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Abstract. The extraction of instant coffee is an industrial process that
generates in real time a large amount of data, such as yield, pH, temperature,
concentration, percentage of soluble solids, among others. However, the data
collected is still poorly explored to improve the instant coffee process. This
work presents a methodology to summarize the results of the coffee extractor
using probabilistic suffix trees, in which the observations from the past are
used to estimate the probability of each class given a variable length context.
These probabilities can indicate if the extractor is operating properly. Our
methodology is under study at Cia Iguacu de Café Soluvel and it would be
extended to other applications in near future.

Resumo. A extragdo de café soluvel é um processo industrial que gera grande
quantidade de dados em tempo real, como rendimento, pH, temperaturas,
concentragdo, percentual de solidos soluveis, dentre outros. No entanto, essa
grande quantidade de dados é pouco aproveitada na melhoria do processo.
Este trabalho apresenta uma metodologia capaz de sumarizar resultados do
extrator de café por meio de drvores probabilisticas de sufixo, nas quais o
historico de observacoes dos resultados ¢ utilizado na estimacdo de
probabilidades de ocorréncia de cada classe, indicando se o extrator estd
operando adequadamente. A metodologia esta em estudo na Cia Iguagu de
Café Soluvel e podera ser estendida para outras aplicagoes no futuro.

1. Introducao

E comum que a melhoria no controle de processos industriais seja perseguida pelas
empresas que buscam reduzir custos e, em contrapartida, manter a qualidade dos
produtos oferecidos aos seus clientes, muitas vezes desconhecendo a metodologia ideal
para esse fim [Santos 2014]. Diante da complexidade dos processos de fabricacdo e
producdo na industria de alimentos e bebidas, que atualmente corresponde a 22% da
industria de transformacdo [CNI 2017], esse setor convive com o constante desafio na
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busca por solugdes inovadoras, exigindo mais esforcos para andlise e interpretacdo de
seus dados. Esse cendrio remete ao atual desafio da automacao industrial em transformar
tal volume de dados em informacdo [De Souza et. al. 2005]. Desse modo, ha crescente
motivagdo em identificar caracteristicas nos processos de fabricagdo que levem as
condig¢des ideais e melhorem a qualidade sensorial na extra¢ao de café soluvel.

Neste trabalho, uma etapa do processo chamada de “Extragdo de Solidos
Soluveis”, foi analisada. Percebeu-se a necessidade do desenvolvimento de metodologia
computacional para processar e analisar seus indicadores, a fim de que seja possivel a
extracdao de conhecimento para a tomada de decisoes.

A metodologia desenvolvida visa o auxilio nas ac¢des de operagdo dos
equipamentos para ajustes nas condicdes que sdo criticas para a qualidade dos produtos.
Neste sentido, este trabalho apresenta uma metodologia baseada em arvores
probabilisticas de sufixo [Leonardi 2006, Largeron 2003] e cadeias de Markov de
alcance varidvel [Rissanen 1983], a qual, a partir de estatisticas geradas a cada novo
registro, € capaz de estimar as probabilidades de ocorréncia de cada classe de resultado
de determinada variavel, dada a observagao do historico passado.

Este trabalho esta em desenvolvimento na Cia Iguagu de Café¢ Soluvel, uma das
trés maiores empresas brasileiras exportadoras de café soluvel [Café Iguacu 2017].

2. Trabalhos Relacionados e Contextualizacio

Ap6s revisao da literatura, e do melhor conhecimento dos autores, nao foram
encontrados artigos ou estudos que abordem a estimagado de classes sequenciais voltadas
a extragdo de sdlidos soluveis de café. No entanto, existem trabalhos que tratam dos
temas separadamente, como o trabalho de Ching, Fung and Ng [2002], que apresenta um
modelo de cadeia de Markov multivariada para a modelagem de multiplas sequéncias de
dados categoéricos, abordando processos de Markov de tempo discreto, com estados
discretos finitos para a modelagem das sequéncias de dados. Afirma-se que, se for
possivel modelar sequéncias de dados categoricos com precisao, entdo ¢ possivel fazer
boas previsdes e planejamento 6timo nos processos de decisao.

