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Resumo

RESUMO

A indastria de producio de cimento vem crescendo a cada ano e com 1850 a
tendéncia em se aplicar técnicas que otimizem o seu processo também. O processo de
produgio de cimento ndo implica dificuldades maiores, mas como em qualquer industria,
tem os seus problemas devido ao alto consumo de energia e fatos ligados ao controle de
qualidade do produto final, o cimento, para a gera¢do do concreto. Principalmente o que

diz respeito & Resisténcia Mecénica a Compresso, que € a principal variavel nesse quesito.

A técnicas de redes neurais artificias podem ser aplicadas a maioria dos sistemas
ou processos industriais e tetn se tornado uma pratica, hoje em dia, realizada com
resultados muito satisfatorios. Pela sua facilidade em simular, entre outras caracteristicas,
pode ser utilizada também para se predizer e modelar dados industriais referentes ao

processo de producdo de cimento também.

Neste trabalho € desenvolvido um modelo baseado em computagdo neural com o
objetivo de predic@o da Resisténcia Mecénica 8 Compressdo 3 dias (R3), com aproximagao
suficiente na qual tem-se a grande vantagem de poder antecipar com confianga o tempo
para expedi¢do estando o cimento de acordo com as normas, ou entdio tomar-se as devidas

precaugdes e corregdes, caso esteja fora.

O modelo otimizado € representado por 15 neurbnios na camada de input, 17
neurdnios na camada intermediaria e 1 neurdnio na camada de output, sendo que para cada
um desses neurdnios foi utilizada a fungdo de transferéncia sigmoidal e algoritmo de

backpropagation para a corregdo dos pesos com auxilio da estrutura Delta bar Delta para a

atualizacdo dos pesos.

Desse modo chegou-se a resultados satisfatorios com a utilizagdio dos dados
fornecidos pela empresa e com o uso das técnicas estatisticas de apoio e as técnicas de

redes neurais artificias para a modelagem do sistema.



Abstract

ABSTRACT

The industry of cement production has been growing each year and with this the
trend in if applying techniques that also optimize its process. The process of cement
production does not imply bigger difficulties, but as in any industry, it has its problems due
to the high consumption of energy and represents the quality control of the final product,
the cement, for the generation of the concrete. Mainly in respect to the Compression

Strength, which is the main variable that indicates the quality of the cement

The techniques of artificial neural networks can be applied the industrial majority of
the systems or processes and if have become practical one, nowadays, carried through with
very satisfactory results. By its easiness in simulating, among others characteristic, it can
also be used to predict and shape referring industrial data to the process of cement

production.

In this work a model based on neural computation with the objective of prediction
of the Compression Strength is developed in 3 days (R3), with enough approach in which
had great advantage of being able in accordance with to anticipate with confidence the time
for dispatching being the cement the norms, or then to be overcome the due precautions and

corrections, in case that it is it are.

The optimized model is represented by 15 neurons in the layer of input, 17 neurons
in the intermediate layer and | neuron in the layer of output, that for each one of these
neurons it was used the function of sigmoidal transference and algorithm of back
propagation for the correction of the weights with aid of the structure Delta bar Delta for
the update of the weights. In this mode it resulted satisfactory with the use of the data
supplied for the company and with the use of the statistical techniques of bracket was

arrived and the techniques of artificial neural networks the modelling of the system.
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INTRODUCAQO

1.1 Motivacio deste trabalho

Nas ultimas décadas as industrias de cimento e de processo mineraldgico sofreram
um crescimento fenomenal, tanto no tamanho de planta de processo empregado como
também na taxa de produgdo de produtos de alta qualidade, com plantas modernas, capazes

de produzir mais de um milh&o de toneladas de cimento por ano.

Com referéncia particular ao cimento, nfo € nenhum exagero dizer que com a
combinacdo de certas adicdes ¢ formado o concreto, e que se tornou o material de

construcdo mais popular e versatil do mundo.

