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RESUMO

Este trabalho apresenta o desenvolvimento e a avaliagcdo de um modelo preditivo multi-saida
baseado em rede neural de memoria de curto e longo prazo (LSTM, do inglés Long Short-
Term Memory) para representar a dinimica de um reator continuo de tanque agitado (CSTR, do
inglés Continuous Stirred-Tank Reactor). O estudo utiliza o conjunto de dados CSTR da base
DalSy, composto por 7500 amostras com intervalo de amostragem de 0,1 minuto, equivalente a 6
segundos. A proposta tem como objetivo estimar simultaneamente a concentracio e a temperatura
do processo a partir do histérico recente de operagdo, sendo analisada como um componente
preditivo orientado a dados. A implementacdo foi desenvolvida em Python, utilizando como
entradas histéricas a vazao de resfriamento, a concentracdo e a temperatura, organizadas em
janelas temporais de 50 amostras. Os dados foram normalizados por média e desvio padrao
calculados apenas no trecho de treinamento, e o modelo foi treinado com fun¢do de perda baseada
no erro quadratico médio, otimizador Adam e mecanismos de parada antecipada, reducdo da
taxa de aprendizado e salvamento do melhor modelo. A avaliacdo considerou testes de um passo
a frente, teste externo, avaliagao recursiva e estimagao em multiplos passos, sempre comparando
a rede LSTM com um modelo de persisténcia. Os resultados indicaram que a rede LSTM
apresentou melhor capacidade de estimar as duas varidveis de saida, acompanhando de forma
mais proxima a dindmica do processo do que a estratégia de persisténcia, principalmente em
horizontes superiores a um passo. Conclui-se que a abordagem proposta € adequada como
componente preditivo para o CSTR analisado, respeitando os limites do conjunto de dados
utilizado. Entretanto, o modelo desenvolvido ndo constitui, por si s6, um gémeo digital completo,
pois ndo inclui integracdo em tempo real com uma planta fisica, monitoramento operacional

continuo ou atuagdo automatica sobre o processo.

Palavras-chave: reator continuo de tanque agitado; LSTM; gémeo digital; identificacao de

sistemas; séries temporais.



ABSTRACT

This work presents the development and evaluation of a multi-output predictive model based on
a Long Short-Term Memory (LSTM) neural network to represent the dynamics of a Continu-
ous Stirred-Tank Reactor (CSTR). The study uses the CSTR dataset from the DalSy database,
composed of 7500 samples with a sampling interval of 0.1 minute, equivalent to 6 seconds.
The proposal aims to simultaneously estimate the process concentration and temperature from
the recent operating history and is analyzed as a data-driven predictive component. The imple-
mentation was developed in Python, using cooling flow rate, concentration and temperature as
historical inputs, organized into temporal windows of 50 samples. The data were standardized
using mean and standard deviation computed only from the training segment, and the model
was trained with a mean squared error loss function, Adam optimizer, early stopping, learning
rate reduction and best model checkpointing. The evaluation considered one-step-ahead tests,
external testing, recursive evaluation and multi-step forecasting, always comparing the LSTM
network with a persistence model. The results indicated that the LSTM network was better able to
estimate both output variables, following the process dynamics more closely than the persistence
strategy, especially for horizons longer than one step. It is concluded that the proposed approach
is suitable as a predictive component for the analyzed CSTR, within the limits of the dataset
used. However, the developed model does not constitute a complete digital twin by itself, since it
does not include real-time integration with a physical plant, continuous operational monitoring

or automatic actuation on the process.

Keywords: continuous stirred-tank reactor; LSTM; digital twin; system identification; time

series.
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1 INTRODUCAO

A modelagem de sistemas dindmicos ¢ uma atividade importante na Engenharia de
Controle e Automagdo, pois permite compreender, estimar e analisar o comportamento de
processos ao longo do tempo. Em ambientes industriais, essa tarefa pode ser desafiadora devido a
presenca de ndo linearidades, ruidos de medi¢ao, atrasos, perturbacdes e interacao entre diferentes

grandezas do processo.

Tradicionalmente, muitos processos sdo modelados a partir de principios fisicos, como
balangos de massa, balancos de energia e equacdes diferenciais. Essa abordagem € essencial
para interpretar os fendmenos envolvidos e continua sendo uma base importante na engenharia
(OGATA, 2010; SEBORG et al., 2010). Entretanto, em alguns casos, a obtencao de um modelo
analitico suficientemente preciso pode exigir informagdes detalhadas da planta, parametros
dificeis de medir e hipéteses simplificadoras que nem sempre representam bem o comportamento
real do sistema (LJUNG, 1999; AGUIRRE, 2007).

Nesse contexto, modelos orientados a dados surgem como uma alternativa complementar
para a representacao de processos dinamicos. Em vez de depender apenas de equagdes obtidas
a partir da descricao fisica completa do sistema, esses modelos utilizam dados histéricos de
operacdo para aprender relagdes entre entradas e saidas. Essa estratégia tem se tornado cada vez
mais relevante com o avango de técnicas de inteligéncia artificial e com a maior disponibilidade

de dados em sistemas industriais.

O processo utilizado como estudo de caso neste trabalho € um CSTR. Esse tipo de
reator € bastante utilizado em estudos de controle, identificagdo de sistemas e modelagem de
processos por reunir caracteristicas comuns em plantas industriais, como comportamento nao
linear, dependéncia temporal e acoplamento entre varidveis. Os dados utilizados pertencem ao
conjunto CSTR da base DalSy, uma base publica voltada a identificacao de sistemas dinamicos.
Esse conjunto estd associado ao processo apresentado por Morningred et al. (1992), no qual a

vazdo de resfriamento influencia a concentragdo do reagente e a temperatura do reator.

De forma geral, o interesse deste trabalho estd em construir uma representacdo computa-
cional capaz de estimar o comportamento futuro de grandezas relevantes do reator a partir de
seu historico recente de operacdo. Para isso, utiliza-se uma rede LSTM, arquitetura adequada
para problemas envolvendo séries temporais e dependéncias entre amostras ao longo do tempo
(HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997).

A proposta se relaciona ao conceito de gémeo digital, entendido de forma geral como uma
representacdo virtual associada a um sistema fisico, capaz de acompanhar, simular ou estimar seu
comportamento (GRIEVES, 2014; TAO et al., 2019). Entretanto, o trabalho ndo implementa um
gémeo digital completo conectado a uma planta em tempo real. O foco estd no desenvolvimento
de um modelo preditivo orientado a dados que pode compor uma etapa inicial ou o nicleo de

estimagdo de um gémeo digital.
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Dessa forma, este trabalho busca integrar conceitos de modelagem de sistemas dindmicos,
identificac@o de sistemas, redes neurais e gémeos digitais em uma aplicacdo voltada a Engenharia
de Controle e Automacao. A pesquisa nao tem como objetivo substituir a modelagem fisica do
processo, controlar a planta ou entregar uma estrutura completa de gémeo digital, mas avaliar a
capacidade de um modelo baseado em dados de representar a dindmica do reator em condi¢des

definidas pelo conjunto de dados utilizado.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo geral

O objetivo geral deste trabalho consiste em desenvolver e avaliar um modelo preditivo
multi-saida baseado em rede neural LSTM para estimar a concentrag@o e a temperatura de um

CSTR a partir do histérico de operagao disponivel no conjunto de dados DalSy.

1.1.2 Objetivos especificos

Para alcancar esse objetivo geral, foram definidos os seguintes objetivos especificos:

* caracterizar o conjunto de dados CSTR da base DalSy, identificando suas varidveis, inter-

valo de amostragem e comportamento temporal;

* estruturar janelas temporais com histérico de vazao de resfriamento, concentragdo e tem-

peratura para treinamento supervisionado da rede;

* implementar um modelo LSTM multi-saida para estimar simultaneamente concentracao e

temperatura,

* avaliar o desempenho do modelo por meio de MAE, MSE, RMSE e R2, comparando-o

com a persisténcia em testes de um passo, testes externos e avaliagdes recursivas;

* analisar os limites da abordagem considerando suavidade da série, acimulo de erro em

simulacdo recursiva e auséncia de integracdo com uma planta real.

1.2 Justificativa

A modelagem de processos industriais é fundamental para andlise, simulacao, monito-
ramento e apoio a tomada de decisdo. Em sistemas ndo lineares, como reatores quimicos, essa
tarefa se torna ainda mais relevante, pois pequenas alteragdes nas condi¢des de operacao podem
afetar significativamente o comportamento do processo. A capacidade de estimar a evolugdo de
varidveis como concentracao e temperatura contribui para uma opera¢ao mais estavel, permitindo

identificar tendéncias de comportamento antes que elas resultem em condi¢Oes indesejadas.
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Do ponto de vista industrial, modelos preditivos podem auxiliar na redu¢do de paradas
nao planejadas, no acompanhamento da qualidade do produto, no uso mais eficiente de energia
€ insumos e no suporte a estratégias de controle e supervisdo. Em processos quimicos, esses
aspectos t€ém impacto direto na produtividade e na seguranga operacional, pois permitem que
engenheiros e operadores compreendam melhor a dindmica do sistema e tomem decisdes com
maior embasamento. Assim, o desenvolvimento de modelos capazes de representar adequa-
damente processos dindmicos € relevante para a modernizacdo de plantas industriais e para a

adocdo de ferramentas associadas a transformacao digital.

Do ponto de vista social, melhorias em processos industriais também podem refletir em
beneficios indiretos para a sociedade. Operagdes mais bem monitoradas e estimadas tendem a
reduzir desperdicios, consumo desnecessdrio de recursos, geragdo de produtos fora de especifica-
¢do e riscos associados a condicdes operacionais inadequadas. Embora este trabalho utilize uma
base publica de identificacdo de sistemas, e ndo medi¢des coletadas diretamente de uma planta
em operacao, a investigacdo de modelos preditivos para processos dindmicos contribui para uma

linha de pesquisa relacionada a sistemas industriais mais seguros, eficientes e sustentaveis.

Embora modelos fenomenoldgicos sejam indispensdveis para compreender a natureza
fisica do sistema, modelos orientados a dados podem complementar essa abordagem quando
ha disponibilidade de medicdes histéricas representativas. Essa combinagdo é especialmente
interessante em aplicacdes nas quais se busca estimar a evolugdo do processo sem depender
exclusivamente de uma descri¢do analitica completa. Nesse contexto, redes LSTM sdo relevantes
por sua capacidade de tratar séries temporais e dependéncias entre amostras, caracteristicas

comuns em processos industriais dindmicos.

A escolha do CSTR se justifica por sua importancia na literatura de controle e automacao
e por sua capacidade de representar desafios encontrados em processos industriais reais, como
nao linearidade, acoplamento entre varidveis e dependéncia do histérico de operacdo. Além
disso, trabalhos recentes t€ém explorado o uso de inteligéncia artificial nesse tipo de sistema,
inclusive em aplicacOes relacionadas a classificagdo de falhas com redes MLP (MORAIS, 2024).
Em paralelo, redes LSTM t€m sido aplicadas a identificacdo e previsdo em sistemas dindmicos
e processos térmicos (LEITE, 2023; RODRIGUES, 2022; CORREIA, 2025), o que reforca a
atualidade do tema e delimita a diferenga em relacdo a proposta deste trabalho, voltada a regressao
multi-saida com LSTM aplicada ao CSTR.

A contribuicdo deste trabalho estd no desenvolvimento e na avaliagdo de um modelo
LSTM multi-saida para estimar simultaneamente varidveis relevantes do CSTR, considerando
diferentes formas de teste e compara¢do com um modelo de referéncia. Com isso, o estudo busca
fornecer uma andlise aplicada sobre o uso de redes neurais recorrentes como componente preditivo
orientado a dados, discutindo tanto seu potencial quanto seus limites para aplicacdes associadas
a gémeos digitais. Assim, o trabalho se justifica pela relevancia técnica do processo estudado,

pela relagdo com demandas industriais por estima¢do e monitoramento e pela contribuicao para
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a aplicacdo de inteligéncia artificial em sistemas dindmicos de engenharia.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Sistemas dinamicos sdo aqueles cujo comportamento se desenvolve ao longo do tempo
em resposta a entradas, condi¢des iniciais, perturbagcdes e caracteristicas internas do proprio
processo. Esse conceito € essencial na Engenharia de Controle e Automacao, pois muitos
processos industriais envolvem varidveis que nao respondem instantaneamente as acoes aplicadas.
Temperatura, nivel, vazdo, pressao e concentracao sao exemplos de grandezas que variam ao
longo do tempo e, por isso, necessitam de modelos capazes de representar sua evolugdo dindmica
(OGATA, 2010; SEBORG et al., 2010).