Kashiwabara et. al. (2013) apresenta o ToPS, um framework computacional para
analise probabilistica de dados sequenciais, o qual implementa oito modelos
probabilisticos, dentre eles a cadeia de Markov de alcance varidvel [Rissanen 1983] e o
BIC [Schwarz 1978] como método para auxilio na definicdo dos melhores parametros,
assim como na metodologia proposta neste trabalho. Diferenciando-se do ToPS, a
metodologia proposta apresenta caracteristicas proprias com relacdo ao seu sistema de
leitura dos dados, conexdo ao banco de dados, medida de similaridade entre os
elementos e sistema de pesos de historico, devido a sua aplicagdo especifica na extragao
de café soluvel, que motivou o trabalho. No inicio dos estudos, a metodologia do ToPS
chegou a ser aplicada em uma parte dos dados utilizados neste trabalho, a fim de se
verificar a viabilidade da predi¢ao dos resultados com o uso de cadeias de Markov.

Em se tratando da extracdo de solidos soliveis de café, o presente trabalho
surgiu da constatacdo de subutilizagdo do grande volume de dados existentes neste
processo. Muitos dados, de diversos tipos de instrumentos de medi¢do e de controle do
chao de fabrica, sdo constantemente coletados, mas pouco ¢ aproveitado na melhoria do
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processo ou operagdo em beneficios ao produto, como por exemplo, rendimento,
produtividade e qualidade sensorial. Através da automagdo industrial, esses dados sdo
registrados por um sistema PIMS (Process Information Management System) [ Alsmeyer
2006], o qual armazena esses dados em banco de dados por eventos, no caso de
processos em bateladas, que s3o aqueles em que as fungdes de transferéncia ou
processamento de material sdo ciclicas com resultados repetiveis [Ribeiro 2001]. Os
dados sdo consultados pelo usuario via relatorios ou historiador grafico.

Processo o
da Fabrica Aplicagdo

Automaciio  de Coleta Relatériose

Industrial  de Dados Gréficos
s g =P
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—) @ ) —)
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Figura 1. Viséo geral do fluxo para coleta dos dados

Dentro do processo de produgao do café soluvel, na etapa de extragdo, objeto de
estudo deste trabalho, o café torrado ¢ carregado em colunas extratoras que recebem a
circulacdo de agua em altas temperaturas a fim de se obter o extrato de café [Pitchon,
Gottesman and Meier 1970]. Tal processo assemelha-se ao que ¢ feito no coador de café
doméstico, no qual os graos torrados e moidos sdo percolados em agua quente.

O processo de extragdo possui varidveis, ou condigdes criticas, que afetam as
respostas finais do produto, como temperaturas, pressoes, pH, concentragdo e
rendimento. Para o setor de Produgdo, o resultado mais importante no processo de
extracao ¢ a quantidade de solidos soluveis produzidos, pois esse resultado determina o
rendimento da matéria prima [Zeferino et. al. 2010]. O total de sélidos soluveis
produzidos, dado em unidade de peso (kg), em relacdo a matéria prima consumida pode
determinar também o rendimento e condi¢des de operagdo do equipamento. O peso total
de solidos soluveis (SS) ¢ resultado da multiplicacdo da concentracao do extrato pelo
peso total de extrato produzido ao final de cada ciclo.

O produto proveniente do processo de extragdo contém, em sua maior
quantidade, os componentes quimicos conhecidos como polissacarideos, responsaveis
pela concentracao de solidos soliveis no extrato de café. Por determinar o rendimento, a
concentracdo de solidos soluveis no extrato de café é uma das variaveis fortemente
controladas e perseguidas no processo de extracao de café soluvel [Clark 1985, Clifford
1985], sendo a variavel mais indicada para um estudo mais aprofundado, visto que essa ¢
uma variavel direta, pura, que nao depende de outras varidveis para se obter o seu valor.