O objetivo da produgio de cimento é produzi-lo dentro dos limites impostos pelo
material analisado e pela economia do processo, onde a qualidade ¢ exigida pelo mercado.
A qualidade do cimento é avaliada pelo seu desempenho como um material
aglutinante na combinagdo com a agua. Envolve um namero de propriedades importantes
para os usudrios do cimento dentro das quais estd a Resisténcia & Compressdo Mecénica

desenvolvida, que é normalmente a mais importante.

Uma nova e emergente aproximagio a representagdo do conhecimento que imita a
arquitetura de distnbui¢do adaptativa do cérebro humano, chamado de Redes Neurais
Artificiais (RNAs), provém da técnica alternativa de analisar problemas ( HOSKINS, J. C.
and HIMMELBLAU, D.M., 1988). Elas possuem a propriedade de - uma vez apresentadas
aum conjunto de entrada e saida- "aprender" as relagGes que estiverem implicitas entre os

dados contidos nesse conjunto.

De acordo com AGUIAR (2000), devido a falta de conhecimento profundo sobre a
teoria por tras de varias propriedades do processo, o desenvolvimento de um modelo
baseado em redes neurais parece ser uma alternativa interessante. As redes neurais vém

sendo utilizadas nos mais diversos ramos devido as suas caracteristicas de aprendizagem.
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Elas sdo capazes de mapear complicadas relagGes de causa-efeito, sem requerer profundo

conhecimento tedrico, através de um treinamento com varios exemplos desta relagio.

Este presente trabalho tem como objetivo a verificagio da aplicabilidade das
técnicas de Redes Neurais Artificiais nas etapas finais do processo de fabricagdo de
cimento, da Fabrica de Cimento Rio Branco — Rio Branco do Sul, PR, Votorantim

Cimentos, pertencente ao Grupo Votorantim,

O estudo esta focalizado na predicio da Resisténcia & Compressio em 3 dias de
cura em relagdo aos pardmetros de controle de qualidade, praticados pela empresa e
determinados através de ensaios quimicos e fisicos. O sistema a ser isolado corresponde

desde o cimento acabado até a expedigdo do mesmo (ensacamento).

1.2 De Capitulo em Capitulo

O Capitulo 1 expSe a motivacdo e interesse no desenvolvimento de um modelo de

redes neurais para a indistria do cimento.

O Capitulo 2 esta dividido em trés topicos; primeiro contém a revisfo bibliografica
sobre o processo de producdo de cimento e suas caracteristicas globais no pais e no mundo,
em segundo a revisdo das técnicas de redes neurais artificiais, em terceiro a técnica
estatistica do Teste de Hipdteses. Descreve desde a obtengdo das matérias-primas, do
processo em si e das relagdes de componentes no cimento em questdo que afetam ou nfo na
Resisténcia a Compressdo de 3 dias, como também uma introducgio, histérico e

particularidades das técnicas de redes neurais e Teste estatistico de Hipoteses.

O Capitulo 3 € dedicado a metodologia aplicada para a obtengio do melhor
modelo encontrado atraveés das técnicas de redes neurais realizadas para a predigio em

questio.

O Capitulo 4 € destinado aos resultados obtidos, bem como o tratamento inicial

dos dados, relagtes estatisticas e os valores dos dados fornecidos pelo setor de controle de
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qualidade da fabrica. Encontra-se também a topologia da rede neural que melhor se ajusta

aos dados e a discussdo de cada passo para sua otimizacio desses resultados.

O Capitulo 5 traz a conclusdo da tese, onde ¢ relatado como os objetivos foram

alcancados. Algumas sugestdes também sio apresentadas e discutidas para futuros

trabalhos.

L
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REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo € apresentada a revisdo bibliografica em relaclio ao sistema
estudado e modelado, detalhando-se as caracteristicas globais do processo de fabricacdo do

cimento produzido ¢ a estocagem para expedicdo do mesmo.