A modelagem desses sistemas permite compreender a relagcdo entre entradas e saidas,
estimar respostas futuras e analisar caracteristicas como estabilidade, atraso, comportamento
transitdrio e regime permanente. Na engenharia de controle, essa modelagem € tradicionalmente
realizada por meio de equagdes diferenciais, funcdes de transferéncia e representacdes em espago
de estados (OGATA, 2010).

Em processos reais, entretanto, a obten¢do de um modelo matemético exato pode ser
dificil. Sistemas industriais frequentemente apresentam nao linearidades, ruidos de medicao,
atrasos, incertezas paramétricas e interagdes entre multiplas varidveis. Por esse motivo, modelos
orientados a dados podem complementar a modelagem fenomenoldgica, principalmente quando

ha disponibilidade de séries histdricas representativas do processo.

2.1 Reator Continuo de Tanque Agitado

O CSTR € um sistema no qual reagentes entram continuamente em um tanque, enquanto
produtos sdo removidos de forma também continua. A agitag¢do interna permite considerar, em

uma aproximacao ideal, que as propriedades no interior do reator sejam uniformes.

O processo de referéncia € baseado no sistema apresentado por Morningred et al. (1992),
no qual ocorre uma reacao irreversivel em um reator de volume constante resfriado por uma
corrente de fluido refrigerante. Em uma formulagdo de controle e identificagdo, a vazao de
resfriamento, representada por q., pode ser tratada como varidvel manipulada, enquanto a
concentracao do reagente A, representada por Cy4, € a temperatura do reator, representada por 7',
sdo varidveis de saida medidas. A Tabela 1 resume essas grandezas do ponto de vista do processo

fisico.

A Figura 1 apresenta uma representacdo conceitual do processo fisico. O diagrama
destaca a vazdo de resfriamento ¢, tratada como varidvel manipulada, e as varidveis de saida Cy

e T, correspondentes a concentracdo do reagente A e a temperatura do reator.
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PROCESSO FisICO
(Reator CSTR)

Corrente de
alimentagéo
—_— —
Corrente de
saida

________ » C, - concentragéo
do reagente A

- -—————- » T - temperatura

[ / do reator

¢ —vazao
de resfriamento

LEGENDA
—t—> Entrada de variavel manipulada; g, - vazao de resfriamento

------- » Variaveis medidas (saidas do processo): Cq e T

— Fluxo de material / informagéo

Figura 1 — Representagdo conceitual do CSTR e das varidveis utilizadas no modelo.

Fonte: elaboracao prépria.

Na Figura 1, observa-se um reator de tanque continuamente agitado com uma corrente de
alimentacao, uma corrente de saida e um sistema de agitacdo mecanica. A corrente de alimentagdo
introduz reagentes no tanque, enquanto a corrente de saida remove continuamente o contetdo
processado. A presenca do agitador busca manter o fluido interno homogéneo, permitindo
assumir, em uma aproximacao ideal, que concentracdo e temperatura sejam uniformes no interior

do reator. Essa hip6tese de mistura perfeita € uma das caracteristicas fundamentais de um CSTR.

O reator € representado com uma camisa de resfriamento, por onde circula o fluido
refrigerante. A vazdo desse fluido, indicada por ¢., € a varidvel manipulada considerada no
trabalho. Alteragcdes em g modificam a taxa de remocao de calor do sistema e, consequentemente,
influenciam a temperatura do reator. Como a temperatura afeta a cinética da reacdo, mudangas na
remogao de calor também podem se refletir na evolu¢ao da concentracdo do reagente A. Dessa

forma, g, atua como uma entrada importante para explicar a dindmica conjuntade C4 e T.

As setas tracejadas indicam as varidveis medidas utilizadas como saidas do processo: Cy,
que representa a concentragdo do reagente A, e 7', que representa a temperatura do reator. Em
problemas de identificacdo orientada a dados, saidas medidas também podem ser reutilizadas
como regressoras temporais, pois seus valores passados carregam informagado sobre o estado

recente do Pprocesso.

Essa representacao fisica ajuda a justificar o uso de modelos temporais. Em um tanque
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agitado, uma alteracdo na entrada ndo produz necessariamente uma mudanga instantanea na
saida medida. A resposta depende do volume do tanque, das vazdes, da eficiéncia de mistura e
das relagdes quimicas e térmicas envolvidas. Assim, valores passados das entradas e das saidas

carregam informacdo relevante sobre o estado atual e sobre a evolugdo futura do processo.

Tabela 1 — Principais varidveis do processo CSTR.

Simbolo Descri¢ao Papel no processo
qc Vazao de resfriamento Varidvel manipulada
Ca Concentragdo do reagente A Saida medida

T Temperatura do reator Saida medida

Em um CSTR exotérmico, a reacdo libera calor durante sua ocorréncia. Assim, a tem-
peratura do reator depende tanto da geracdo de calor provocada pela reagdo quanto da remocao
de calor realizada pelo sistema de resfriamento. Como a taxa de reacdo € influenciada pela
temperatura, hd acoplamento entre o balanco de massa e o balanco de energia. De forma geral, a

dindmica pode ser associada as seguintes relacoes:

dCy F
AT _ — 2.1
7 v (Ca0 — Ca) — 14, (2.1
dT F —AH UA
=—(Th—T)+ ra (T-T,), (2.2)

dr Vv pC, ' pC,V

Em que F representa a vazao de alimentagdo, V o volume do reator, C4q a concentracao de
entrada, 7j a temperatura de entrada, r4 a taxa de reacdao, AH a entalpia de reacdo, p a densidade,
C)p o calor especifico, U o coeficiente global de transferéncia de calor, A a drea de troca térmica e
T, a temperatura associada ao sistema de resfriamento. Essas equacoes sao utilizadas apenas para
contextualizar os fendmenos fisicos envolvidos na dinAmica do CSTR. O modelo desenvolvido
neste trabalho nao resolve explicitamente os balangos de massa e energia; em vez disso, aprende

relagdes temporais diretamente a partir das séries disponiveis no conjunto de dados.

A ndo linearidade do CSTR esta fortemente associada a cinética da reacdo quimica. Em

muitos casos, a taxa de rea¢do pode ser representada por uma relagdo do tipo Arrhenius:

ra = koe 7T Cy, (2.3)

Em que ko € o fator pré-exponencial, E € a energia de ativacdo e R € a constante universal
dos gases. Como a taxa depende exponencialmente da temperatura, pequenas variacdes em 7 po-
dem provocar alteracdes relevantes na velocidade de consumo do reagente. Esse comportamento
reforca a necessidade de modelos capazes de representar relacdes nao lineares e dependéncias

temporais.
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2.2 Identificacao de Sistemas e Modelagem Orientada a Dados

A identificacdo de sistemas consiste na construcdo de modelos matemaéticos a partir de
dados de entrada e saida. Diferentemente da modelagem puramente fenomenoldgica, baseada
diretamente nas leis fisicas que descrevem o processo, a identificacdo utiliza medicdes para
estimar uma representacdo capaz de reproduzir o comportamento observado (LJUNG, 1999;
AGUIRRE, 2007).

Segundo a abordagem cléssica de identificacdo, o processo envolve etapas como escolha
das varidveis, definicdo da estrutura do modelo, estimac¢do dos parametros e validacdo com dados
nao utilizados no ajuste. Essa validacao é fundamental, pois um modelo pode se ajustar bem
ao conjunto de treinamento e, ainda assim, apresentar baixa capacidade de generalizacdo para
outros trechos da série (LJUNG, 1999; AGUIRRE, 2007).

Em uma abordagem orientada a dados, o objetivo ndo € substituir completamente a
modelagem fisica do processo, mas construir uma representacdo computacional capaz de estimar
saidas futuras a partir de medi¢des histdricas. Esse tipo de modelo € particularmente util quando
a formulagdo fenomenoldgica completa ndo estd disponivel para uso direto, quando hd incertezas
paramétricas relevantes ou quando se deseja uma aproximacao empirica para tarefas de estimacao

€ monitoramento.

2.3 Aprendizado de Maquina e Redes Neurais Artificiais

O aprendizado de mdquina € uma drea da inteligéncia artificial dedicada ao desenvolvi-
mento de algoritmos capazes de identificar padrdoes em dados. Em problemas supervisionados,
o modelo € treinado a partir de pares de entrada e saida, ajustando seus parametros internos
para reduzir a diferenca entre a resposta estimada e a resposta real (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016).

As redes neurais artificiais sdo modelos computacionais compostos por unidades de
processamento interligadas, chamadas neurdnios artificiais. Cada neurdnio realiza uma combina-
¢ao ponderada das entradas e aplica uma funcdo de ativacdo, permitindo que a rede represente

relagdes nao lineares entre varidveis (HAYKIN, 2009).

Uma forma bésica de representar um neurdnio artificial € o perceptron. Nesse modelo, as
entradas x1,x2,...,x, sdo multiplicadas por pesos wi,ws,...,w,, somadas a um viés b e entao

passadas por uma fungao de ativagdo ¢. A saida do neur6nio pode ser escrita como:

a=¢| ) wixj+b]. (2.4)

Jj=1

Na Equacdo 2.4, x; representa a j-€sima entrada do neurdnio, w; € o peso associado a

essa entrada, b € o viés, ¢ € a funcdo de ativacdo e a € a saida produzida pelo neurdnio. O viés
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permite deslocar a resposta do neurdnio, enquanto os pesos determinam a contribui¢do de cada
entrada. Durante o treinamento, pesos e vieses sdo ajustados para reduzir o erro do modelo. A

Figura 2 apresenta essa estrutura de forma esquematica.

b
X1
vy
X2 W Z
o() a
wWn n
Xn Z= Z WX +b

j=1

Figura 2 — Representacdo esquematica de um neurdnio artificial.

Fonte: elaboracao prépria.

Embora o perceptron seja uma representagdo simples, ele € util para compreender a l6gica
basica das redes neurais: combinar entradas ponderadas, aplicar uma transformagao nao linear
e produzir uma saida. Redes mais complexas sdo formadas pela conex@o de muitos neurdnios
organizados em camadas. A Figura 3 apresenta uma representacao esquematica de uma rede

neural em camadas.
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Camada de Camada Camada Camada
entrada oculta 1 oculta 2 de saida
Pesos Pesos Pesos
W w

Entradas Saidas

~ X -~
y ——— o v o N
4'1; NNS T

Neurénio Fluxo de informagio ¢ ( ) Fur{(;io de 5“-i"395°‘ )
(propagagio para frente) Aplicada a cada neurdnio:

a=¢(z)
f \
! Onde: i=1,...,n(entradas) j=1,...,m (neurénios da 1* camada oculta) i
1
|
i k=1, ..., p(neurdnios da 2% camada oculta) [ =1, ..., g (saidas) !
!

Figura 3 — Representacdo conceitual de uma rede neural artificial em camadas.

Fonte: elaboracao prépria.

Na Figura 3, a camada de entrada recebe as varidveis do problema, representadas por
X1, X2, X3, até x,,. Esses valores sdo repassados aos neurdnios das camadas ocultas por meio de
conexdes ponderadas. Os pesos, indicados genericamente por w, determinam a intensidade com
que a saida de um neurdnio influencia o neurénio seguinte. Durante o treinamento, esses pesos

sa0 ajustados para reduzir o erro entre a saida estimada e a saida real.

As camadas ocultas sdo responsaveis por construir representacdes intermedidrias dos
dados. Cada neurdnio combina as entradas recebidas, aplica uma funcao de ativacdo e envia
o resultado para a préxima camada. Essa composicao sucessiva permite que a rede represente
relagdes ndo lineares, pois a resposta final ndo depende apenas de uma combinagao linear simples
das entradas. Na camada de saida, os neurdnios produzem os valores estimados pelo modelo.
Em problemas de regressao multi-saida, como o tratado neste trabalho, a rede pode produzir

simultaneamente mais de uma varidvel estimada, como concentracdo e temperatura.

Em contextos industriais, redes neurais podem ser empregadas na estimacgado de varidveis
de processo, identificacao de falhas, modelagem de sistemas nao lineares e suporte a estratégias
de controle (HAYKIN, 2009; GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016). Sua principal
vantagem estd na capacidade de aprender relagdes complexas diretamente a partir dos dados. Por

outro lado, seu desempenho depende da qualidade dos dados, da sele¢do das varidveis de entrada,
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da normalizacdo, da arquitetura e do procedimento de treinamento. Além disso, o uso de redes
neurais nao elimina a necessidade de conhecer as varidveis medidas e as condi¢cdes de operacao
do processo; quando a modelagem fenomenoldgica nao € vidvel ou ndo € suficientemente pratica
para a tarefa, esses modelos podem oferecer uma alternativa empirica, com custo computacional

e necessidade de validagdo proprios.