3. Materiais e Métodos
3.1. Materiais

Os dados produzidos pelo processo de extragdo de café soluvel sio o alvo deste
trabalho. Mais especificamente, os resultados obtidos a cada batelada sdo adotados para
a estimacdo das probabilidades pela metodologia proposta, a qual pode ser estendida a
todos os processos e produtos do equipamento ou de outros equipamentos, nos quais o
mesmo conceito se aplica. A obtencdo dos dados € feita por conexdo direta com o banco
de dados do sistema de coleta existente na empresa, via query SQL [Patrick 2009].
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Para o desenvolvimento desse trabalho, as informagdes utilizadas compreenderam
o histérico de dados referente a um determinado produto e equipamento, totalizando
29972 registros.

3.2. Método Proposto

Este trabalho apresenta uma metodologia para sumarizagdo de resultados, a qual ¢
baseada no algoritmo Contexto [Leonardi 2006] para estimar uma arvore de sufixo
probabilistica, utilizada também para prever o resultado do préximo ciclo do processo.
Em outras palavras, a metodologia proposta ¢ capaz de realizar tanto a estimagdo da
arvore quanto a predi¢dao da classe de resultados ao longo do processo de producao de
forma online, isto ¢, a medida que os resultados do processo sdo gerados. A Figura 2
apresenta um fluxograma da metodologia proposta, indicando as suas etapas.
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Figura 2. Fluxograma da metodologia proposta

A estrutura da metodologia proposta reconhece cinco rétulos de uma
determinada variavel, sendo eles: “B”, “b”, “N”, “a” ¢ “A” para “MUITO BAIXO”,
“BAIXO”, “NORMAL”, “ALTO” e “MUITO ALTO”, respectivamente. Isso significa
que para o algoritmo serd usado um alfabeto de cinco caracteres. A faixa considerada
“NORMAL” ¢ baseada em informagdes disponibilizadas pelo setor de Producao, através
de técnicas proprias que definem quais sdo os limites ideais. Foi estipulada, com base na
experiéncia da engenharia de processo da area de Producdo, a porcentagem de cinco
para acima e abaixo do valor normal para definir os rétulos “ALTO” e “BAIXO”. O que
passar de cinco por cento considera-se como “MUITO ALTO” ou “MUITO BAIXO. Os
rotulos “ALTO” e “BAIXO” sdo valores que, apesar de estarem fora dos limites
considerados normais, sdo toleraveis. Acima ou abaixo disso sdo valores realmente muito
discrepantes ou outliers [Mufioz-Garcia, Moreno-Rebollo and Pascual-Acosta 1990] que
se desviam demais do comportamento esperado.

A Tabela 1 apresenta a definicdo dos rotulos, onde: “x” € o limite de tolerancia
maximo, “nl” e “n2” sdo os limites considerados normais e “y” ¢ o limite de tolerancia
minimo.
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Tabela 1. Faixas de rétulos

Descricao Rotulo | Limites de Concentracao (%)
MUITO ALTO A > X
ALTO a >n & <=x(5%)
NORMAL N >=nl & <=n2
BAIXO b <n2 (5%) &>=y
MUITO BAIXO B <y

A profundidade inicial parametrizada define também o tamanho do alcance do
historico de resultados a ser observado. Por exemplo: em um histérico com a sequéncia
de resultados “BBBNANBNBAN”, considerando que a representacdo do historico mais
recente esta a direita, em uma arvore de profundidade quatro, na qual o alcance do
historico também seria 4, a probabilidade de o proximo resultado ser “B” seria estimado
observando apenas a sequéncia “NBAN”. Quando um novo resultado chega ao historico,
um “B”, por exemplo, a sequéncia ¢ atualizada, se tornando “BANB”.

Também existe a possibilidade de parametrizar o algoritmo para aplicagio com
apenas trés rotulos, sendo eles o “MUITO BAIXO”, “NORMAL” ¢ “MUITO ALTO”,
nao havendo, portanto, os rotulos para valores intermediarios.

3.2.1. Estrutura da Arvore de Sufixo

A implementa¢ao da metodologia proposta foi feita de forma recursiva para construcao
da estrutura da arvore, onde sdo criadas todas as combinagdes possiveis de sequéncias,
sendo que cada elemento possui contadores de ocorréncias (score) € as probabilidades
atuais. Cada elemento armazena a sequéncia de caracteres a que o elemento pertence.