Inicia-se o relato com o processo de producdo do cimento que envolve varias
etapas, todas com consumo intensivo de energia, seja para a geragdo de calor, ou para
acionamento de motores eletricos. E em seguida, sio focalizados os parfmetros de
qualidade que influenciam na Resisténcia & Compressdo na fabrica¢io do cimento. Apos, é
detathada a técnica de modelagem de Redes Neurais Artificiais, para o pré-processamento

dos dados e modelagem, inclumdo as equagSes matematicas, e suas caracteristicas gerais.

2.1 CIMENTO

O cimento ¢ normalmente definido como sendo um aglomerante hidraulico
constituido basicamente de oxidos de calcio, silicio, aluminio e ferro, em certas proporgGes
que quando misturados com agua, endurece, tanto exposto ao ar como submerso. Em
relacio a outros aglomerantes hidraulicos, o cimento se distingue por apresentar mais
elevada Resisténcia Mecénica a2 Compressdo (de acordo com as normas internacionais,

nunca inferior a 250 N/mm?).

O cimento, como produto final para uso, € apresentado sob forma de diversas
misturas que constituem os diversos tipos, cada um com caracteristicas especificas
conforme o tipo de aplicacdo. O componente principal dos diferentes tipos de cimento
assim obtidos é o clinquer Portland. E da composigio quimica e cristalina do clinquer, que
derivam as propriedades aglomerantes e hidraulicas dos diferentes tipos de cimento. O
segundo componente essencial dos diferentes tipos de cimento, € o sulfato de calcio, que

comercialmente pode ser encontrado sob diversas formas no gesso natural e artificial. A
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adicdo do gesso € necessaria para regular o processo de pega do cimento. Um outro grupo
de componentes, como por exemplo, calcario puro, escéoria de alto forno, cinzas volantes,
pozolanas naturais ou artificiais, podem estar presentes nos cimentos, formando os diversos
tipos de cimento definidos por norma peculiar, tendo cada um suas caracteristicas proprias.

Estes componentes contribuem em geral para melhorar algumas propriedades especificas

do cimento.

2.1.1 A histéria do cimento

Na antigitidade, os egipcios usavam gesso impuro calcinado como material
aglomerante. J& os gregos e romanos usavam calcario calcinado. Uma evolugiio na
utilizacdo do calcario foi a inclusfo de cal, areia, pedra moida e &gua, o que deu como

resultado a utilizagdo do primeiro congreto.

O concreto de cal usado na antigiiidade ndo endurecia sob a agua. Mais tarde,
porém, descobriu-se que misturando-se cinza vulcinica 4 cal, havia o desenvolvimento da
propriedade de endurecimento em submers3o, dando como resultado o desenvolvimento do

cimento pozolanico.

Até onde se sabe, os romanos antigos foram os primeiros a fabricar um cimento
deliberadamente como produto. Encontraram isso misturando certos tipos de pedras de cal
impuras combinadas ao carvdo em um forno e calcinando-se a mistura a uma temperatura
elevada (processo conhecido hoje como clinquerizagio) foi possivel obter um produto que
possuia propriedades superiores comparadas a uma cal comum queimada. O que fez do

cimento ser superior foi a sua resisténcia a agua, na qual poderia endurecer-se.

Na idade média houve um retrocesso geral na qualidade e usos do cimento. No
século XVIII ocorreu um pequenc desenvolvimento no campo do cimento, através da

utilizacdo de pedras e argilas calcinadas pelos romanos.

Josef Aspdin, mediante a queima de uma mistura de argila e rocha calcaria moida
até que todo o CO; se desprendesse, obteve um produto que pulverizado tinha a

A
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propriedade de enrijecer-se muito mais rapido e com resisténcia muito mais alta que a cal
hidraulica. A patente inglesa n® 5022, referente ao processo, foi outorgada pelo Rei Jorge

IV em 1824. Estava entdo estabelecida a base para o que hoje conhecemos como cimento
Portland.

