Isolation Forest 

Modelo Target Acurácia Precisão Recall F1 Score Quantidade da 

amostra de teste 

Isolation 

Forest 

não 

converge 

58% 39% 37% 38% 1109 

converge 67% 69% 68% 2099 

Fonte: Autor 

 

Tabela 9 - Matriz de confusão para Isolation Forest 

  PREDITO 

REAL NC C 

NC 409 700 

C 650 1449 

Fonte: Autor 

 

A partir da Tabela 8 e 9, percebeu-se que o modelo apresentou desempenho razoável em 

identificar o status converge, entretanto, para o status não converge o desempenho foi ruim, 
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uma vez que para a precisão, recall e f1 score, a performance não supera nem os 50%, indicando 

que há muitos falsos positivos e pouca cobertura/recall (muitos falsos negativos)  sobre esse 

tipo de situação (não converge).  

Além disso, observa-se que para detecção de casos não convergentes o modelo apresentou 

performance limitada. A matriz de confusão, apresentada na Tabela 9, justifica o baixo 

desempenho do modelo quando se compara com o número real de cada classe presente no 

conjunto de dados. Além disso, há um aspecto a ser levando em conta e investigado, a natureza 

do evento de não convergência, que talvez não seja uma anomalia tão rara no contexto 

operacional, cenário pode dificultar o ajuste do algoritmo de detecção de anomalias, uma vez 

que o isolamento de instâncias incomuns tende a funcionar melhor quando há um padrão 

claramente distinto. 

 

6.4 ï Análise supervisionada 

Conforme descrito no item 5.2.2.2 da metodologia, os resultados a seguir se referem 

respectivamente as etapas da modelagem supervisionada. 

6.4.1 ï Modelagem conforme diferentes algoritmos 

Foram testados três algoritmos com características e pressupostos distintos, o que pode 

influenciar seus resultados de maneira diferente, dependendo das características do conjunto de 

dados e das condições de cada cenário. Nas Tabelas 10 e 11 são apresentados os resultados 

relacionados a performance e posteriormente as implicações para o diagnóstico do porquê o 

status do RTO não converge. 

 

Tabela 10 ï Métricas dos modelos utilizados na modelagem (sem otimização dos hiper parâmetros) 

Modelos Target Acurácia Precisão Recall F1 Score Amostras de teste 

XGBOOST não 

converge 

47% 30% 44% 35% 318 

converge 64% 49% 55% 645 

RANDOM 

FOREST 

não 

converge 

55% 37% 52% 43% 318 

converge 70% 57% 63% 645 

REGRESSÃO 

LOGÍSTICA 

não 

converge 

67% 56% 6% 11% 318 

converge 68% 98% 80% 645 

Fonte: Autor 
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Tabela 11 ï Métricas dos modelos utilizados na modelagem (após otimização dos hiper parâmetros) 

Modelos Target Acurácia Precisão Recall F1 Score Amostras de teste 

XGBOOST não 

converge 

60% 40% 43% 41% 318 

converge 71% 68% 69% 645 

RANDOM 

FOREST 

não 

converge 

66% 49% 37% 42% 318 

converge 72% 81% 76% 645 

Fonte: Autor 

 

Os resultados apresentados na Tabela 10, contemplaram métricas de acurácia, precisão, 

recall e F1-score em configurações naive, sem ajustes de hiper parâmetros. Nesse cenário, a 

Regressão Logística exibiu a maior acurácia geral, embora a Random Forest e o XGBoost 

tenham apresentado melhor equilíbrio de precisão, recall e F1-score em rela­«o ¨ classe ñn«o 

convergeò. Esse aspecto ressalta a relev©ncia de avaliar cuidadosamente m®tricas al®m da 

acurácia, sobretudo em problemas cujo foco seja a identificação correta de cenários críticos, 

como a não convergência. 