A Figura 3 apresenta um exemplo simplificado da estrutura da arvore de sufixo,
construida em dois niveis (N1 e N2), com uma palavra de trés caracteres (“B”, “N”,
“A”). Na raiz (NO) estdao os contadores globais de ocorréncias de cada caractere, ou seja,
toda vez que um resultado novo chega ao historico o respectivo contador ¢
incrementado, independente do historico.
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Figura 3. Representacao simplificada da criacédo da arvore de sufixo

Em um exemplo baseado na arvore apresentada da Figura 3, com o historico
comegando vazio, a sequéncia atual seria SEQ= “’. Supondo que o primeiro resultado
registrado fosse “N”, seria incrementado o contador desse caractere na raiz da arvore
(NO), j& que ainda ndo existe nenhum historico a ser observado. “N” ¢ acrescentado a
sequéncia de historico, ficando agora SEQ="N”. Considerando o préximo resultado
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como “B”, ¢ incrementado agora o contador de “B” na raiz (NO) e também no nivel um
(N1) no n6 “N”, dado que o historico anterior foi “N”. Para um proximo resultado “A”,
com a sequéncia atualizada SEQ="NB”, o caractere “A” ¢ contabilizado entdo em NO,
NI (n6 B) e N2 (n6 BN). A Figura 4 exibe como estaria o preenchimento dos
contadores da arvore neste ponto.
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Figura 4. Exemplo de preenchimento da arvore de sufixo baseado no historico
de resultados

Sendo BN um n¢ folha da arvore, ou seja, um elemento que nao possui nds filho,
os seus contadores sdao utilizados para calculo das probabilidades do préximo resultado.
A Figura 5 apresenta um exemplo mais completo deste no, apds diversas iteragdes do
algoritmo, onde 205 ocorréncias foram registradas no né “BN”, distribuidas entre os
contadores de cada caractere da palavra do algoritmo. Ao lado direito dos contadores
estdo as probabilidades para o préximo resultado, dado que o histérico anterior foi
“BN”, sendo “B” o resultado com maior probabilidade.

BN

B:100 -> 0,49
N:35 -> 0,17
A:70 -> 0,34

Figura 5. Exemplo de probabilidades calculadas a partir de um né folha

A Figura 6 apresenta uma amostra de impressao da arvore de sufixo, na qual se
observa a representacdo dos niveis da arvore por meio da identificacdo no inicio de cada
linha, onde sdo apresentados os contadores e probabilidades de ocorréncia de cada
caractere. Os nos folha sdo indicados pelo “<F>” no final da linha.

N@: -» [ B:1974(8,82) b:3599(@,12) N:12563(D,57) a:8646(0,22) A:3200(0,07) ]
N1: B -> [ B:1164(8,25) b:485(8,18) N:247(0,29) a:61(0,14) A:25(8,14) ]
N2: BB -> [ B:812(@,38) b:229(1,20) N:93(0,18) a:23(e,16) A:15(8,16) ]
N3: BBB -» [ B:595(8,31) b:1408(0,19) N:57(0,17) a:15(8,16) A:13(8,16) ]
N4: BEBB -> [ B:459(@,31) b:98(@,19) N:37(@,17) 2:6(8,16) A:11(8,16) ] <F>
N4: BEBb -» [ B:708(@,28) b:31(@,21) N:12(@,18) a:7(8,17) A:2(8,16) ] <F>
N4: BBBN -> [ B:38(@,28) b:13(@,20) N:5(8,17) a:6(8,18) A:4(9,17) ] <F>
N4: BBBa -» [ B:23(9,28) b:9(@,20) N:7(8,19) a:2(8,17) A:2(9,17) ] <F3|
N4: BBBA -> [ B:13(@,27) b:5(8,20) N:4(8,19) a:2(8,17) A:2(8,17) ] <F>
N3: BBb -» [ B:114(8,28) b:48(0,21) N:19(@,18) a:5(8,16) A:3(0,16) ]
N4: BBbB -> [ B:43(@,30) b:12(8,20) N:3(8,17) a:3(8,17) A:2(8,16) ] <F>
N4: BBbb -> [ B:37(@,29) b:11(@,20) N:7(8,18) a:3(8,17) A:2(0,16) ] <F>
N4: BBbN -> [ B:25(@,25) b:17(8,22) N:9(8,19) a:3(8,17) A:3(8,17) ] <F>
N4: BBba -> [ B:8(,23) b:9(@,24) N:5(8,20) a:2(8,17) A:2(R,17) ] <F>
N4: BBbA > [ B:9(®,25) b:7(8,23) N:3(8,18) a:2(8,17) A:2(8,17) ] <F>
N3: BBN -» [ B:58(,27) b:27(@,21) N:18(@,18) a:7(8,17) A:3(8,16) ]
N4: BBNB -» [ B:8(9,26) b:3(@,19) N:3(8,19) a:2(8,17) A:3(0,19) ] <F>