A origem do nome “Portland” € devido a semelhanga da cor e qualidade do

cimento endurecido com a pedra Portland, uma pedra calcaria oriunda da Inglaterra.

Porém, no final dos anos 50 e comego dos anos 60 em diante, grandes avangos
foram obtidos com o controle do processo global e dos pardmetros que influenciam nesse

controle.

O primeiro cimento Portland lancado no mercado brasileiro foi o cimento comum,
que corresponde atualmente ao CPI- cimento Portland comum (EB 1/ NBR 5732), um tipo
de cimento Portland sem quaisquer adi¢Ses além do gesso (utilizado como retardador da
pega). Ele acabou sendo considerado nas maioria das aplicagdes usuais como termo de
referéncia para comparagdo com as caracteristicas e propriedades dos tipos de cimento que
surgiram posteriormente. Foi a partir do amplo dominio cientifico e tecnolégico sobre o
cimento Portland comum que se pdde desenvolver outros tipos de cimento, com o objetivo
inicial de atender a casos especiais. Com o tempo verificou-se que alguns desses cimentos,
inicialmente tidos como especiais, tinham desempenho equivalente ao do cimento Portland
comum original, atendendo plenamente as necessidades da maioria das aplicagbes usuais ¢
apresentando, em muitos casos, certas vantagens adicionais. A partir do resultado dessas
conquistas € a exemplo de paises tecnologicamente mais avangados, como os da Unido
Européia, surgiu no mercado brasileiro em 1991 um novo tipo de cimento Portland
composto, cuja composicic € intermediiria entre os cimentos Portland comuns e os
cimento Portland com adigdes (alto-forno e pozolanico), estes altimos ja estdo disponiveis
ha algumas decadas. Aumentou-se, entdo a quantidade de cimentos especificos para cada

tipo de aplicagio.
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2.2 A fabricacio do cimento

A fabricagio de cimento tem como carateristica um grande consumo de energia,
seja na detonacdo das minas para o recolhimento das matérias-primas, como também na
moagem e homogeneizagdo, clinquerizagio em fornos rotativos , moagem do cimento, etc,

etapas que sdo peculiares para se ter um cimento final desejado pelo cliente.

A indastria de cimento € caracterizada pelo uso intensivo de energia térmica e
elétrica. A eficiéncia energética das fabricas de cimento pode variar de acordo com a
mistura de cru ou produglo de farinha, tipo de processo produtivo, caracteristicas dos
equipamentos, queima de combustivel, nivel de automagio, etc (CARDOSO e
DIREITINHO, 1992).

2.2.1 Matérias-primas

O cimento baseia-se na mistura e calcina¢io de materiais calcarios e argilosos em
propor¢des adequadas. As matérias-primas fundamentais de tais componentes no cimento

Portland, sdo apresentas na tabela 2.1 a seguir.

Tabela 2.1 Matérias-primas do cimento Portland e seus componentes

Componentes Calcdrio (%) | Argila (%6)

Perda ao Fogo 40,38 7,19
510, 3,76 67,29
ALO, 1,10 8,97
Fe, 0, 0,66 428
CaO 52,46 7.27
MgO 1,23 1,97
X,0 0,18 1,20
Na,O 0,22 1,51
S0, 0,01 0,32




Capitulo 2 - Revisdo Bibliogrdfica

O di6xido de silicio ou silica, SiO2, é o mais abundante de todos os minerais e €
componente de um grupo vasto de silicatos entre as quais estdo as argilas. Esté presente nos
cimentos em estado de combinagio, e é derivado da argila ou xisto utilizado como um

material cru. E o componente principal das pozolanas e é usado também na forma de areia

como um constituinte da argamassa.