2.4 Redes de Memoria de Curto e Longo Prazo

As redes neurais recorrentes foram desenvolvidas para processar dados sequenciais. Di-
ferentemente das redes neurais convencionais, elas possuem conexdes que permitem utilizar
informacdes de instantes anteriores no célculo da saida atual. Essa caracteristica torna esse tipo
de rede adequado para problemas nos quais a ordem temporal dos dados € relevante (GOOD-
FELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Redes recorrentes tradicionais podem apresentar dificuldade para aprender dependéncias
temporais longas devido ao desaparecimento ou a explosdo do gradiente. Para superar essa
limitagdo, Hochreiter e Schmidhuber (1997) propuseram a arquitetura LSTM. A célula LSTM
utiliza mecanismos internos chamados portas, que controlam quais informagdes devem ser

preservadas, atualizadas ou descartadas ao longo da sequéncia.

A escolha de uma rede LSTM, em vez de um modelo puramente estdtico ou de uma
referéncia simples, estd relacionada a natureza de processos dindmicos amostrados no tempo. No
CSTR, as saidas futuras nao dependem apenas do valor instantaneo das entradas, mas também da
evolucdo anterior do processo. Além disso, concentracao e temperatura apresentam acoplamento e
comportamento ndo linear. Modelos mais simples podem ser titeis como referéncia, especialmente
quando as varidveis mudam lentamente, mas tendem a ter maior dificuldade para representar

dependéncias temporais e relacdes ndo lineares acumuladas ao longo de uma janela de operagao.

De forma simplificada, uma célula LSTM pode ser descrita pelas Equacoes 2.5 a 2.10.
Essas equacdes representam o cdlculo interno realizado pela célula a cada instante da sequéncia
de entrada. No contexto deste trabalho, elas ajudam a explicar como a rede processa uma janela
temporal contendo valores passados de vazao de resfriamento, concentragcdo e temperatura. O
objetivo dessas operacoes € atualizar uma memoria interna da rede e produzir uma representagdo

temporal que serd usada, ao final da janela, para estimar os valores futurosde C4 e T.

Os parametros das equagdes nao sdo definidos manualmente. As matrizes de pesos e
os vetores de vieses sdo ajustados durante o treinamento, por meio da minimizagdo da fungao
de perda. Assim, a rede aprende, a partir dos dados, quais informag¢des da sequéncia devem ser

preservadas, atualizadas ou descartadas.

fi =o(Welhi—1,x] 4+ by), (2.5
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ir = 6(Wilh_1,x] + bi), (2.6)
C, = tanh(Welh;_1,x] + bc), .7)
C = f,C_1 +i,C, (2.8)

0r = (W, [hi—1,x] +bo), (2.9)
h; = o;tanh(C,), (2.10)

Em que x; representa a entrada da célula no instante ¢ da sequéncia. Neste trabalho, esse
instante corresponde a uma posi¢do dentro da janela temporal usada como entrada da LSTM,
€ ndo necessariamente a uma nova execucao independente do modelo. O termo /; representa
o estado oculto produzido no instante ¢, enquanto h;_| representa o estado oculto do instante
anterior da mesma sequéncia. Esse estado carrega informacao resumida sobre as amostras ji

processadas pela célula.

O termo C; representa o estado da célula, também chamado de memoria interna da LSTM.
De modo anélogo, C;— representa a memoria interna vinda do instante anterior. A porta de
esquecimento f; controla quanto da memoria anterior C;_; serd preservado. A porta de entrada
i; controla quanto da nova informacao candidata serd incorporado a memdria. A informagao
candidata é representada por C;, calculada a partir da entrada atual e do estado oculto anterior. A

porta de saida o, controla quanto da memoria atualizada serd exposto no estado oculto 4;.

As matrizes Wy, W;, We e W, sdo matrizes de pesos associadas, respectivamente, a porta
de esquecimento, a porta de entrada, ao célculo do estado candidato e a porta de saida. Os vetores
by, b;, bc € b, sao os vieses correspondentes a esses mesmos cdlculos. Portanto, os subindices
indicam a qual parte da célula LSTM cada conjunto de pardmetros pertence. Esses pesos € vieses

sdo os parametros aprendidos durante o treinamento da rede.

A notagéo [h;—1,x;] indica a concatenac@o entre o estado oculto anterior e a entrada atual.
Dessa forma, cada porta decide seu valor com base tanto na nova amostra da sequéncia quanto
na informacao acumulada até o instante anterior. A funcdo ¢ representa a funcdo sigmoide, que
produz valores entre O € 1, permitindo interpretar as portas como mecanismos de controle parcial
da passagem de informacdo. A fungdo tanh limita os valores ao intervalo entre -1 e 1, sendo
usada no célculo da informacdo candidata e na formagado do estado oculto. A Figura 4 apresenta

o fluxo interno de informacdo em uma célula LSTM.
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Célula LSTM
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£ T o T |
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Figura 4 — Representacdo conceitual de uma célula LSTM.

Fonte: elaboracao prépria.

Na Figura 4, a célula recebe trés informagdes principais: a entrada atual x;, o estado
oculto anterior /4,1 e o estado de célula anterior ¢;—. A entrada atual corresponde a amostra
processada naquele instante da sequéncia, enquanto /;_1 resume a informacao ja propagada pela

célula até o instante anterior. O estado c;_1 representa a memoria interna acumulada pela LSTM.

A porta de esquecimento produz f; e controla quanto do estado de célula anterior deve
ser mantido. Quando os valores dessa porta se aproximam de 1, a informagao anterior tende a ser
preservada; quando se aproximam de 0, ela tende a ser descartada. A porta de entrada produz i
e controla quanto da nova informacao candidata serd incorporado ao estado da célula. Essa nova
informac¢do candidata, representada por ¢;, € calculada com a func¢do tanh a partir da entrada

atual e do estado oculto anterior.

O novo estado de célula ¢; resulta da combinagdo entre a memoria anterior filtrada pela
porta de esquecimento e a informacao candidata filtrada pela porta de entrada. Em seguida, a
porta de saida produz o;, que define quanto da memdria atualizada serd exposto como novo estado
oculto /. Dessa forma, a LSTM consegue controlar separadamente o que deve ser esquecido, o
que deve ser incorporado e o que deve ser disponibilizado como saida para os préximos instantes

da sequéncia.
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No caso do CSTR, a concentracdo e a temperatura futuras dependem do histérico da
vazdo de resfriamento, da prépria concentracio e da propria temperatura. Dessa forma, uma rede
LSTM pode utilizar janelas temporais para aprender padrdes dinAmicos que modelos estaticos

teriam dificuldade em representar.

2.5 Geémeos Digitais Preditivos

O conceito de gémeo digital refere-se a criacao de uma representacao virtual de um sistema
fisico, capaz de acompanhar, simular, analisar ou estimar seu comportamento (GRIEVES, 2014;
TAO et al.,2019). Em aplicac¢des industriais, essa abordagem pode contribuir para monitoramento,
manutencdo preditiva, diagnéstico de falhas, otimizag¢ao operacional e suporte a tomada de decisdo
(FULLER et al., 2020).

A construcao de um gémeo digital pode utilizar modelos fisicos, modelos empiricos,
modelos orientados a dados ou combina¢des hibridas. Em um exemplo funcional, uma planta
instrumentada envia medi¢Oes de sensores para uma representacao computacional; o modelo
virtual estima estados ndo medidos, simula cendrios de operacdo ou antecipa desvios, e essas
informagdes podem apoiar monitoramento, diagndstico ou decis@o operacional. Para que essa
estrutura seja caracterizada como gémeo digital em sentido mais completo, € necessario haver

vinculo explicito entre sistema fisico, dados atualizados e modelo computacional.

Neste trabalho, ndo se implementa um gémeo digital completo, pois ndo ha conexdo
em tempo real com uma planta fisica nem atuagdo automadtica sobre o processo. O modelo
desenvolvido € tratado como um componente preditivo orientado a dados, cuja funcio principal é
estimar o comportamento futuro de C4 € T com base no histdrico das varidveis do processo. Assim,
o conceito de gémeo digital € usado como motivagao de aplicac@o, e nao como contribui¢ao

principal ou como sistema entregue.

2.6 Normalizaciao e Organizacao Temporal de Séries

A normaliza¢do dos dados consiste em transformar os valores numéricos das varidveis
utilizadas pelo modelo para uma escala comum. Em problemas com varidveis fisicas de unidades
distintas, como vazdo, concentracio e temperatura, esse procedimento evita que varidveis com
maior escala numérica dominem o treinamento da rede neural e contribui para tornar o processo
de otimizacdo mais estdvel. Uma forma comum de normalizacdo € a padronizacio pela média e

pelo desvio padrao:

(2.11)

Em que x representa o valor original de uma varidvel do conjunto de dados, u representa

a média dessa varidvel, ® representa seu desvio padrdo e z representa o valor normalizado
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correspondente. Em séries temporais, os parametros de normalizacdo devem ser calculados
apenas com dados disponiveis no conjunto de treinamento, evitando que informagdes futuras

influenciem a preparacao dos dados.

Além da normalizagdo, problemas de estimacao temporal exigem que a ordem das
amostras seja preservada. Para isso, ¢ comum organizar os dados em janelas temporais, nas quais
um conjunto de amostras passadas € usado para estimar uma ou mais amostras futuras. Essa
estrutura permite transformar uma série temporal em um problema de aprendizado supervisionado,
mantendo a dependéncia entre o historico recente do processo e a saida a ser estimada. A defini¢cdo
do tamanho da janela, do horizonte de estimagao e da forma do alvo de treinamento faz parte da

metodologia experimental adotada em cada aplicacao.

2.7 Validacao Temporal, Métricas e Persisténcia

Em problemas de séries temporais, a divisdo dos dados deve preservar a ordem cronol6-
gica. A divisdo aleatéria pode causar vazamento de informagao, permitindo que padrdes futuros
influenciem o treinamento. Por isso, neste trabalho sdo utilizados segmentos cronolégicos para

treinamento, validacao, teste interno e teste externo.

Além da estimacdo de um passo a frente, também € importante avaliar o comportamento
recursivo. Nesse tipo de teste, estimativas produzidas pelo modelo sdo reaproveitadas como parte
da préxima janela temporal. Essa avaliagdo € mais rigorosa porque pequenos erros podem se

acumular ao longo da simulacao.

As métricas utilizadas incluem MSE, RMSE, MAE e o coeficiente de determinagao (Rz):

N
MSE = Y (i —9:)%. (2.12)

N
Na Equacao 2.12 e nas demais métricas apresentadas a seguir, N representa o0 nimero
total de amostras avaliadas, y; representa o valor real da varidvel de saida na i-ésima amostra de
avaliacdo e y; representa o valor estimado pelo modelo para essa mesma amostra. O indice i ndo
indica uma nova varidvel do processo; ele é apenas um indice de contagem usado no cdlculo das
métricas. Em termos da notacdo temporal adotada nas equagdes de estimacdo, cada amostra i
corresponde a um determinado instante de avaliacdo da série, associado ao par formado pelo
valor real futuro e pela estimacdo produzida a partir da janela temporal correspondente. Quando
as métricas sdo calculadas separadamente para concentracdo e temperatura, y; € y; se referem
a variavel de saida considerada em cada caso. No coeficiente de determinacao, y representa a

média dos valores reais avaliados.

RMSE = VMSE, (2.13)
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Como referéncia simples, utiliza-se o0 modelo de persisténcia, no qual o préximo valor

estimado € igual ao ultimo valor observado:

$k+1) = y(k). (2.16)

Embora simples, a persisténcia pode apresentar bom desempenho em sistemas lentos ou
com pequenas variagdes entre amostras consecutivas. Assim, a comparagdo com esse modelo

ajuda a verificar se a LSTM realmente acrescenta capacidade preditiva ao problema analisado.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo apresenta trabalhos relacionados ao tema desta pesquisa, com foco em
reatores continuos de tanque agitado, identificac@o de sistemas, redes neurais aplicadas a processos
dindmicos, estimagdo de séries temporais e gémeos digitais. Como a fundamentacgao tedrica
ja apresentou os conceitos de CSTR, redes neurais, LSTM, validacao temporal e métricas de

regressao, esta secao concentra-se em discutir contribuicdes proximas ao problema investigado.

O CSTR é€ frequentemente utilizado como estudo de caso em controle de processos,
identificacdo de sistemas e modelagem de sistemas nao lineares. Sua importancia decorre do
acoplamento entre fendmenos de transporte, reacdo quimica, geracao de calor e remocao de
energia. Por apresentar uma dindmica relativamente compacta, mas rica em nao linearidades,
0 CSTR permite avaliar métodos de modelagem e controle em um ambiente representativo de

processos industriais.

Entre os trabalhos classicos relacionados ao processo utilizado neste estudo, destaca-se
Morningred et al. (1992), que apresentou um controlador preditivo ndo linear adaptativo aplicado
aum CSTR exotérmico. O sistema descrito pelos autores envolve uma reacdo irreversivel em um
reator de volume constante resfriado por uma corrente de fluido refrigerante. A manipulacdo
da vazao de resfriamento para influenciar o comportamento interno do reator evidencia a forte

relacdo entre entrada manipulada, temperatura e concentracao no processo.