Figura 6. Amostra da impressao da arvore de sufixo
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3.2.2. Processo de Poda da Arvore de Sufixo

A partir da estrutura da arvore de sufixo foi desenvolvido o sistema de poda da arvore,
no qual, basicamente, elementos muito semelhantes ao elemento pai devem ser
descartados. A medida de similaridade implementada foi a Divergéncia de Kullback-
Leibler [Duda, Hart and Stork 2000a]. A partir das probabilidades do elemento pai e de
seus filhos, essa técnica retorna um valor que informa o qudo semelhantes ou quao
préximos os filhos estdo dos pais. A partir de um parametro de cut-off ¢ feita a decisao
pela poda ou ndo desses elementos filho. Também sdo removidos nés com baixo nimero
de ocorréncias.

Exemplo 1:
PAI F1 F2 F3 F4 F5
Q| P(%) Q| P(%) In(x) Q| P(%) In(x) Q| P(%) In(x) Q| P(%) In(x) Q| P(%) In(x)
20 20,0 1 20,0 0,0 1 20,0 0,0 1 20,0 0,0 1 20,0 0,0 1 20,0 0,0
20| 200 1 20,0 0,0 1 20,0 0,0 1 20,0 0,0 1 20,0 0,0 1 20,0 0,0
20| 200 1 20,0 0,0 1 20,0 0,0 1 20,0 0,0 1 20,0 0,0 1 20,0 0,0
20 20,0 1 20,0 0,0 1 20,0 0,0 1 20,0 0,0 1 20,0 0,0 1 20,0 0,0
20| 200 1 20,0 0,0 1 20,0 0,0 1 20,0 0,0 1 20,0 0,0 1 20,0 0,0
KL: 0,0 KL: 0,0 KL: 0,0 KL: 0,0 KL: 0,0
Exemplo 2:
PAI F1 F2 F3 F4 F5
Q| P(%) Q| P(%) In(x) Q| P(%) In(x) Q| P(%) In(x) Q| P(%) In(x) Q| P(%) In(x)
280| 751 219| 771 -2,0 14 56,0 22,0 25 58,1 19,2 17 63,0 13,2 9 64,3 11,6
25 6,7 16 5,6 1,2 3 12,0 3,9 5 11,6 -3,7 3 11,1 -3,4 2 14,3 -5,1
34 9,1 25 838 0,3 4 16,0 51 5 11,6 -2,2 3 11,1 -1,8 1 7,1 2,2
22 59 13 4,6 15 3 12,0 4,2 6 14,0 -5,1 3 11,1 -3,7 1 7,1 -1,1
12| 32 1] 39 0,6 1 4,0 0,7 2 47 1,2 1 3,7 0,5 1 71 2,6
KL: 0,4 KL: 81 KL: 7,0 KL: 3,8 KL: 51
Exemplo 3:
PAI F1 F2 F3 F4 F5
Q| P(%) Q| P(%) In(x) Q| P(%) In(x) Q| P(%) In(x) Q| P(%) In(x) Q| P(%) In(x)
21 48,8 10 31,3 21,8 9 69,2 -17,0 1 20,0 43,6 3 42,9 6,4 2 333 18,7
16,3 7 21,9 -4,8 1 7,7 12,2 1 20,0 -3,4 1 14,3 2,1 1 16,7 -0,4
11| 256 1| 344 -7,6 1 7,7 30,7 1 20,0 63 1 14,3 14,9 1 16,7 11,0
7,0 3 9,4 -2,1 1 7,7 -0,7 1 20,0 -7,3 1 14,3 -5,0 1 16,7 -6,1
1 2,3 1 3,1 0,7 1 7,7 -2,8 1 20,0 -5,0 1 14,3 -4,2 1 16,7 -4,6
KL: 6,7 KL: 22,4 KL: 34,2 KL: 14,2 KL: 18,6

