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ABSTRACT

Na area de progndstico e gestdo da salde, as técnicas baseadas em deep learning tém tido uma grande evolugéo
dentro dos Gltimos dez anos, obtendo resultados promissores tanto para diagnostico como prognéstico de
falhas. Apesar de serem promissoras, ha uma resisténcia por parte da industria para a implementacgéo deste tipo
de técnicas em grande escala. Parte dessa resisténcia tem relagdo com o fato de as redes neurais funcionarem
como caixas pretas. Como as redes neurais estdo compostas por varias camadas de operagdes nédo lineares,
fazer uma interpretacdo dos resultados em funcéo das variaveis de entrada é quase impossivel na maioria dos
casos. No contexto de progndéstico e gestdo da salde, é importante saber como as varidveis monitoradas se
relacionam com o resultado para poder detectar vieses, gerar confianca e inclusive para ajudar na definicdo de
acOes de prevencdo e mitigacdo. Neste contexto, este artigo utiliza uma técnica de selecdo de varidveis para
redes neurais profundas. Apds treinamento, 0 modelo é capaz de entregar ndo s6 os valores relacionados com
0 desempenho, mas também o valor de importancia de cada variavel de entrada para a geragdo dos resultados.
Atécnica é aplicada em um caso de uma planta de remocéo de CO> do géas natural em uma unidade de producao
offshore. A técnica é comparada com outras duas técnicas presentes na literatura. Os resultados mostram que
a utilizacdo da técnica proposta melhora o desempenho da rede, que é capaz de fazer um rankeamento das
variaveis disponiveis de acordo com a sua importancia, e que atinge niveis de desempenho maiores do que
outras técnicas com menos variaveis.

1. INTRODUCAO

Nos ultimos cinco anos, uma parte da pesquisa realizada em machine learning e deep learning tem relagdo
com a interpretabilidade de modelos, especialmente redes neurais. Entender a dinamica interna das redes
neurais e o processo de geracdo de resultados é importante para validacdo, para geragdo de confianga, e
inclusive aprender do modelo. Estes aspectos sdo relevantes na area de prognostico e gestdo da salde [1]. Para
que um modelo de diagnoéstico ou prognostico para um componente ou sistema seja implementado em
producdo, é necessario que, além de gerar bons resultados, haja a possibilidade de entender o seu
funcionamento. Com isso, é possivel avaliar o modelo em termos de vieses e generalizacdo, para gerar
confianca de que o modelo estd obtendo os resultados da maneira correta. Dentro das técnicas de
interpretabilidade, a selecdo de variaveis entrega informag&o sobre a importancia das variaveis de entrada do
modelo. Com isso, é possivel selecionar as mais importantes, reduzindo o espaco das varidveis de entrada e
consequentemente aumentando a capacidade de generalizacdo.

Neste trabalho, é utilizada uma técnica de sele¢do de variaveis em uma rede neural do tipo LSTM para
previsdo da quantidade de CO, no gés natural ap6s tratamento em uma planta de remocéo por meio de aminas.
O objetivo é utilizar os registros anteriores de diferentes sensores da planta para fazer uma previsao da
qualidade do gas natural apds o processo de remocao de CO; nos proximos 20 minutos. Apos treinamento, a
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rede ndo sé vai informar os valores associados ao seu desempenho, mas também a importéncia de cada uma
das variaveis utilizadas. Assim, é possivel determinar qual é a melhor combinacdo de varidveis para otimizar
o desempenho da rede. O restante do artigo é organizado da seguinte forma: no capitulo 2 é apresentada uma
descricgdo das técnicas utilizadas. No capitulo 3 o caso de estudo é descrito. No capitulo 4, sdo apresentados 0s
resultados. Finalmente, no capitulo 5 sdo apresentadas as principais conclusées do estudo.

2. TECNICAS DE SELECAO DE VARIAVEIS

paper: 1892

Neste trabalho sdo comparadas trés técnicas de selecdo de variaveis para uma rede neural do tipo LSTM
[2]. A principal corresponde a técnica FS layer [3]. Nela, cada variavel é multiplicada por um peso entre O e 1,
gue representa o valor de importancia da variavel. Para que cada valor de importancia seja influenciado pela
relacdo com o resto das variaveis, a camada tem um termo de regularizacdo associado, da seguinte forma:

r(w) = Zwi -1 1)

L
A técnica FS layer é comparada com outras duas: mutual information [4] e F-test [5]. Estas técnicas medem
a relacdo entre cada uma das variaveis de entrada com a variavel de saida. O valor obtido é utilizado como o
valor de importancia da variavel.