O éxido de aluminio ou alumina, ocorre na natureza como aAl;Os. Em seu estado
combinado é um importante constituinte do cimento, devido ao seu carater acido, mas
como por exemplo, com a silica, pode ser considerado uma base. Na forma livre hidratado,
¢ misturado com uma por¢do de oxido férrico e em menores quantidades com oxido de
titdnio e silica. E um importante componente dos cimentos de alta-alumina. E constituinte

dos cimentos Portland de alta-alumina.

O oxido férrico ou Fe;0s, derivado da bauxita, é um componente de corregéo para
cimentos que requerem esse aditivo para suas especificagBes. Assim como o Oxido de

calcio ou cal, sua maior parte € derivada da decomposi¢io do carbonato de calcio.

O ¢xido de magnésio esta presente somente em pequenas quantidades no cimento
Portland, sendo derivado do carbonato de magnésio presente no calcario original na forma
de dolomita, que contém CaCOs . MgCOs; ou também em pequenas quantidades na argila.
Em seu estado puro e nfio aquecido a uma temperatura muito alta, o 6xido de magnésio

possui distintas propriedades hidraulicas.

Os alcalis, K20 e NayO, por serem soluveis e reativos estdo entre os elementos
mais distribuidos na natureza e sdo encontrados em pequenas quantidades em todos os

materiais crus utilizados para a manufatura do cimento.

Componentes sulfurosos s3o encontrados geralmente na argila contida nos
materiais crus usados na manufatura do cimento Portland, enquanto o carvio em pd
utilizado para a queitma no forno também pode conter enxofre na forma de pirita (FeS;) e

componentes sulfurosos organicos que levam & formacgio de sulfatos.

Compostos como o dioxido de titdnio (Ti0;), o pentoxido de fosforo (P2Os) € o
fluoreto de calcio (CaF,) também podem estar presentes para o ajuste do material cru

conforme a especificidade do cimento a ser produzido.
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Algumas fabricas utilizam produtos artificiais tais como a escéria de alto forno, ou
o carbonato de célcio precipitado, subproduto gerado na inddstria de alcalis e na de sulfato

de amonio sintético.

Como ja foi dito, é de grande importincia que as matérias-primas utilizadas na
fabricagdo do cimento estejam presentes numa propor¢do bem definida na mistura que €

chamada de farinha, garantindo assim, a obten¢do das propriedades desejadas do clinquer.

Com a finalidade de garantir a proporgio dos diferentes componentes quimicos,
utilizam-se nas fabricas algumas relagdes que orientam a preparagio da farinha e definem
as caracteristicas € comportamento da mesma durante a etapa de clinquerizacdo. As

principais relagdes utilizadas sdo:

»  Modulo de silica — MS

Relaciona a concentracfio de silica (8102) com a concentragiio em peso de Al,O3 e FeOs,
ou seja, a propor¢io de materiais ndo-fundentes e fundentes. Os valores praticados pelas

fabricas estdo entre 2,3 e 2,7.

Sio,

MS =22
ALO, + Fe,0,

=  Modulo de Alaminie- MA

Relaciona a concentragdo em peso dos éxidos aluminio e de ferro na farinha, ou seja, a
relagdo entre os 2 principais fundentes. Seu valor tém influéncia direta na viscosidade da

fase liquida. Como referéncia para o valor de MA podemos citar o intervalo de 1,3 a 1,6.

v = | AlOs
Fe, O
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» Fator de Saturacio da Cal - FSC

Relaciona a concentragio em peso de CaO presente na farinha/clinquer com os demais
componentes com os quais ele reage. Normalmente seu valor esta entre 92 e 96%. Quanto

menor a quantidade de Ca0O e maior a de SiO;, menor a resisténcia mecanica do cimento.

C = a0 x 100
2.88i0, + L1840, +0,65Fe,0,

Estas razGes expressas acima, sdo Gteis ndo somente porque estio prontamente
ligadas & composi¢do da mistura a serem atingidas, portanto da-se alguma indica¢do ou
inclinacdo do potencial de qualidade do cimento, mas também porque estdo proximamente

associadas a caracteristicas de clinquerizagio e ao processo como um todo.