Além dos estudos classicos de controle, pesquisas recentes também tém explorado o
uso de inteligéncia artificial em CSTR. Morais (2024) desenvolveu um sistema de detecc¢ao
e diagnostico de falhas em um reator de tanque com agitacdo continua utilizando uma rede
neural do tipo perceptron multicamadas (MLP, do inglés Multilayer Perceptron). O trabalho é
especialmente proximo do contexto desta pesquisa por combinar CSTR, inteligéncia artificial e
Engenharia de Controle e Automacao em um ambiente académico semelhante. A diferenga central
€ que Morais (2024) trata um problema de classifica¢do de falhas, enquanto este trabalho trata

um problema de regressao temporal multi-saida para estimacao de concentracdo e temperatura.

Essa aproximacao entre modelos computacionais e processos quimicos também ¢é rele-
vante do ponto de vista operacional. Em sistemas industriais, a ocorréncia de falhas em sensores,
atuadores ou no préprio processo pode comprometer desempenho, confiabilidade e seguranca.
Nesse sentido, o uso de inteligéncia artificial em CSTR nao se limita a estimacao de varidveis, mas
também se estende a diagndstico, classificacdo de condi¢cdes operacionais e suporte a estratégias
de controle tolerante a falhas, como observado no trabalho de Morais (2024). A presenga desse
trabalho na revisao, portanto, ndo tem a funcdo de comparar diretamente métricas de regressao,

mas de mostrar uma aplicagdo correlata de redes neurais a0 mesmo tipo de processo.

A identificacao de sistemas fornece a base metodoldgica para construir modelos a partir
de dados experimentais ou histéricos. Ljung (1999) apresenta a identificacdo como um processo

sistemadtico que envolve escolha da estrutura do modelo, estimacdo de parametros e validacdo com
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dados nao utilizados no ajuste. No Brasil, Aguirre (2007) também € uma referéncia importante

para a drea, discutindo técnicas lineares e ndo lineares aplicadas a sistemas reais.

Essas contribuicdes sao importantes porque mostram que a qualidade de um modelo
identificado ndo depende apenas do algoritmo utilizado. A escolha das varidveis, a excitacao
do sistema, o tratamento dos dados e a forma de validagdo também influenciam diretamente a
capacidade de generalizacdo do modelo. Em sistemas dindmicos, essa preocupacao € ainda mais
evidente, pois a preservacao da ordem temporal dos dados € essencial para avaliar se 0 modelo

consegue representar a evolucao futura do processo a partir de informacdes passadas.

No contexto de processos industriais ndo lineares, modelos orientados a dados podem
complementar abordagens fenomenoldgicas. Quando a modelagem analitica completa ndo é
vidvel para a finalidade de estimacdo, ou quando o comportamento da planta varia com o ponto de
operacdo, redes neurais e outros métodos de aprendizado de mdquina podem ser utilizados para
aprender relacdes entrada-saida diretamente a partir das medi¢des disponiveis (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016; HAYKIN, 2009). Essa escolha nao dispensa o conhecimento das
varidveis do processo nem elimina o custo computacional do treinamento; ela desloca parte da
dificuldade da identificacio de parametros fisicos para a selecao de dados, arquitetura e validagdo

do modelo.

Entre as arquiteturas utilizadas para dados sequenciais, as redes neurais recorrentes se
destacam por considerar a ordem temporal das amostras. Dentro desse grupo, as redes LSTM
sao frequentemente empregadas por sua capacidade de lidar com dependéncias temporais mais
longas (HOCHREITER; SCHMIDHUBER, 1997). Essa caracteristica € especialmente relevante
em processos dinamicos, nos quais o estado futuro depende nao apenas das entradas atuais, mas

também do historico recente do sistema.

Leite (2023) aplicou uma rede neural recorrente LSTM a identificacdo de um sistema
térmico composto por dois aquecedores e dois sensores. O estudo utilizou a capacidade das
células LSTM de capturar dependéncias em dados sequenciais para representar o comportamento
térmico, avaliando a metodologia em um sistema fisico com entradas de aquecimento e respostas
de temperatura. Essa contribuicao € relevante porque demonstra a aplicacdo de LSTM em um
processo dindmico real no qual o comportamento futuro depende do histérico das varidveis,

aproximando-se da l6gica empregada neste trabalho para o CSTR.

Outros trabalhos também indicam a aplicabilidade de redes neurais em processos industri-
ais. Rodrigues (2022) aplicou redes LSTM a previsdo de padroes em um forno de reaquecimento
de tarugos, processo térmico no qual a temperatura precisa ser acompanhada com precisao
para reduzir desvios operacionais. Correia (2025) investigou redes recorrentes profundas para
modelagem e identificacdo de sistemas dinamicos, considerando aplicagdes em pedais de dis-
torcao e robds moveis e avaliando o ajuste por métricas de erro e coeficiente de determinacao.
Em conjunto, esses estudos reforcam que redes LSTM sdo adequadas para problemas em que

o histérico recente das varidveis contém informacao relevante para a estimacao, ainda que os
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dominios de aplicacdo sejam distintos do CSTR.

A estimagao de séries temporais também aparece em diferentes dreas de aplicagdao, como
processos industriais, sistemas térmicos, clima, energia e manuten¢do. Além de redes neurais,
modelos estatisticos cldssicos continuam sendo utilizados como referéncia em muitos problemas,
especialmente quando as séries apresentam estrutura linear ou sazonalidade bem definida. Essa
comparacao € importante porque evita assumir, de forma automatica, que uma arquitetura mais

complexa serd sempre superior.

Nesse sentido, Nunes (2025) comparou modelos autorregressivos integrados de médias
moveis sazonais (SARIMA, do inglés Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average),
modelos de vetores autorregressivos (VAR, do inglés Vector Autoregressive) e redes LSTM na
estimacao de varidveis climdticas, como precipitacdo, velocidade do vento, temperatura e umidade.
Embora o dominio de aplicacgdo seja diferente do CSTR, o trabalho contribui para esta revisao por
discutir a comparagdo entre modelos estatisticos e redes LSTM em séries temporais, utilizando
métricas como raiz do erro quadratico médio (RMSE, do inglés Root Mean Squared Error),
erro quadratico médio (MSE, do inglés Mean Squared Error) e erro absoluto médio (MAE, do
inglés Mean Absolute Error). Os resultados apresentados pela autora indicam que o desempenho
depende da natureza da série analisada e da varidvel prevista, reforcando a importancia de avaliar

cada técnica no contexto especifico do problema e de apresentar métricas separadas por saida.

Em séries temporais industriais, modelos simples, como persisténcia, podem apresentar
desempenho competitivo quando as varidveis variam lentamente. Por isso, a comparagdo com
uma referéncia simples € uma etapa importante para interpretar corretamente o ganho obtido
por modelos neurais. Essa preocupacao dialoga diretamente com trabalhos de identificacdo e
estimacao, nos quais a avaliagdo deve considerar ndo apenas o erro médio, mas também a forma

como o modelo se comporta em trechos ndo utilizados no treinamento.

O conceito de gémeo digital também se relaciona com essa discussdo, pois envolve a
criacdo de uma representacdo virtual associada a um sistema fisico. Grieves (2014) apresenta o
gémeo digital como uma representacao virtual do sistema, enquanto Tao et al. (2019) discutem
sua aplicacdo na manufatura inteligente, destacando a integracdo entre dados, modelos digitais e
processos fisicos. De forma complementar, Fuller et al. (2020) apresenta uma revisao sobre tec-
nologias habilitadoras, desafios e questdes em aberto relacionadas aos gémeos digitais, incluindo
integracdo de dados, escolha adequada de modelos computacionais e capacidade de monitorar

ou estimar o comportamento do sistema fisico.

Em aplicacoes orientadas a dados, um gé€meo digital pode utilizar modelos treinados
com séries histdricas do processo como parte de sua estrutura computacional. Nesse caso, sua
qualidade depende da representatividade dos dados, da arquitetura do modelo, do procedimento
de validacdo e da capacidade de generalizacao para trechos ndo utilizados durante o treinamento.
Essa perspectiva é coerente com a proposta deste trabalho apenas no nivel do componente

preditivo: utiliza-se uma rede LSTM para estimar a evolucao da concentracdo e da temperatura
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em um CSTR, sem implementar uma estrutura completa de gémeo digital conectada a uma planta

real.

De modo geral, a literatura analisada mostra que o CSTR € um processo relevante para
estudos de controle, identificacdo e inteligéncia artificial aplicada a sistemas dindmicos. O
trabalho de Morningred et al. (1992) fornece a base classica do processo utilizado, enquanto
Morais (2024) aproxima o tema de aplicacdes recentes de inteligéncia artificial em CSTR,
especialmente no contexto de detec¢do de falhas.

Na drea de identificacdo de sistemas, Ljung (1999) e Aguirre (2007) sustentam a im-
portancia de modelar sistemas dindmicos a partir de dados, considerando selecdo de varidveis,
estrutura do modelo e validacdo. J4 os trabalhos de Leite (2023), Rodrigues (2022) e Correia
(2025) demonstram o uso de redes neurais, em especial LSTM, na identificacdo e estimagao de

sistemas dindmicos e processos industriais.

Por fim, estudos sobre estimacao de séries temporais e gémeos digitais reforcam a neces-
sidade de avaliar modelos com métricas quantitativas, comparacao com referéncias simples e
validagcdo em dados ndo utilizados no treinamento. Esses elementos fundamentam o desenvolvi-

mento de um modelo preditivo multi-saida para concentracao e temperatura de um CSTR.
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4 METODOLOGIA

A pesquisa possui cardter aplicado e abordagem quantitativa. E aplicada porque busca
desenvolver um modelo computacional capaz de representar o comportamento dinamico de um
processo industrial. E quantitativa porque a anélise € realizada por meio de dados numéricos,

métricas de erro e graficos comparativos entre valores reais e valores estimados.

O procedimento metodolégico foi dividido nas seguintes etapas: selecao do conjunto
de dados, definicao das varidveis de entrada e saida, normaliza¢ao dos dados, construgao de
janelas temporais, divisao cronoldgica da série, treinamento da rede LSTM, comparag¢do com
modelos simples e avaliagdo em diferentes condi¢Ges de teste. Essa organizacdo foi adotada para
separar claramente as decisoes relacionadas aos dados, a constru¢do do modelo e a validag@o dos
resultados, reduzindo o risco de misturar informacodes de treinamento e teste. A configuracao

principal do experimento € apresentada no Apéndice A.1.

4.1 Conjunto de Dados e Variaveis Utilizadas

O conjunto de dados utilizado corresponde ao conjunto CSTR da base DalSy, Database
for the Identification of Systems (MOOR, 2008). A DalSy retine bases publicas para identificagcdo
de sistemas dinamicos, e o conjunto CSTR pertence a se¢ao de sistemas da industria de processos.
A base foi atualizada pela tltima vez em 2008 e consultada para este trabalho em 2026. A escolha
desse conjunto se justifica por se tratar de uma série publica, documentada e voltada a problemas
de identificacdo, o que permite avaliar o modelo em um processo compativel com o objetivo do
trabalho. O processo estd associado ao sistema estudado por Morningred et al. (1992), no qual
ocorre uma reacao irreversivel do tipo A — B em um reator de volume constante resfriado por

uma corrente de fluido refrigerante.

A série possui 7500 amostras, com intervalo de amostragem de 0,1 minuto, equivalente a
6 segundos, totalizando aproximadamente 750 minutos de operagdo registrada. Esse intervalo ndo
foi uma escolha deste trabalho, mas uma caracteristica do conjunto de dados. Como consequéncia,
a estimacdo de um passo a frente corresponde a prever apenas 6 segundos adiante, o que tende a
favorecer modelos simples em trechos de variagdo lenta. Por isso, além do teste de um passo,
foram incluidas avalia¢des recursivas e de multiplos passos. Foram consideradas trés grandezas
do processo: vazdo de resfriamento, concentracao do reagente e temperatura do reator. No
restante do trabalho, a vazao de resfriamento € representada por ¢g., a concentragdo por C4 € a

temperatura por 7.

As varidveis usadas como entrada do modelo foram g., C4 € T. As saidas estimadas
foram C4 e T. Essa aparente repeticao ocorre porque concentracao e temperatura sao utilizadas
em instantes diferentes: seus valores passados compdem a janela de entrada, enquanto seus
valores futuros sdo os alvos de estimacao. Essa escolha considera que a vazao de resfriamento

influencia diretamente a remocao de calor, enquanto concentragao e temperatura apresentam
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comportamento acoplado na dindmica do CSTR. Portanto, usar apenas a varidvel manipulada
ndo seria suficiente para representar o estado recente do processo, € usar também as saidas
anteriores permite que o modelo aprenda a evolugao temporal das grandezas que serdo estimadas.