3. CASO DE ESTUDO

O caso analisado corresponde a uma planta de remogao de CO- do gas natural proveniente da extragdo de
petroleo. Na planta, uma solucdo de aminas € utilizada para remover o CO,. Uma representacdo grafica do
sistema é apresentada na Figura 1. Na imagem, 0s equipamentos que compdem o sistema sdo apresentados,
junto com o fluxo dos diferentes fluidos do sistema. Além disso, as variaveis monitoradas estdo indicadas na
imagem com as letras A-K. A descricdo das varidveis € apresentada na Tabela 1. As variaveis A-J
correspondem as variaveis de entrada do modelo, e sdo utilizadas para determinar a quantidade de CO2 no gas
tratado. A variavel K é utilizada para treinar o modelo e para medir o desempenho apés treinamento.
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Figura 1 — Descricdo grafica do sistema e seus componentes. Fonte: [6]
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Tabela 1 — Descricdo das variaveis monitoradas no sistema. Fonte: [6]

Sensor Descricéo Umdaqle de
Medida
A Vazdo do gés ndo tratado kg/h
B Temperatura do gas ndo tratado °C
C Pressdo na torre de contato kPa
D Diferenca de temperatura entre a amina e o gas entrando na torre de oC
contato
E Temperatura do stripper °C
F Pressdo do stripper kPa
G Temperatura de amina no reboiler °C
H Pressdo de amina no reboiler kPa
I Vazédo de amina kg/h
J Temperatura de amina entrando na torre de contato °C
K Quantidade de CO2 no gés tratado ppm

O modelo utilizado para avaliar as diferentes técnicas propostas ¢ uma rede com uma camada LSTM de
128 neurdnios e uma camada fully connected com 64 neurdnios. Janelas de tempo de uma hora de dados séo
utilizadas para prever a quantidade de CO; no gas tratado nos seguintes 20 minutos. Para as técnicas utilizando
mutual information e F-test, a importancia das variaveis é calculada fora do modelo. Apés treinamento da rede,
0 modelo é testado com uma quantidade crescente de varidveis, de acordo com o rankeamento obtido por cada
técnica. Para a técnica FS layer, é treinada uma rede idéntica a anterior, mas com uma camada de selecéo de
variaveis entre a camada de entrada e a LSTM. Apds treinamento, a importancia de cada variavel é utilizada
para obter o rankeamento das variaveis e testar de acordo com essa ordem.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Na Figura 2 e na Tabela 2 sdo apresentados os resultados do estudo. De acordo com a Figura 2, a técnica
FS layer atinge 0 melhor desempenho entre as trés técnicas avaliadas, atingindo seu maximo valor com trés
das dez variaveis. Usando mutual information e F-test, quatro e duas varidveis Sd0 necessarias,
respectivamente. Porém, os valores atingidos sdo piores que os da técnica FS layer. Para as trés técnicas, 0
maximo valor de performance € superior ao valor atingido quando nenhuma técnica de selecdo de variaveis é
utilizada.
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Figura 2 — Variagdo do mean squared error (MSE) para diferentes quantidades de variaveis de entrada.

As variaveis com as que o modelo consegue atingir seu maximo desempenho usando a FS layer sdo:
Temperatura do gas nao tratado (B), vazao do gas ndo tratado (A), e temperatura de amina no reboiler (G). O
resto das varidveis pode ser descartado. Isso significa que durante o treinamento, 0 modelo consegue identificar
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as relacOes entre as varidveis de entrada e descartar aquelas que ndo entregam informagéo relevante ou que
cuja informacgdo pode ser obtida por outras variaveis.

Tabela 2 — Minimo MSE atingido e nimero de variaveis necessarias para atingir esse valor.

Técnica MSE minimo Ndmero de variaveis
FS layer 114.499 3
Mutual information 170.494 4
F-test 192.333 2

5. CONCLUSOES

O trabalho apresenta uma comparagdo de técnicas de sele¢do de variaveis em uma rede neural LSTM para
previsdo da quantidade de CO; no gas ap0s tratamento com aminas. Isto é importante para entender como
funciona internamente a rede, o que gera confianca nos usuarios. Além disso, a selecdo de variaveis permite a
reducdo do espaco das varidveis de entrada, o que eleva a capacidade de generalizacdo do modelo. Os
resultados mostram que a técnica FS layer atinge o melhor desempenho das trés técnicas analisadas, com trés
das dez variaveis de entrada. Inclusive, com essa quantidade de variaveis, 0 modelo consegue atingir um
desempenho melhor do que o cenério onde nenhuma técnica de selecdo de varidveis é utilizada. Com os
resultados obtidos, é possivel implementar um modelo de previsdo da qualidade do processo de remocéo de
CO; com s6 trés varidveis sendo monitoradas no sistema. Trabalhos futuros estdo ligados a avaliacdo do
modelo para previsdes mais extensas no tempo (por exemplo, varias horas), e para outro tipo de redes, como
por exemplo, redes neurais convolucionais (CNN).
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