Quadro 1. Exemplo de aplicacdo da Divergéncia de Kullback-Leibler

O Quadro 1 apresenta uma demonstragdao da verificacdo de semelhanga entre
elementos pai e elementos filho aplicando Divergéncia de Kullback-Leibler. Foram
montados trés exemplos através de amostras reais dos dados coletados, onde:

¢“Q)” indica quantas ocorréncias obteve cada caractere do alfabeto, num total de
cinco caracteres, seguindo a ordem: “b”, “B”, “N”, “a” e “A”;

¢ “P(%)” indica a probabilidade de cada caractere, em porcentagem;

¢ “In(x)” apresenta o calculo parcial, dado pela equacao:

B .. FILHO(i)
DKL(pﬂrciﬂ!} - PAf(leOg PAI[:I.)
e“KL” ¢ o resultado final da divergéncia, sendo a somatdria dos “In(x)”
calculados para cada caractere. Esse valor indica o quanto esse elemento filho ¢
divergente do pai, sendo que, quanto maior o valor, maior € a divergéncia.

No Exemplo 1 todos os filhos tem os mesmos valores do pai, por isso os
resultados sdo 0. Nesse caso, o algoritmo poda todos os elementos, pois apenas os
valores do pai sdo suficientes, visto que possuem as mesmas informagdes. No Exemplo 2
o filho mais divergente ¢ o F2, dado que obteve o maior valor no calculo de divergéncia.
A diferenga pode ser notada através da comparagdo das suas probabilidades com as do
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pai. Ja o F1 possui baixa divergéncia, portanto pode ser podado, dependendo do valor
informado no parametro de cut-off. No Exemplo 3 o elemento mais divergente ¢ o F3.
Apesar de possuir valores muito baixos ele ¢ muito divergente do elemento pai, portanto
¢ preservado. Assim, elementos com baixas probabilidades s6 serdo podados quando o
elemento pai também possuir essa caracteristica.

O processo de poda s6 ocorre a partir de elementos pai nos quais todos os filhos
sdo folhas. Ou seja, se um dos filhos ndo for folha, todos os filhos devem ser
preservados. A seguir ¢ apresentado um exemplo do processo de poda, com uma arvore
de 3 niveis, onde os elementos sdo representados por niumeros para facilitar a didatica.

15

13 14

Figura 7. Verificacdo inicial no exemplo de poda da arvore de sufixo

A Figura 7 apresenta a verificagdo do nivel 2. Caso satisfacam os critérios de
poda, todos os elementos pai podem ter os filhos removidos, pois todos sao folhas.

15

13 14

Figura 8. Primeira poda no exemplo de poda da arvore de sufixo

Como exemplo, assumimos que todos os elementos pai, com excecdo do
elemento 12, tiveram os filhos podados, devido ao critério de divergéncia. Na verificagdo
do nivel 1 (Figura 8), apenas o elemento 13 pode ter os filhos podados, pois todos sdo
folhas. Ja o 14 ndao pode, mesmo que atender aos critérios de poda.

15

13 14

1 12

Figura 9. Poda final no exemplo de poda da arvore de sufixo
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Assumindo que algum dos critérios de poda foi satisfeito, os filhos do elemento
13 acabam sendo podados (Figura 9). Na verificagdo do nivel 0 nenhuma poda ocorrera,
pois o elemento 14 ndo ¢ folha.