A Tabela 2 resume o papel de cada varidvel no modelo.

Tabela 2 — Varidveis utilizadas no modelo preditivo.

Varidvel Notagdo Papel no modelo
Vazao de resfriamento g, Entrada histérica
Concentragdo Cy Entrada histdrica e saida estimada
Temperatura T Entrada histdrica e saida estimada

4.2 Recortes Temporais e Divisao dos Dados

O experimento foi estruturado com dois recortes temporais principais. O primeiro recorte
contém as 5000 primeiras amostras da série e foi utilizado para treinamento, validacao e teste
interno. O segundo recorte contém as amostras posteriores ao indice 5000 e foi reservado para
teste externo. Essa separacdo foi adotada para criar duas etapas de avaliagdo: uma avaliacao
interna, ainda dentro da regido usada para desenvolvimento do modelo, e uma avaliacao externa,
em uma regido temporal posterior e completamente separada. Em séries temporais, essa escolha
¢ importante porque amostras vizinhas tendem a ser correlacionadas; portanto, avaliar apenas
pontos misturados ao longo da série poderia produzir uma impressdo excessivamente otimista do

desempenho.

No primeiro recorte, as janelas foram construidas por deslizamento de uma amostra. Essa
estratégia aumenta a quantidade de pares supervisionados, mas também cria janelas fortemente
sobrepostas. Assim, a tltima janela de treinamento e a primeira janela de validagao, por exemplo,
podem compartilhar grande parte do histérico. Por esse motivo, o teste interno deve ser inter-
pretado como uma avaliacdo inicial do ajuste no recorte de desenvolvimento, enquanto o teste
externo, separado no indice 5000 antes da prepara¢do das janelas externas, € a avaliagdo mais

relevante para discutir generalizacao temporal.

Ap6s a construcdo das janelas temporais no primeiro recorte, os dados foram divididos
de forma cronolégica em 70% para treinamento, 15% para validag@o e 15% para teste interno.
A propor¢ao de 70% para treinamento foi escolhida para fornecer uma quantidade maior de
amostras ao ajuste dos pesos da rede, o que € necessdrio em modelos neurais com nimero elevado
de parametros. As parcelas de 15% para validacdo e 15% para teste interno foram mantidas com
tamanhos iguais para separar duas fungdes distintas: a validagdo acompanha o treinamento e
influencia decisdes como parada antecipada e redu¢ao da taxa de aprendizado, enquanto o teste
interno € usado apenas depois do treinamento para uma avaliagdo inicial em dados ndo vistos

pelo otimizador.

Como se trata de uma série temporal, a divisdo de validacado e teste foi mantida sem
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embaralhamento. Essa decisdo preserva a ordem dos acontecimentos e evita que amostras futuras
sejam misturadas com amostras anteriores na separacao dos conjuntos. O embaralhamento foi
aplicado apenas aos lotes do conjunto de treinamento durante o processo de otimizagao, ja depois
da separacdo cronoldgica dos conjuntos. Nesse caso, o objetivo € melhorar o processo numérico

de treinamento, sem alterar quais amostras pertencem a treino, validac@o ou teste.

4.3 Normalizacao dos Dados

A normalizacio foi realizada por média e desvio padrao, conforme a Equacdo (2.11). Essa
transformacao foi adotada porque as varidveis possuem escalas fisicas diferentes, especialmente
temperatura, concentracao e vazao de resfriamento. Sem normalizacdo, varidveis de maior
magnitude poderiam dominar o cdlculo da perda e dificultar o ajuste dos pesos da rede. Os
parametros de normalizacdo foram calculados somente com base na parcela de treinamento do
primeiro recorte. Essa escolha evita que informacdes da validacao, do teste interno ou do teste

externo influenciem a escala usada no treinamento, preservando a independéncia das avaliacoes.

Os parametros obtidos para as variaveis de entrada sdo apresentados na Tabela 3. Para as
saidas C4 e T, foram usados os mesmos valores correspondentes a essas varidveis. Depois da
estimagao, os resultados foram convertidos novamente para a escala original. Essa conversao é
necessdria porque as métricas em escala normalizada sdo uteis para treinamento, mas a interpre-
tacao dos resultados do processo deve ocorrer nas unidades fisicas das varidveis. O trecho de

implementagao da normalizacdo € apresentado no Apéndice A.2.

Tabela 3 — Parametros de normalizacdo utilizados no experimento.

Varidvel Média Desvio padrao
qc 100,214249 4,066911
Ca 0,090216 0,014177
T 440,987701 3,232321

4.4 Construcao das Janelas Temporais

Cada amostra de entrada fornecida ao modelo foi formada por uma janela temporal com
50 pontos consecutivos das trés varidveis de entrada. Como o intervalo de amostragem € de 6
segundos, cada janela representa 300 segundos, ou seja, 5 minutos de histérico do processo. O
uso de uma janela temporal € necessério porque o CSTR possui dinamica prépria: o valor futuro
de concentragdo e temperatura ndo depende apenas do instante atual, mas também da evolucao
recente do processo. A janela de 50 amostras foi adotada por cobrir um intervalo maior que os
horizontes avaliados posteriormente, incluindo o horizonte de 50 passos, e por permitir que a
LSTM observe a resposta recente de C4 € T as mudancas em ¢.. Portanto, a escolha nao foi
baseada apenas em custo computacional; ela também buscou manter uma memoria temporal

compativel com a escala de variacdo observada no conjunto de dados.
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Em cada instante k, o vetor de entrada do processo foi definido por:

qc(k)
x(k) = |Ca(k) | - (4.1)
T (k)
A saida de interesse foi definida por:
Ca(k)
k) = . 4.2
yk = . ® (4.2)

O horizonte de estimacdo adotado foi de um passo a frente. Essa escolha € coerente com
a proposta de modelagem preditiva baseada em dados, pois permite avaliar se 0 modelo consegue
acompanhar a dindmica local do processo a partir do histdrico recente. Além disso, a estimacao
de um passo a frente reduz a propagagao de erro durante o treinamento supervisionado e serve
como base para avaliacdes recursivas posteriores. Assim, a partir do histérico recente de g., C4 €
T, o modelo estima os valores de C4 e T no instante seguinte. O valor real do instante seguinte
estd disponivel durante a preparacao dos dados porque a série histérica completa é conhecida.
Esse valor é usado como rétulo supervisionado e como referéncia para calculo do erro naquela
janela; ele ndo € fornecido como entrada da mesma estimag@o. Como as janelas sdo deslizantes,
um ponto usado como rétulo em uma janela pode aparecer como entrada histérica em uma janela

posterior, respeitando a ordem temporal da série.

Com uma janela de n = 50 amostras e horizonte de um passo, a estimagdo pode ser

representada por:

yk+1)=f(x(k—n+1),...,x(k)). 4.3)

O alvo de treinamento foi definido no modo de variacao, denominado delta na imple-
mentagdo. Essa escolha foi adotada porque, em sistemas amostrados com intervalo curto, os
valores consecutivos de saida tendem a ser proximos. Se o modelo aprendesse apenas o valor
absoluto futuro, poderia se aproximar de uma solucdo parecida com a persisténcia. Ao aprender
a variagdo, a rede € direcionada a representar a mudanca local do processo em relag@o ao ultimo
valor conhecido. Nesse caso, a rede ndo aprende diretamente o valor absoluto futuro, mas a
diferenca entre o valor futuro e o ultimo valor conhecido da janela. Para uma saida genérica y, o

alvo de treinamento pode ser escrito como:

Ay(k+1) =y(k+1)—y(k). 4.4)

Nessa equacao, y(k) representa o ultimo valor conhecido da saida na janela de entrada,

y(k+ 1) representa o valor real no instante futuro usado como rétulo supervisionado, e Ay(k+ 1)
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representa a variagdo real entre esses dois instantes. Durante o treinamento, a rede ajusta seus
pardmetros para estimar essa varia¢do. A saida produzida pelo modelo € indicada por Ay(k+ 1),

que representa a variacao estimada pela rede para o instante k+ 1.

Apds a estimagdo, a variagdo estimada Ay(k + 1) é somada ao dltimo valor conhecido da

janela para reconstruir a saida estimada:

J(k+1)=y(k)+Af(k+1). 4.5)

O procedimento de construgdo das janelas e do alvo supervisionado € apresentado no
Apéndice A.3.

4.5 Arquitetura da Rede LSTM

A rede LSTM foi adotada porque o problema envolve uma série temporal com dependéncia
dindmica entre varidveis. Em um CSTR, concentracao e temperatura nao dependem apenas dos
valores instantaneos das entradas, mas também da trajetéria recente do processo. Além disso, a
relacdo entre vazao de resfriamento, concentracdo e temperatura € acoplada e nao linear. Por
esse motivo, a LSTM foi escolhida como modelo principal, pois é capaz de processar sequéncias
e aprender relacdes temporais a partir de uma janela de histérico. A opg¢ao por esse tipo de rede
também se justifica pela necessidade de comparéd-la com modelos mais simples: se a LSTM
apresentar desempenho superior, isso indica que a memdria temporal e a representagc@o nao linear

acrescentam informacao relevante ao problema.

A entrada da rede possui formato (50, 3), correspondente a 50 instantes de tempo e trés
varidveis por instante. A saida possui dois neurdnios com ativacao linear, correspondentes as
variacOes estimadas de C4 e T. A formulagdo multi-saida foi adotada porque concentracio e tem-
peratura pertencem ao mesmo processo e evoluem de forma acoplada; portanto, estimar as duas
varidveis no mesmo modelo permite que a rede compartilhe a representacdo temporal aprendida.
A arquitetura utilizada € resumida na Tabela 4, e o trecho correspondente da implementagdo é
apresentado no Apéndice A.4.

Tabela 4 — Arquitetura da rede LSTM utilizada.

Camada Configuracao

Entrada Janela temporal com formato (50, 3)
LSTM 128 unidades

Dropout Taxa de 0,02

Densa intermedidria 64 neurdnios, ativagdo ReLLU

Saida 2 neurdnios, ativacao linear

A camada LSTM resume a informacao temporal da janela em uma representacao interna.

O uso de 128 unidades foi adotado para fornecer capacidade suficiente de representacdo sem
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tornar a rede excessivamente profunda. O dropout foi utilizado com taxa baixa, buscando reduzir
sobreajuste sem retirar capacidade de aprendizado, o que € importante porque taxas muito altas
poderiam prejudicar a aprendizagem das pequenas variagOes entre amostras consecutivas. A
camada densa intermedidria permite representar relacdes nao lineares antes da camada final de
regressdo. A ativacao linear na saida foi utilizada porque o problema € de regressao, e nao de

classificagdo.

4.6 Treinamento

O modelo foi treinado com o otimizador Adam, taxa de aprendizado igual a 5 x 10~
e funcao de perda MSE. O Adam foi utilizado por combinar adaptacao individual da taxa de
aprendizado dos parametros com boa estabilidade em problemas de redes neurais. A taxa de
aprendizado foi mantida em valor moderado para reduzir oscilacdes no ajuste, ja que o alvo
em modo delta envolve variacdes pequenas entre amostras consecutivas. A fungdo de perda
MSE foi adotada por penalizar erros maiores com mais intensidade, caracteristica desejavel
em estimacao de varidveis de processo, nas quais desvios elevados sao mais criticos. Durante
o treinamento, também foram acompanhadas as métricas MAE e RMSE. A MAE facilita a
interpretacdo do erro médio absoluto, enquanto a RMSE mantém relacdo direta com a funcao

quadratica de perda.

O tamanho de lote utilizado foi 16 € o nimero maximo de épocas foi 500. O lote pequeno
permite atualizagdes frequentes dos pesos e reduz a necessidade de memoria, enquanto o limite
elevado de épocas funciona como teto de treinamento. Na pratica, o treinamento ndo depende
apenas desse limite, pois os mecanismos de parada antecipada interrompem o processo quando a

valida¢do deixa de melhorar.

Foram utilizados trés mecanismos de controle do treinamento. O primeiro foi a parada
antecipada, com paciéncia de 60 épocas e restauragdo dos pesos associados ao menor erro de
validacao. Essa estratégia evita continuar o treinamento quando nao ha melhora consistente e
reduz o risco de sobreajuste. O segundo foi a reducio automética da taxa de aprendizado quando
o erro de validagdo deixava de melhorar por 15 épocas. A taxa foi reduzida, e ndo aumentada,
porque a auséncia de melhora indica que passos menores podem refinar os pesos proximos de uma
regido de minimo, enquanto passos maiores poderiam aumentar oscilagdes na fungdo de perda. O
terceiro foi o salvamento do melhor modelo observado ao longo do treinamento, garantindo que
a avaliagdo posterior utilize a melhor configuracdo encontrada durante o processo. Os detalhes

desses procedimentos sao mostrados no Apéndice A.4.