Em seguida, promoveu-se a otimização de hiper parâmetros utilizando a biblioteca 

Hyperopt, visando melhorar a capacidade preditiva dos modelos e mitigar falhas de 

generalização (overfitting ou underfitting), conforme apresentado na Tabela 11. Observou-se 

um aumento consistente nas m®tricas relacionadas ao status ñconvergeò, indicando melhor 

discrimina­«o de verdadeiros positivos. Entretanto, para a classe ñn«o convergeò, embora 

algumas métricas tenham melhorado, outras permaneceram aquém do desejável. Especialmente 

o recall, crítico para identificar cenários de não convergência, regrediu (52% para 37%) no caso 

da Random Forest. Além disso, um recall baixo sugere que muitos casos de não convergência 

poderiam passar despercebidos, comprometendo a confiabilidade da solução. O XGBoost, em 

particular, apresentou métricas promissoras após a otimização de hiper parâmetros, inclusive 

para a classe ñn«o convergeò, ressaltando o potencial de m®todos de aprendizado de m§quina 

na solução de problemas complexos.  

Porém, é válido ressaltar que, parte das limitações dos modelos supervisionados pode ser 

associadas as mudanças operacionais que não são totalmente capturadas pelos dados históricos 

utilizados no treinamento. Essas situações podem dificultar a correta identificação de padrões 

que levam à não convergência do RTO. Assim, mesmo modelos com bom desempenho geral 

podem apresentar limitações quando confrontados com condições operacionais não 

previamente observadas. 
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Embora ainda existam oportunidades de melhoria (por exemplo, na elevação do recall e 

precisão para cenários de não convergência), o desempenho geral do XGBoost foi satisfatório 

e ilustra a capacidade desses algoritmos de capturar padrões sutis nos dados de processo. Isso 

reforça a pertinência de aplicar machine learning como ferramenta de investigação, 

contribuindo para um diagnóstico mais efetivo das condições de convergência e otimizando a 

tomada de decisões em tempo real. 

 

6.4.2 ï Explainable AI  

A Explainable AI (Inteligência Artificial Explicável) desempenha um papel fundamental 

na análise e interpretação dos resultados obtidos por modelos de machine learning. Nesta seção 

é apresentado o SHAP, técnica específica dentro do campo da Explainable AI, que propõe uma 

forma sistemática de medir a importância das variáveis de entrada em relação às previsões do 

modelo. Na Figura 15 são apresentados resultados do SHAP para o XGboost otimizado, uma 

vez que apresentou um modelo com métricas mais promissoras. 

 

Figura 16 ï Impacto das variáveis utilizando o SHAP no modelo XGboost 

 

Fonte: Autor 
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A análise do impacto das variáveis no modelo XGBoost, utilizando SHAP (Shapley 

Additive Explanations), fornece uma visão detalhada sobre quais fatores mais influenciam a 

previsão da convergência ou não convergência do otimizador em tempo real (RTO). O gráfico 

apresentado na Figura 15 destaca as variáveis com maior impacto no modelo, mas também o 

sentido dele na variável resposta (converge ou não converge), permitindo um diagnóstico 

quantitativo das condições operacionais que favorecem ou dificultam a estabilidade do 

processo. 

Conforme a análise de SHAP exibida na Figura 15, as variáveis mais influentes no modelo 

refletem diferentes setores da unidade de destilação de petróleo, abrangendo desde o pré-

aquecimento e os fornos de carga até medições nas torres de destilação atmosférica, vácuo e 

pré-fracionadora. Três variáveis com alto impacto no modelo incluem a temperatura do refluxo 

da torre pré-fracionada (TRCIAH31AB), a pressão no prato da torre estabilizadora 

(PPRAT05_E02) e a vazão de gás residual no vaso topo da torre pré-fracionadora 

(FGAS_RESID_F01), cada uma desempenhando um papel fundamental na estabilidade do 

processo e na convergência da solução de otimização. 

Em relação à temperatura do refluxo da torre pré-fracionada (TRCIAH31AB), a direção 

do impacto faz sentido dentro da operação, pois valores elevados podem indicar um 

desequilíbrio térmico, levando a variações na composição dos produtos e, consequentemente, 

instabilidades que dificultam a convergência da solução do RTO. Essa variável apresenta uma 

separação bem definida nos valores de SHAP, sugerindo um padrão claro no impacto sobre a 

saída do modelo. 