Na fase de desenvolvimento do sistema, o pardmetro de cut-off foi testado
micialmente com valores fixos, sendo necessario informar manualmente diferentes
valores para testes. Posteriormente, o algoritmo passou a utilizar o BIC (Bayesian
Information Criterion) [Schwarz 1978], técnica que retorna o melhor valor de cut-off
para poda, independente da técnica utilizada como critério para poda dos elementos,
tendendo a deixar os resultados mais precisos.

3.2.3. Pesos do Historico de Probabilidades

Na industria, os ajustes de processos para a melhoria continua sdo realizados com
frequéncia. Assim, verificou-se a necessidade de que dados antigos, resultantes da coleta
realizada no decorrer dos anos, tenham pesos diferentes em relagdo aos atuais. Dessa
maneira, acredita-se que os dados atuais tenham respostas melhores no processo que os
dados de tempos atras. Para resolver essa questdo foram implementadas trés arvores
probabilisticas, onde a primeira contém o historico mais recente dos registros, com
alcance parametrizado. A segunda arvore contém todo o historico restante, mais antigo.
J4 a terceira arvore ¢ uma unido das duas anteriores, porém com pesos diferentes para as
suas probabilidades, como peso 90 para o historico atual e 10 para o restante, por
exemplo. A implementacdo do sistema de pesos para o historico de probabilidades se
mostra importante para que o algoritmo se adapte a qualquer tipo de variagdo no
processo ao longo do tempo, visto que os dados mais atuais sempre serao reforgcados em
prioridade, mas ainda assim aproveitando os antigos como referéncia de aprendizado.

4. Resultados e Discussao

A saida da metodologia proposta grava os resultados das probabilidades em arquivos
CSV, permitindo o desenvolvimento de interfaces independentes para a visualizagdo das
probabilidades pelo operador do equipamento, atualizadas a cada novo ciclo.

A Figura 10 apresenta um exemplo de exibicdo das probabilidades em uma
interface grafica, onde “B”, “b”, “N”, “a” e “A” sdo abreviagdes para “MUITO
BAIXO”, “BAIXO”, “NORMAL”, “ALTO” e¢ “MUITO ALTO”, respectivamente) e
suas respectivas probabilidades de que ocorram no proximo ciclo. Nesse exemplo
observa-se que ha maior probabilidade (0,36) de que o proximo resultado da variavel
analisada esteja na faixa considerada “NORMAL”, seguido de uma probabilidade de 0,18
de que seja “BAIXO”. Dessa maneira, os resultados poderdo ser visualizados pelo

operador e transformados em agdes para corrigir ou manter o processo sob controle.

N (0.36)

b (0.18)

a (0.17)

B {0.15‘ ‘A (0.14)

Figura 10. Exemplo de apresentacédo grafica das probabilidades do préximo resultado
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Dada a dificuldade em se apresentar uma sequéncia completa de probabilidades
em uma arvore de sufixo, devido a grande quantidade de combinagdes, ¢ apresentada a
seguir uma sequéncia com uma amostra de 520 registros e apenas trés rotulos: “B”, “N”
e “A”, com uma arvore de sufixo de ordem um. Inicialmente sdo dadas as probabilidades
globais de cada classe e depois as probabilidades de transi¢des entre elas, com todas as
combinagdes possiveis. Cada linha de saida ¢ formada por “ESTADO” | “HISTORICO”.
Por exemplo, “N | A: 0,34” indica 34% de chances de que de o proximo resultado de
concentragdo seja “NORMAL”, dado que o resultado anterior foi “ALTO”.

Tabela 2. Exemplo simplificado de probabilidades estimadas

Sequéncias | Probabilid. | Descri¢cdo das Probabilidades do Proximo Resultado

A 0,41 Prob. de concentragdo alta (global)

B 0,15 Prob. de concentragdo baixa (global)

N 0,44 Prob. de concentragdo normal (global)
AlA 0,63 Prob. de concentragdo alta dado que a anterior foi alta
B|A 0,03 Prob. de concentragdo baixa dado que a anterior foi alta
N|A 0,34 Prob. de concentragdo normal dado que a anterior foi alta
A|B 0,07 Prob. de concentragdo alta dado que a anterior foi baixa
B|B 0,55 Prob. de concentragdo baixa dado que a anterior foi baixa
N|B 0,38 Prob. de concentragdo normal dado que a anterior foi baixa
AN 0,33 Prob. de concentragdo alta dado que a anterior foi normal
B|N 0,13 Prob. de concentragdo baixa dado que a anterior foi normal
N|N 0,54 Prob. de concentra¢do normal dado que a anterior foi normal