A semente aleatdria foi fixada em 42 para tornar a execu¢ao mais reprodutivel. Isso
nao significa auséncia de aleatoriedade no treinamento, mas sim controle da inicializacdo e
de operagdes pseudoaleatdrias usadas pelo ambiente. Outra semente poderia levar a pequenas

diferencas nos pesos finais e, consequentemente, nas métricas. Por isso, os resultados devem ser
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interpretados como referentes a configuragcao experimental especificada.

4.7 Modelo Simples de Comparacao

Para justificar o uso da LSTM, foi considerado um modelo simples como referéncia: o
modelo de persisténcia, que assume que o valor futuro serd igual ao ultimo valor observado
na janela. Esse modelo € importante em séries temporais com variacdes suaves, pois fornece
uma referéncia minima dificil de superar quando a amostragem € curta. Assim, a persisténcia
permite verificar se a rede realmente aprendeu a dindmica do processo ou se apenas reproduziu o
comportamento quase constante entre amostras consecutivas. O trecho essencial desse baseline €

apresentado no Apéndice A.S.

4.8 Avaliacao Interna

A avaliacdo interna foi realizada no segmento final das janelas construidas a partir das
5000 primeiras amostras. Esse teste foi mantido porque permite verificar o desempenho do
modelo em uma parcela do mesmo recorte temporal usado para desenvolvimento, mas que nao
participou do ajuste dos pesos. Nesse teste, cada janela de entrada contém apenas valores reais

da propria série, e 0 modelo estima o proximo ponto de concentracio e temperatura.

As estimativas normalizadas foram reconstruidas conforme o modo de variagdo, conver-
tidas para a escala original e comparadas com os valores reais. As mesmas janelas foram usadas
para avaliar o modelo de persisténcia, garantindo que a comparacao fosse realizada sob as mesmas
condi¢des. As métricas calculadas foram MAE, MSE, RMSE e coeficiente de determinagao
R?. O uso conjunto dessas métricas permite observar o erro absoluto, a penalizacio quadrética
de desvios maiores, o erro na unidade da varidvel e a propor¢ao da variabilidade explicada
pelo modelo. A matriz de confusdo nao foi utilizada porque o problema tratado € de regressao,
com estimacdo de valores continuos de concentragdo e temperatura, € ndo de classificagdo em

categorias discretas.

4.9 Avaliacdo Externa de Um Passo a Frente

O teste externo de um passo a frente foi realizado no trecho da série iniciado ap6s as 5000
primeiras amostras. Esse trecho ndo participou do treinamento, da validagdo nem do teste interno.
A separagdo externa foi incluida para avaliar a capacidade de generalizacdo temporal do modelo
em uma regido posterior da série, reduzindo a dependéncia da avaliagdo em rela¢ao ao recorte
usado no desenvolvimento e evitando a sobreposicdo direta com as janelas do treinamento. Em
cada estimacao, a janela de entrada foi formada por valores reais do trecho externo, e o0 modelo

estimou o0 ponto seguinte.
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Essa avaliagdo de um passo a frente foi mantida porque isola a capacidade de estima-
¢ao local do modelo: como a entrada usa valores reais da janela, o erro medido corresponde
principalmente ao erro de estimacdo do proximo ponto, sem acimulo de erros anteriores. A

comparacdo foi feita entre valores reais, estimativas da LSTM e modelo de persisténcia.

4.10 Experimento Complementar com Horizonte de S Passos

Além do experimento principal com horizonte de um passo a frente, foi realizado um
experimento complementar com horizonte de 5 passos. Essa avaliagdo ndo substitui o experimento
principal, mas foi incluida para observar o comportamento dos modelos em uma tarefa mais
exigente. Como o tempo de amostragem do conjunto de dados é Ty = 6 s, a janela temporal de
80 amostras representa 480 s de histdrico do processo. Com prediction_horizon = 5, os

modelos estimam concentracdo e temperatura 30 s a frente.

O experimento complementar manteve o conjunto de dados CSTR, as entradas g, C4 €
T, as saidas C4 e T e o modo de alvo delta. A rede LSTM foi configurada com 128 unidades,
camada densa com 32 neurdnios, taxa de dropout de 0,20, tamanho de lote 8, taxa de aprendizado
5 x 107, parada antecipada com paciéncia de 30 épocas e reducio da taxa de aprendizado com

paciéncia de 15 épocas e fator 0,5. A semente aleatoria utilizada foi 42.

Nessa andlise, o baseline de persisténcia continuou sendo definido como a estimativa do
valor futuro a partir do ultimo valor conhecido da janela. Assim, o experimento complementar
compara a LSTM com a mesma referéncia simples utilizada nas demais avaliacdes do trabalho.
Como esse experimento modifica também hiperparametros e tamanho de janela, seus resultados
devem ser interpretados como uma andlise complementar de configuragcdo alternativa, e nao
como prova isolada de que apenas o aumento do horizonte para 5 passos causou a diferenca

observada.

4.11 Avaliacao Recursiva e Multi-step

Além da avaliagdo de um passo a frente, foi realizada uma avaliaco recursiva. Esse teste
foi incluido porque representa uma condi¢cdo mais exigente: em vez de usar sempre valores reais
das saidas na janela, o modelo passa a usar suas proprias estimativas em passos seguintes. Nesse
procedimento, as estimativas geradas para C4 e T sdo reinseridas nas janelas seguintes. Assim,
o modelo passa a depender progressivamente de suas proprias estimativas para as varidveis de

saida.

Também foi realizada avaliacdo recursiva de multiplos passos para horizontes fixos de
10, 20 e 50 passos. Esses horizontes foram escolhidos para observar o comportamento do erro
em curto e médio prazo dentro da escala temporal do conjunto de dados. Como cada amostra
representa 6 segundos, os horizontes correspondem a aproximadamente 1 minuto, 2 minutos

e 5 minutos de estimacdo. Para cada horizonte, o modelo executa estimativas sucessivas até
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alcancar o instante desejado. Esse teste € mais exigente que a estimacdo de um passo a frente,

pois evidencia o acimulo de erro ao longo do horizonte de estimacao.
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S RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados obtidos com o0 modelo LSTM multi-saida aplicado
ao conjunto de dados do CSTR. Os valores numéricos foram extraidos dos arquivos JSON
e CSV gerados pela implementacao Python, incluindo as métricas do teste interno, do teste
externo e da avaliagdo de multiplos passos. Os graficos sdo usados como apoio para interpretar o
comportamento temporal das estimativas, especialmente nos trechos em que a sobreposi¢cdo das

curvas dificulta a distin¢ao visual entre valor real, LSTM e persisténcia.

5.1 Representatividade do Treinamento e Relacido entre Variaveis

Antes da andlise direta das previsdes, foi avaliada a relagdo entre concentracao e tem-
peratura no conjunto de dados. Essa verificacdo € relevante porque o modelo foi treinado de
forma cronoldgica, usando apenas a parte inicial da série para ajuste dos pesos. Assim, além de
preservar a ordem temporal, € necessdrio verificar se o trecho de treinamento cobre de forma

adequada a faixa operacional observada no restante do conjunto.

A Figura 5 apresenta a relacdo entre temperatura e concentracdo em todo o conjunto
de dados, juntamente com um ajuste linear simples e os residuos desse ajuste. Observa-se um
comportamento aproximadamente linear no nicleo da faixa operacional, com R?> = 0,985 para
o ajuste linear simples. Entretanto, os residuos exibem um padrao sistematico em forma de U,
mais pronunciado nas extremidades da faixa de concentracdo observada, especialmente para Cy
préoximo de 0,06 mol/L e de 0,15 mol/L. Esse padrao € consistente com a natureza exponencial
da cinética de Arrhenius, apresentada na Equacao 2.3, cuja curvatura se torna mais evidente

longe do ponto central de operagao.

Relacao T x Ca Residuos do ajuste linear
Correlacao = -0.9923 Desvio padrao = 0.394 K

Dados observados
—— Ajuste linear (R? = 0.9846)

445 q

440

temperatura, K)

=~ 4351

Residuo (T real - T previsto pela reta)

430

0.06 0.08 0.10 0.12 0.14 0.06 0.08 0.10 0.12 0.14
Ca (concentracao, mol/l) Ca (concentracao, mol/l)

Figura 5 — Relagdo entre temperatura e concentracao no conjunto de dados e residuos do ajuste
linear.

Essa andlise sugere que a nao linearidade do processo, embora discreta no nicleo dos
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dados, concentra-se principalmente nas regides de fronteira da faixa operacional coberta pelo
conjunto. Essas regides sdo importantes porque podem exigir maior capacidade de generaliza-
¢ao do modelo, especialmente quando aparecem com menor frequéncia ou quando nao estao

igualmente distribuidas entre treinamento, validacao e teste.

Para verificar a representatividade do recorte usado no treinamento, a Figura 6 destaca as
3500 amostras do trecho inicial usadas como base do treinamento e do ajuste dos normalizadores,
em comparacao com as demais amostras, pertencentes a validacao, ao teste interno e ao teste
externo.

Relacao T x Ca — todos os pontos, treino em destaque
Correlacao geral = -0.9923

Nao usados no treino (n=4000)
Usados no treino (n=3500)

447.5 A

445.0 A

442.5 A
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o
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T (temperatura, K)

435.0 -

432.5 A

430.0 -

0.06 0.08 0.10 0.12 0.14
Ca (concentracao, mol/l)

Figura 6 — Relacdo entre temperatura e concentracio no conjunto de dados, com destaque para o
trecho usado no treinamento.

Observa-se que as amostras do trecho de treinamento cobrem a maior parte da faixa de
valores de concentragdo e temperatura observada no conjunto completo. A correlagio entre
as duas varidveis no recorte de treinamento foi de -0,9919, pr6xima da correlagdo geral do
conjunto completo, igual a -0,9923. Isso indica que, apesar de a divisdo cronoldgica ter alocado
ao treinamento apenas os primeiros 350 dos 750 minutos totais de operacdo, a faixa de valores de
concentracdo e temperatura vista pelo modelo durante o ajuste € representativa da faixa observada

no restante da série.

Ainda assim, verificou-se que a amostra com menor concentracao € maior temperatura
de todo o conjunto de dados, C4 = 0,0617 mol/L e T = 448,87 K, ndo estd contida no intervalo

de treinamento, ocorrendo no inicio do trecho reservado ao teste externo. Essa observacao nao
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compromete a validade da divisdo cronoldgica adotada, mas ressalta que a representatividade da
faixa operacional do treinamento em relagc@o ao restante da série ndo € automaticamente garantida
por esse tipo de divisao. Por isso, essa verificacdo complementar € importante para interpretar os

resultados apresentados nas se¢des seguintes.

5.2 Caracterizacao do Conjunto de Dados

A Figura 7 apresenta as trés varidveis utilizadas no experimento ao longo das 7500
amostras do conjunto CSTR da base DalSy. A linha vertical tracejada indica o inicio do trecho

externo, a partir da amostra 5000, reservado para avaliacao fora do recorte de desenvolvimento.

Vazao de resfriamento

110 4
105

& 100 -
95

90 A

Concentragédo do reagente A

Ca (mol/L)

Temperatura do reator

0 100 200 300 400 500 0gncio do teste exteh
Tempo (min)

Figura 7 — Comportamento temporal de g., C4 € T no conjunto de dados CSTR.

Observa-se que a vazao de resfriamento apresenta mudangas por patamares e trechos
de variagdo, enquanto concentracao e temperatura respondem de forma dindmica. As cristas e
vales observados em C4 e T estdo associados as alteracdes em ¢, € ao acoplamento fisico do
reator: mudangas na remocao de calor afetam a temperatura e, pela cinética da reagdo, também
influenciam a concentracdo. Esse comportamento justifica o uso de uma janela temporal com
valores passados das trés varidveis, pois a resposta do reator nao € instantanea. Também explica
por que a persisténcia pode apresentar bom desempenho em um passo a frente: com amostragem
de 6 segundos, pontos consecutivos tendem a ser proximos, principalmente fora dos trechos de

transicao.
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5.3 Evolucao do Treinamento

A evolugao da fun¢do de perda durante o treinamento € apresentada na Figura 8. O grafico
compara a perda no conjunto de treinamento e no conjunto de valida¢do ao longo das épocas.
Essa andlise € importante para verificar se 0 modelo conseguiu reduzir o erro sem apresentar

divergéncia evidente entre treinamento e validacao.

Evolugdo da funcdo de perda durante o treinamento

0.00200 - —— Treinamento

Validagdo
0.00175 A
0.00150 A
0.00125 A

@

£ 0.00100
0.00075

0.00050

0.00025

0.00000 -

0 20 40 60 80 100 120 140
Epoca

Figura 8 — Evolugdo da fun¢do de perda durante o treinamento da rede LSTM.