Quanto à pressão no prato da torre estabilizadora (PPRAT05_E02), seu efeito é 

diretamente relacionado ao ponto de ebulição das misturas e à separação de componentes 

voláteis. Se a pressão for muito alta, a separação pode ser comprometida, dificultando a 

remoção adequada dos compostos mais leves. Por outro lado, se for muito baixa, pode ocorrer 

perda de componentes desejáveis para o gás residual, além de tornar a operação da torre 

instável. O ideal, portanto, é manter essa variável em um nível intermediário, garantindo um 

equilíbrio adequado no fracionamento. O comportamento capturado pelo SHAP indica uma 

separação bem homogênea, sugerindo que o modelo aprendeu um padrão consistente, mas não 

necessariamente de forma precisa para todos os cenários operacionais. 

Já a vazão de gás residual no vaso topo da torre pré-fracionadora (FGAS_RESID_F01) 

está diretamente ligada à eficiência da separação e ao balanço de massa do sistema. 

Diferentemente da variável PPRAT05_E02, o gráfico de SHAP apresenta uma distribuição 

mais dispersa, sem uma clara separação entre valores altos e baixos, o que indica que a relação 
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entre essa variável e a convergência não segue um padrão rígido. Esse resultado faz sentido do 

ponto de vista operacional, pois um controle adequado dessa vazão ï evitando valores 

excessivamente altos ou baixos ï é fundamental para manter o balanço de massa estável e 

favorecer a convergência do RTO. Além disso, a variação nos padrões capturados pelo modelo 

indica que algumas variáveis possuem efeitos mais diretos e bem definidos, enquanto outras 

podem ter um comportamento mais dinâmico, influenciado por múltiplas condições 

operacionais. 

De maneira geral, além das três variáveis de mais impacto evidenciada, a análise SHAP 

mostrou que a convergência do RTO depende fortemente de variáveis ligadas ao balanço 

térmico e de pressão da unidade, especialmente em torres, fornos e fluxos de reciclo para os 

trocadores de calor. Essa abordagem aliada ao conhecimento de processo torna o SHAP uma 

ferramenta valiosa para diagnóstico de falhas e confiabilidade operacional na unidade de 

destilação. 
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CONSIDERAÇÕES FINAIS 

7.1 Conclusões 

O RTO (Real Time Optimization) é um sistema complexo e multifacetado, composto por 

diversas variáveis interconectadas e influenciadas por fatores externos. A compreensão 

completa de todas as nuances e interações pode ser desafiadora, e nem sempre é possível 

capturar todos os aspectos relevantes para explicar as falhas do sistema. De maneira geral, 

sistemas de otimização baseados em modelos teóricos frequentemente assumem condições 

ideais que podem não refletir a complexidade do processo real. Quando a solução do RTO falha, 

há um desafio significativo na identificação das causas e na tomada de decisões corretivas. 

 Nessa perspectiva, este trabalho propôs o uso de métodos baseados em aprendizado de 

máquina como ferramenta para o diagnóstico de falhas e confiabilidade operacional, uma 

abordagem que busca complementar o conhecimento especialista do processo com análises 

baseadas em dados reais do processo, utilizando algoritmos não supervisionados, 

supervisionados, técnicas explicativas como SHAP e métricas de desempenho para identificar 

padrões ou condições associadas à não convergência do RTO.  

Da análise não supervisionada, foi utilizada a biblioteca Reval para investigar a formação 

de padrões nos dados sem o uso de rótulos predefinidos. Os resultados indicaram que o método 

hierárquico apresentou as melhores métricas de agrupamento, coincidindo com a estrutura 

binária do problema (converge e não converge). No entanto, observou-se que a separação entre 

grupos não foi tão nítida, o que pode ser explicado pela sobreposição de variáveis e pela 

natureza do próprio processo, em que as condições operacionais podem não ser completamente 

separáveis. Essa dificuldade também foi reforçada pela análise estatística dos clusters, que 

revelou uma significativa similaridade entre os grupos formados e o perfil de variáveis no 

cenário de convergência. Esses achados destacam a necessidade de abordagens não 

supervisionadas mais sofisticadas para lidar com a complexidade desse problema e garantir que 

estejam alinhadas ao conhecimento do processo para uma melhor identificação das causas da 

não convergência. 