Se, por exemplo, a concentracao atual ¢ alta, podemos estimar uma situacao em
que raramente a concentracdo sera baixa no proximo ciclo, devido a baixa probabilidade
estimada (0,03). Em outro exemplo, se a concentracdo for baixa entdo ha alta
probabilidade (0,55) de que a concentragdo volte a ser baixa no proéximo ciclo, o que
pode significar, por exemplo, que as colunas estejam trabalhando de forma sub6tima. Os
eventos de baixa probabilidade sdo eventos raros. Tais eventos sdo interessantes para a
interpretagdo dos resultados, principalmente no que diz respeito as razodes pelas quais
ocorreram. Por exemplo, as transicdes de “ALTO” para “BAIXO” e de “BAIXO” para
“ALTO” podem ser erros na medicdo ou s6 ocorrem quando hd algum problema na
maquina ou ainda quando hd uma intervenc¢do do operador.

Ao longo dos ciclos, a maquina perde ou ganha gradativamente sua rentabilidade.
No funcionamento considerado normal, a mudanga de rentabilidade da méaquina ndo
pode ser brusca. Se, por exemplo, entrarem graos de café de baixa qualidade no sistema,
esses graos irdo afetar o processo até que eles sejam descartados. Assim, se a quantidade
de graos de baixa qualidade estiver na maioria das colunas ¢ provavel que ocorra baixa
rentabilidade durante alguns ciclos. Por outro lado, ao entrar grdos de alta qualidade,
esses graos irdo afetar positivamente na rentabilidade, até que eles sejam descartados.
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5. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Com o objetivo de extrair conhecimento operacional dos dados existentes do processo
de “Extracdo de Solidos Soluveis”, este trabalho apresentou uma metodologia de
sumarizacdo de resultados pela implementagdo de arvores probabilisticas de sufixo
[Leonardi 2006, Largeron 2003], utilizando o histérico de observagdes dos resultados na
estimagdo de probabilidades de ocorréncia de cada classe destes. A previsao dos
resultados, tal como, a concentragdo, faz com que o rendimento e a produtividade da
linha sejam resultados estimados indiretamente. Na extracdo de café soliivel, podemos
verificar que a estimacdo dos resultados trard beneficios para o conhecimento e
desenvolvimento de processo.

A implementacdo da metodologia em um algoritmo demonstrou sua importancia
para analise de problemas, observagdo das caracteristicas do equipamento, melhorias nas
acoes do operador, entre outras. Trata-se de um recurso adicional na busca da melhoria
continua de processos e produtos, uma ferramenta de apoio para a tomada de agdes no
processo de produgdo, obtendo-se mais estabilidade e repetibilidade nas respostas.

Atualmente, todos os parametros do algoritmo precisam ser alterados e testados
manualmente. Utilizando técnicas de otimizagdo, seria possivel estimar melhores valores
para os parametros [Duda, Hart and Stork 2000b], conseguindo assim mais eficiéncia
nos resultados de estimacao e também no desempenho de execugao do algoritmo. Dentre
as diversas técnicas existentes para otimizagdo ou estimagao de parametros podemos
citar a implementacao de algoritmos evoluciondrios [Linden 2012], como os Algoritmos
Genéticos e as Redes Neurais.

Por se tratar de uma metodologia baseada em histoérico de resultados, certamente
podera ser aplicada em outras etapas do processo, principalmente aquelas baseadas em
bateladas [Ribeiro 2001], como a torrefagdao, onde hoje ja existe uma coleta de dados de
saida, como umidade, cor, rendimento e tempo de torra. Mesmo em outras etapas seria
possivel a aplicacdo do sistema de predicao, bastando identificar as variaveis de saida
mais importantes e estabelecer as suas combinacgdes no historico de resultados.
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