Como o treinamento utilizou EarlyStopping com restauracao dos melhores pesos, o
modelo final salvo foi mantido com os parametros associados ao melhor desempenho de validagao
alcancado durante o processo. A proximidade entre as curvas de treinamento e validagdo indica
que ndo houve divergéncia evidente entre os conjuntos durante o ajuste. Ainda assim, essa leitura
deve considerar que as janelas internas sao deslizantes e, portanto, fortemente correlacionadas

entre si.

5.4 Teste Interno de Um Passo a Frente

O teste interno foi realizado no segmento final das janelas geradas a partir das 5000
primeiras amostras do conjunto de dados. A Tabela 5 apresenta a comparacao entre o modelo de

persisténcia e a rede LSTM para as duas varidveis de saida.

Tabela 5 — Resultados no teste interno de um passo a frente.

Saida Modelo MAE MSE RMSE R?
Cy Persisténcia 5,3185x 10~  6,5297 x 107 8,0806 x 10~* 0,989470
Cy LSTM 1,3947 x 107> 52730x 10710 22963 x 10> 0,999991
T Persisténcia 0,126644 0,038817 0,197021 0,988597

T LSTM 0,003037  2,2529 x 107> 0,004746  0,999993
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No teste interno, a LSTM apresentou erro menor que o modelo de persisténcia nas duas
saidas. Para C4, a reducdo percentual do RMSE foi de aproximadamente 97,16%. Para T', a
reducdo foi de aproximadamente 97,59%. Esses resultados indicam que o modelo aprendeu uma
representacdo mais informativa que a simples repeticao do tltimo valor observado. Entretanto,
a persisténcia também obteve valores absolutos baixos, com RMSE de 8,0806 x 10~ para
C4 € 0,197021 para T. Isso confirma que o problema de um passo a frente € favorecido pela

amostragem curta e pela suavidade local da série.

A Figura 9 apresenta a comparagao grafica entre valores reais, valores estimados pela
LSTM e valores estimados pelo modelo de persisténcia. Como as curvas ficam muito proximas
em parte do intervalo, a Figura 10 apresenta uma ampliacdo dos primeiros pontos do teste interno.

A Figura 11 mostra o erro da LSTM ao longo do teste interno.
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Figura 9 — Comparacao entre valores reais, LSTM e persisténcia no teste interno.
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Visdo ampliada para Concentragao
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Figura 10 — Visdo ampliada da comparagao entre valores reais, LSTM e persisténcia no teste
interno.

Erro de previsdo LSTM para Concentragao
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Figura 11 — Erro de estimag¢do da LSTM no teste interno.

Na Figura 9, a curva da LSTM aparece quase sobreposta ao valor real porque o erro de um passo
a frente € pequeno na escala das varidveis. Por esse motivo, a Figura 10 e a Figura 11 sdo mais
adequadas para visualizar diferencas entre os modelos. O erro tende a aumentar nos trechos
de maior inclinacao das séries, isto €, proximos a cristas, vales e mudancas de regime. Nesses
pontos, a persisténcia fica naturalmente atrasada, pois repete o ultimo valor observado, enquanto

a LSTM tenta estimar a variacao local em relacdo ao tltimo ponto da janela.
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5.5 Teste Externo de Um Passo a Frente

O teste externo utilizou o trecho do conjunto de dados a partir do indice 5000. Esse
trecho ndo participou do treinamento, da validacdo nem do teste interno. A Tabela 6 apresenta os

resultados obtidos.

Tabela 6 — Resultados no teste externo de um passo a frente.

Saida Modelo MAE MSE RMSE R?
Cy Persisténcia 6,3582x 10~*% 1,0155x 107 1,0077 x 10~3  0,995303
Cy LSTM 1,8772x 1075 1,1241 x107° 3,3528 x 10> 0,999995
T Persisténcia 0,149945 0,058186 0,241218 0,995237
T LSTM 0,004058 4,7844 x 1073 0,006917  0,999996

No teste externo de um passo a frente, a LSTM também superou o modelo de persisténcia.
A reducgdo percentual do RMSE foi de aproximadamente 96,67% para C4 e 97,13% para T.
Esse resultado € relevante porque o trecho externo corresponde a uma regido posterior da série
temporal, ndo utilizada na etapa de desenvolvimento do modelo. Ao mesmo tempo, a persisténcia
permaneceu competitiva em termos absolutos, com R? superior a 0,995 nas duas varidveis. Assim,
o ganho da LSTM deve ser interpretado como melhoria sobre uma referéncia ja forte para previsao

local de 6 segundos, e nao como correcdo de um baseline fraco.

A Figura 12 apresenta a comparagdo gréfica do teste externo de um passo a frente. A
Figura 13 mostra uma ampliacdo do inicio do trecho externo para facilitar a andlise visual da

diferenca entre as curvas.
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Figura 12 — Comparagao entre valores reais, LSTM e persisténcia no teste externo de um passo a
frente.
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Figura 13 — Visdo ampliada da comparagdo entre valores reais, LSTM e persisténcia no teste
externo de um passo a frente.

As Figuras 12 e 13 mostram que a diferenca entre LSTM e valor real também fica pequena no
trecho externo. A distin¢cdo aparece com mais clareza nos instantes em que a série muda de
direcdo: nesses pontos, a persisténcia apresenta erro de atraso, enquanto a LSTM reduz esse
atraso ao estimar a variacao do préximo passo. Essa observagao é importante porque, em uma
série com amostragem curta, apenas a sobreposi¢ao visual das curvas pode sugerir desempenho

equivalente entre os modelos, embora as métricas mostrem diferencga consistente.

5.6 Avaliacao Externa Recursiva

A avaliacdo recursiva externa € mais rigorosa que a estimagao de um passo a frente, pois
as estimativas anteriores de C4 e T sdo reinseridas nas janelas seguintes. Dessa forma, o modelo
passa a depender progressivamente de suas proprias estimativas para as variaveis de saida. A

Tabela 7 apresenta as métricas obtidas pela LSTM nesse teste.

Tabela 7 — Resultados da avalia¢do externa recursiva da LSTM.

Saida MAE MSE RMSE R?
Cy 1,0825x 107* 28751 x 1078 1,6956 x 10~* 0,999867
T 0,029307 0,001689 0,041094  0,999862

Observa-se aumento do erro em relacdo ao teste externo de um passo a frente. Esse
aumento ocorre porque, na avaliagdo recursiva, os valores estimados de C4 € T substituem
medicOes reais nas janelas seguintes. Assim, um pequeno erro no instante atual altera a condi¢a@o

de entrada do instante posterior, podendo deslocar a trajetéria simulada ao longo do tempo.
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Mesmo assim, os valores de R? permaneceram elevados para as duas saidas, indicando que o

modelo manteve boa capacidade de acompanhamento da tendéncia geral do processo.

As Figuras 14 e 15 apresentam, respectivamente, as estimativas recursivas e os erros

associados.
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Figura 14 — Estimacao externa recursiva da LSTM para concentragdo e temperatura.
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Figura 15 — Erro da estimagdo externa recursiva da LSTM.

Na avaliacdo recursiva, a andlise visual deve ser mais cuidadosa que no caso de um passo
a frente. A rede ndo apenas estima pontos isolados: ela passa a reconstruir uma trajetoria
usando parte de suas proprias saidas anteriores. Por isso, cristas e vales sao pontos criticos, pois

pequenos deslocamentos temporais podem produzir erro mesmo quando a forma geral da curva é
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preservada. Esse comportamento € semelhante ao observado na persisténcia: uma curva atrasada
pode apresentar erro métrico elevado sem necessariamente indicar perda completa da tendéncia

fisica do processo.

5.7 Avaliacao Recursiva Multi-step

Além da avaliacao recursiva ao longo de todo o trecho externo, foram analisados hori-
zontes fixos de 10, 20 e 50 passos. A Tabela 8 apresenta os resultados da LSTM e do modelo de

persisténcia nesses horizontes.

Tabela 8 — Resultados da avaliacao recursiva de multiplos passos.

Horizonte Saida Modelo MAE RMSE R?
10 Cy LSTM 8,2695 x 107> 1,4302x 10~* 0,999905
10 Cy Persisténcia 0,005066 0,007520 0,738014
10 T LSTM 0,019759 0,030711 0,999923
10 T Persisténcia 1,200302 1,747806 0,749549
20 Cy LSTM 90,4848 x 107> 11,5780 x 10~* 0,999885
20 Cy Persisténcia 0,006408 0,009613 0,571465
20 T LSTM 0,024752 0,036616  0,999890
20 T Persisténcia 1,522251 2,273735 0,575505
50 Cy LSTM 1,0678 x 107* 1,6889 x 10~* 0,999867
50 Cy Persisténcia 0,010249 0,013899 0,096401
50 T LSTM 0,028815 0,040761 0,999862
50 T Persisténcia 2,443070 3,309512 0,090618

Os resultados de multiplos passos mostram que o erro da LSTM cresce com o aumento do
horizonte, mas permanece substancialmente menor que o erro da persisténcia. Para o horizonte
de 50 passos, por exemplo, o RMSE da temperatura foi 0,040761 para a LSTM e 3,309512 para
a persisténcia. Para a concentragio, o RMSE foi 1,6889 x 10~* para a LSTM e 0,013899 para a

persisténcia.

Essa diferenca ajuda a interpretar a utilidade da LSTM. Em um passo a frente, a persis-
téncia ja € uma referéncia forte porque o intervalo de amostragem é de apenas 6 segundos. A
medida que o horizonte aumenta para 10, 20 e 50 passos, a persisténcia deixa de acompanhar
a trajetOria e passa a representar apenas um valor atrasado. A LSTM, por outro lado, utiliza o
histérico de g, C4 e T para estimar a dire¢do da variacdo. Assim, o ganho da rede torna-se mais

evidente nos horizontes correspondentes a aproximadamente 1, 2 € 5 minutos.

As Figuras 16 e 17 ilustram dois casos da avaliagdo de multiplos passos: concentragdo
no horizonte 10 e temperatura no horizonte 50. Esses graficos ajudam a visualizar a diferenca

entre a estratégia recursiva da LSTM e o modelo de persisténcia.
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Figura 16 — Estimacao de multiplos passos da concentracdo para horizonte de 10 passos.
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Figura 17 — Estimacao de multiplos passos da temperatura para horizonte de 50 passos.

As figuras de multiplos passos evidenciam que o erro se concentra principalmente nas regides de
mudanca mais intensa, e ndo em regime quase estaciondrio. Esse comportamento € coerente com
a natureza do processo: quando a série estd em patamar ou varia lentamente, repetir o dltimo

valor ja aproxima bem o ponto futuro; quando h4 transi¢do, o modelo precisa capturar a dire¢ao
e a velocidade da resposta dinamica.

5.8 Anadlise Complementar com Horizonte de Estimacao de 5 Passos

Embora o experimento principal de um passo a frente apresente erros bastante reduzidos,

esse cendrio € naturalmente favorecido pela caracteristica lenta do processo e pelo uso do dltimo
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valor medido na janela. Por esse motivo, a avaliacio complementar com horizonte de 5 passos
foi incluida para observar o comportamento dos modelos em uma tarefa de estimagdo mais

desafiadora.

Nesse experimento complementar, o modelo utilizou uma janela de 80 amostras, equiva-
lente a 480 s de histdérico do processo, para estimar concentracdo e temperatura 5 passos a frente.
Como o intervalo de amostragem € de 6 s, esse horizonte corresponde a uma estimagdo 30 s a

frente. A Tabela 9 apresenta os resultados obtidos para persisténcia e LSTM.

Tabela 9 — Resultados da LSTM e da persisténcia no experimento complementar com horizonte

de 5 passos.
Saida Modelo MAE MSE RMSE R?
Cy Persisténcia 0,002515 1,3638 x 107> 0,003693 0,777068
Cy LSTM 7,1700 x 107%  1,7061 x 10~ 0,001306 0,972112
T Persisténcia 0,605139 0,778458 0,882302 0,767436
T LSTM 0,235035 0,176144 0,419696 0,947377

Os resultados mostram que a LSTM superou o baseline de persisténcia nas duas varidveis.
Para C4, o RMSE passou de 0,003693 na persisténcia para 0,001306 na LSTM, com redugao
percentual de aproximadamente 64,63%. Para 7', o RMSE passou de 0,882302 para 0,419696,
com redugdo percentual de aproximadamente 52,43%. A diferenca indica que, nesse cendrio
complementar, o uso do histérico temporal permitiu estimar melhor a evolugao do processo do

que a simples repeticao do dltimo valor conhecido.