Além disso, a detecção de anomalias foi explorada por meio do modelo Isolation Forest, 

buscando identificar padrões de falha de forma independente dos rótulos. No entanto, os 
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resultados indicaram um desempenho limitado na identificação de cenários de não 

convergência, apresentando uma alta taxa de falsos positivos e recall abaixo do desejado para 

essa classe. Esse comportamento pode estar relacionado à natureza do evento de não 

convergência, que pode não ser uma anomalia rara no contexto operacional, tornando a 

aplicação de modelos baseados exclusivamente em detecção de anomalias menos eficaz. 

Complementarmente, foi realizada uma análise supervisionada com diferentes tipos 

de modelos. Foi demonstrado que o XGBoost, após otimização de hiperparâmetros, 

apresentou desempenho promissor na previsão da convergência da solução, destacando seu 

potencial como ferramenta preditiva para identificação de falhas. E para as falhas de não 

convergência, os melhores modelos foram Random Forest sem otimização dos hiper 

parâmetros e XGBoost com otimização dos hiper parâmetros. Além disso, a aplicação do 

SHAP permitiu uma interpretação detalhada dos fatores que mais influenciam a 

convergência, revelando que variáveis relacionadas ao balanço térmico, controle de pressão 

e fluxos internos da unidade de destilação são determinantes para a estabilidade do processo.        

Assim, a integração entre modelos supervisionados e não supervisionados, aliada a 

técnicas explicativas como SHAP, mostrou-se uma abordagem mais adequada para capturar 

padrões operacionais relevantes e oferecer suporte para a tomada de decisões. 

Os resultados deste estudo demonstram que métodos baseados em aprendizado de 

máquina podem complementar abordagens tradicionais de otimização em tempo real, 

fornecendo um diagnóstico mais preciso das condições que levam à falha da otimização e 

permitindo ajustes operacionais mais assertivos. A proposta se destaca como uma ferramenta 

promissora para confiabilidade operacional, permitindo que sistemas de RTO sejam 

aprimorados com base em dados reais do processo. 

Vale ressaltar, entretanto, que o desempenho dos modelos de machine learning está 

intrinsecamente limitado à representatividade dos dados operacionais disponíveis. Mudanças 

no processo, como grandes variações na composição da carga ou alterações na configuração da 

bateria de pré-aquecimento devido à retirada e retorno de trocadores de calor para manutenção, 

podem não ser adequadamente refletidas nos dados históricos. Essas situações criam cenários 

inéditos para os modelos, dificultando a correta identificação das causas de não convergência 

do RTO. Portanto, é fundamental a atualização contínua dos dados e dos modelos, bem como o 

desenvolvimento de estratégias que permitam capturar essas mudanças operacionais de forma 

mais efetiva. 
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7.2 Sugestões para trabalhos futuros 

¶ Nova coleta de dados com maior período de amostragem, para utilizar abordagens mais 

avançadas dentro da área de Deep Learning e mais robustas a ruídos, além da inclusão 

de variáveis econômicas e não apenas as de processo, para melhor clareza e 

entendimento de alguns cenários que podem impactam na não convergência da solução 

ótima; 

¶ A partir dos métodos de machine learning propostos para diagnosticar a falha, 

desenvolver um sistema de monitoramento e confiabilidade operacional, que pode 

oferecer uma visão ainda mais precisa sobre a evolução das variáveis do processo ao 

longo do tempo e em tempo real, tornando o diagnóstico de falhas mais dinâmico e 

adaptado à realidade operacional;Utilização de Transformers. Diferente de modelos 

tradicionais de séries temporais, como ARIMA ou LSTMs, os transformers capturam 

dependências de longo prazo sem a necessidade de recorrer à memória recorrente. Um 

Transformer treinado para prever a convergência futura do RTO poderia funcionar como 

um sistema de alerta antecipado, sugerindo ações preventivas antes que a falha ocorra;
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