Em comparacio com os resultados de um passo a frente, os erros do horizonte de 5 passos
foram maiores, o que é coerente com o aumento da distincia entre a janela de entrada e o ponto
estimado. Ainda assim, os valores de R?> permaneceram elevados para concentracio e temperatura,
indicando que a LSTM manteve capacidade de acompanhar a tendéncia das duas varidveis no
cendrio complementar. Como essa andlise também alterou tamanho de janela, dropout, tamanho
de lote, camada densa e taxa de aprendizado, ela ndo permite atribuir a diferenca exclusivamente
ao horizonte de 5 passos. O resultado deve ser entendido como evidéncia adicional de uma

configuracao alternativa, ndo como comparagdo controlada de um tnico hiperparametro.

A Figura 18 apresenta a evolucdo da perda durante o treinamento da LSTM no experimento
complementar. As Figuras 19, 20 e 21 mostram, respectivamente, a comparagao entre valores

reais, LSTM e persisténcia, uma visao ampliada da comparagdo e o erro de estimagdo da LSTM.
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Figura 18 — Evolucdo da funcdo de perda da LSTM no experimento complementar com horizonte
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Figura 19 — Comparacdo entre valores reais, LSTM e persisténcia no experimento complementar

com horizonte de 5 passos.
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Figura 20 — Visao ampliada da comparacdo entre valores reais, LSTM e persisténcia no experi-
mento complementar com horizonte de 5 passos.
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Figura 21 — Erro de estimacdo da LSTM no experimento complementar com horizonte de 5
passos.

5.9 Discussao dos Resultados

Os resultados indicam que a rede LSTM conseguiu representar a dindmica conjunta de
concentracdo e temperatura do CSTR com erros baixos nos testes realizados. A comparagao

com o modelo de persisténcia € especialmente importante porque o CSTR amostrado a cada 6
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segundos apresenta variagdes relativamente suaves entre pontos consecutivos. Nesse contexto,
a persisténcia € um baseline forte para um passo a frente, e sua boa performance nao deve ser
tratada como falha experimental. A contribui¢cdo da LSTM aparece com mais clareza ao reduzir
o atraso em mudancas de direcio e ao manter erro baixo em avalia¢des recursivas e de multiplos

passos.

A diferenca entre o teste de um passo a frente e o teste recursivo também € relevante. No
teste de um passo a frente, a janela de entrada contém apenas valores reais. No teste recursivo,
parte das entradas passa a depender das estimativas anteriores do proprio modelo. O aumento de
erro, portanto, nao deve ser explicado apenas como algo “esperado”, mas como consequéncia
da realimentacgdo das estimativas e da sensibilidade dos trechos de transicao. Ainda assim, os
resultados indicam que o modelo manteve estabilidade suficiente para acompanhar a evolugdo

das duas varidveis ao longo do trecho externo.

Do ponto de vista de uma possivel aplicacdo em gémeos digitais, os resultados mostram
apenas que o modelo desenvolvido pode atuar como um componente preditivo orientado a
dados, capaz de estimar simultaneamente C4 e T a partir do histérico recente de operacdo. Essa
conclusdo deve ser interpretada dentro dos limites do conjunto de dados utilizado: o modelo
foi avaliado sobre a base CSTR disponivel e ndo sobre uma planta fisica real em operacao, nao

havendo integracdo em tempo real nem controle automético do processo.
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6 CONCLUSAO

Este trabalho teve como objetivo desenvolver e avaliar um modelo preditivo multi-saida
baseado em rede neural LSTM para representar a dinamica de concentragdo e temperatura de um
CSTR. A proposta foi construida a partir do conjunto de dados CSTR da base DalSy e analisada
como um componente preditivo orientado a dados, sem caracterizar a implementacdo como um

gémeo digital completo.

O desenvolvimento partiu da caracterizacao do processo, da definicao das varidveis de
entrada e saida e da preparacio do conjunto de dados. A implementagdo utilizou como entradas
a vazao de resfriamento g., a concentracdo C4 e a temperatura 7', e como saidas estimadas Cy
e T. A normalizacao foi realizada por média e desvio padrao, calculados apenas no trecho de
treinamento, e as amostras foram organizadas em janelas temporais de 50 pontos, correspondentes

a 5 minutos de histdrico do processo.

A arquitetura implementada foi composta por uma camada LSTM com 128 unidades,
uma camada de dropout, uma camada densa intermedidria com 64 neur6nios e uma camada de
saida linear com dois neurdnios. O treinamento utilizou funcao de perda MSE, otimizador Adam,
batch size 16, até 500 épocas e callbacks de parada antecipada, reducdo da taxa de aprendizado e

salvamento do melhor modelo.

Os resultados mostraram que a LSTM apresentou desempenho superior ao modelo de
persisténcia nas avaliagdes realizadas. No teste interno de um passo a frente, 0o RMSE foi reduzido
de 8,0806 x 10~* para 2,2963 x 107> em Cy e de 0,197021 para 0,004746 em T'. No teste externo
de um passo 2 frente, 0 RMSE foi reduzido de 1,0077 x 1073 para 3,3528 x 107> em Cy4 e de
0,241218 para 0,006917 em T'. Ainda assim, a persisténcia apresentou erros absolutos baixos em
um passo a frente, o que € coerente com a amostragem de 6 segundos e com a suavidade local da
série.

Na avaliacao recursiva externa, observou-se aumento do erro em relacio a estimacao de
um passo a frente. Esse comportamento ocorre porque as estimativas anteriores de C4 € T passam
a compor janelas futuras, de modo que pequenos desvios podem deslocar a trajetéria simulada,
principalmente em cristas, vales e trechos de maior variagdo. Ainda assim, o modelo manteve
valores elevados de R? e erros compativeis com uma boa capacidade de acompanhamento da
dindmica geral do processo. A avaliacao de miltiplos passos para horizontes de 10, 20 e 50
passos também indicou desempenho superior da LSTM em relacao a persisténcia, mesmo com

crescimento gradual do erro a medida que o horizonte aumentou.

De forma complementar, a andlise com horizonte de 5 passos indicou que uma configu-
ragdo alternativa da LSTM também conseguiu estimar a dinamica do processo em um cendrio
mais desafiador do que a estimacao de um passo a frente. Embora os erros tenham aumentado
em relacdo ao experimento principal, a rede manteve desempenho superior a persisténcia e

valores elevados de R* para concentracio e temperatura. Como esse experimento alterou outros



Capitulo 6. Conclusdo 57

hiperpardmetros além do horizonte, ele deve ser interpretado como avaliacio complementar, e

nao como andlise isolada do efeito do horizonte de 5 passos.

Dessa forma, conclui-se que o modelo LSTM desenvolvido foi capaz de aprender relagdes
temporais relevantes entre vazio de resfriamento, concentracao e temperatura, representando de
forma satisfatoria a dinamica multi-saida do CSTR no conjunto de dados analisado. A abordagem
se mostrou adequada como componente preditivo orientado a dados, especialmente por combinar

estimagdo simultanea de varidveis acopladas, avaliagdo em trecho externo e andlise recursiva.

Apesar dos resultados positivos, algumas limitacdes devem ser destacadas. O modelo foi
avaliado sobre uma base de dados especifica, e ndo em uma planta fisica operando em tempo
real. Além disso, a selecao dos hiperparametros foi definida na implementa¢do do projeto e ndao
foi acompanhada, neste trabalho, por uma busca sistemadtica ampla de arquiteturas alternativas.
O teste interno também deve ser interpretado com cautela, pois janelas deslizantes vizinhas
compartilham grande parte do histdrico; por isso, o teste externo teve papel central na andlise de

generalizacdo temporal.

Como trabalhos futuros, recomenda-se avaliar o modelo em outros trechos operacionais
ou em dados obtidos de uma planta experimental, investigar arquiteturas alternativas como GRU
e LSTM empilhada, realizar uma andlise sistemdtica de hiperparametros e estudar a integracio do
modelo preditivo com estratégias de controle, diagndstico de falhas ou monitoramento em tempo
real. Também seria interessante comparar a LSTM com modelos clédssicos de identificacdao de
sistemas e com técnicas orientadas a dados mais simples, a fim de quantificar com maior clareza

o custo-beneficio da abordagem neural.
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APENDICE A - TRECHOS PRINCIPAIS DA IMPLEMENTACAO
COMPUTACIONAL

Este apéndice apresenta os trechos principais da implementacgdo utilizados para conferir
os parametros descritos na metodologia. Os cédigos foram reduzidos aos pontos essenciais para

facilitar a leitura e evitar repeticao de rotinas auxiliares.

A.1 Configuracao do experimento

O trecho a seguir resume as varidveis de entrada e saida, o tamanho da janela temporal, o

horizonte de estimacdo, a divisdo dos dados e os principais hiperparametros de treinamento.

dataset_name = "cstr"
dataset_path = "data/cstr.dat"
sampling_interval_seconds = 6.0

feature_columns = (
"coolant_flow",
"concentration",

"temperature",

target_columns = (
"concentration",

"temperature",

dataset_start_index = 0
dataset_end_index = 5000
external_test_start_index = 5000
external_test_end_index = None
window_size = 50
prediction_horizon = 1
target_mode = "delta"
train_ratio = 0.70
validation_ratio = 0.15

test_ratio = 0.15

lstm_units = 128
dense_units = 64
dropout_rate = 0.02
batch_size = 16
epochs = 500
learning_rate = 5e-4

early_stopping_patience = 60
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reduce_lr_patience = 15

reduce_lr_factor = 0.5

Listing A.1 — Configuracdo principal do experimento com o CSTR.

A.2 Normalizacao

A normalizacgdo foi feita por média e desvio padrao. Os parametros sio calculados no
trecho de treinamento e reutilizados nos demais conjuntos.

def fit_standard_scaler (data):
mean = np.mean (data, axis=0)
std = np.std(data, axis=0)
std np.where (std == 0.0, 1.0, std)

return StandardScalerParameters (mean=mean, std=std)

def transform_standard_scaler (data, scaler):

return (data - scaler.mean) / scaler.std

def inverse_transform_outputs (normalized_data, scaler):

return (normalized_data * scaler.std) + scaler.mean

Listing A.2 — Normalizagdo padrao aplicada as varidveis.

A.3 Construcao das janelas temporais

O alvo utilizado no treinamento corresponde a varia¢ao entre o valor futuro e o ultimo
valor conhecido da janela. Por isso, no modo delta, o modelo aprende a diferenca entre dois
instantes consecutivos.

for start_index in range(last_index):
end_index = start_index + window_size

target_index = end_index + prediction_horizon - 1

current_output = target_matrix[end_index - 1, :]

future_output = target_matrix[target_index, :]
input_windows.append (feature_matrix[start_index:end_index, :])

if target_mode in ["absolute", "direct"]:
target_values.append (future_output)
elif target_mode == "delta":

target_values.append (future_output - current_output)

Listing A.3 — Criagdo das janelas temporais e do alvo em modo delta.
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A.4 Arquitetura e treinamento da LSTM

A rede recebe uma janela temporal com 50 amostras e trés varidveis por amostra. A saida

possui dois neurdnios, correspondentes as variacdes estimadas de concentragdo e temperatura.

input_layer = tf.keras.layers.Input (
shape=(window_size, number_of_features),

name="time_window_input",

x = tf.keras.layers.LSTM(
units=1lstm_units,
return_sequences=False,
name="1lstm_layer",

) (input_layer)

x = tf.keras.layers.Dropout (rate=dropout_rate) (x)
x = tf.keras.layers.Dense (units=dense_units, activation="relu") (x)
output_layer = tf.keras.layers.Dense (

units=number_of_outputs,
activation="linear",
dtype="float32",

) (%)

model = tf.keras.Model (inputs=input_layer, outputs=output_layer)
model .compile (
optimizer=tf.keras.optimizers.Adam(learning_rate=learning_rate),
loss="mse",
metrics=|[
tf.keras.metrics.MeanAbsoluteError (name="mae"),

tf.keras.metrics.RootMeanSquaredError (name="rmse"),

Listing A.4 — Arquitetura LSTM utilizada no modelo preditivo.

early_stopping = tf.keras.callbacks.EarlyStopping (
monitor="val_loss",
patience=60,

restore_best_weights=True,

reduce_learning_rate = tf.keras.callbacks.ReduceLROnPlateau (
monitor="val_loss",
factor=0.5,
patience=15,

min_lr=1le-6,
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model_checkpoint = tf.keras.callbacks.ModelCheckpoint (
filepath="best_lstm_model.keras",
monitor="val_loss",

save_best_only=True,

Listing A.5 — Callbacks utilizados durante o treinamento.

A.5 Modelo simples de comparacao

Além da LSTM, foi utilizado um modelo simples de persisténcia para comparagdo. Esse
modelo assume que o proximo valor serd igual ao ultimo valor observado na janela temporal,

servindo como referéncia minima para avaliar se a rede neural acrescenta capacidade preditiva
ao problema analisado.

last_normalized_output = X_test[:, -1, output_feature_indices]
baseline_prediction = inverse_transform_outputs (
normalized_data=last_normalized_output,

scaler=target_scaler,

Listing A.6 — Baseline de persisténcia.
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