Sido utilizadas algumas abreviaturas para o melhor entendimento dos produtos

obtidos do forno de cimento, tais como:

» Ca0 - oxido de calcio=C

» Si0; — dxado de silicio (silica) = S

s Al;Os — oxido de aluminio (alumina) = A

s Fe,O;-o0xidodeferro=F
2.2.2 O processo tipico da fabricaciao do cimento

O processo de fabricagio de cimento é um processo fisico-quimico de

transformagdo de minerais naturais como o calcario, argila, minério de ferro e areia em uma

10
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mistura de minerais sintéticos que possuem capacidade de reagir com a 4gua e desenvolver
propriedades de resisténcia 4 compressdo. Para um melhor entendimento do processo,

podemos dividi-lo em etapas:

aiitivos

Pré- Homegeneizagio

homogeneizagio _._..m.,., Moagem de cru

l aditivos

Meagem

da farinha

do cimento

Figura 2.1 Diagrama simplificade da fabricacio de cimento

A mineracdo engloba a etapa de elaboracdo e validagido do banco de dados da
mina, onde a finaiidade é orientar quais areas serdo exploradas para fornecer o calcario com
as caracteristicas desejadas para o estudo e modelagem da situagio topografica das segdes
da mina a serem exploradas com a finalidade de execuc¢do da maltha de furacfio e detonacio
para a extragdo do calcario. Em seguida, o calcdrio ¢ britado, empilhado e pré-

homogeneizado.

Além do calcario, a argila também é extraida e preparada em moinhos de rolos a
fim de desaglomerar as particulas. Apds britada, passa assim como o calcario por uma pré-

homogeneizagdo, em conjunto com o calcério ou em uma pilha independente.

O minério de ferro e demais matérias-primas sio adquiridos de terceiros e ndo
sofrem nenhum tratamento preliminar a nivel de mineraggo, sendo alimentado diretamente

ao moinho de cru.

11
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A moagem do cru consiste na preparacio da mistura crua (farinha), através do
tratamento da matéria-prima nos moinhos de bolas € moinhos verticais, para que seja

reduzida sua granulometria até cerca de 0,050mm (50micrometros - um).

A granulometria da farinha tem uma papel muito importante na cinética das
reacdes de clinquerizacfio. Ndo se pode precisar a granulometria ideal, pois ela varia de
material para matenal, dependendo de suas caracteristicas mineralogicas e estruturais. As
argilas nfio apresentam problemas de granulagiio devido ao seu difmetro inferior a 2
microns. Ao mesmo tempo que o material é submetido 3 moagem, da-se sua mistura e

secagem.

A etapa de clinquerizag@io, consiste em processar a farinha nos fornos rotativos
onde se da a transformac@o quimica dos minerais naturais (farinha) em minerais sintéticos

(clinquer).

O clinquer, principal composto na fabricagdio do cimento, pode ser produzido
pelos processos de via-imida, semi-iimida, semi-seca e via-seca, sendo que a escolha
adequada de um destes processos de produgdo é fortemente influenciada pela composigio
quimica das matérias-primas, utilizadas na preparacio da farinha. Embora o processo de

produgio de cimento por via Umida ainda seja utilizado, neste trabalho apenas serfio

relatados o processo de via-seca.

O clinquer pode ser definido como um produto granulado, obtido por tratamento
térmico de uma mistura adequada de calcério e argila até fus3o parcial e posterior reagdo
quimica entre os 0xidos de silica, calcio, ferro e aluminio. E um produto constituido na sua
maior parte por silicatos (75%) e em propor¢Bes menores de aluminatos e ferro-aluminatos
calcicos. Os componentes principais do clinquer sdo o C;38 (3Ca0.8i0,) , C2S (2Ca0.810,),
CsA (3Ca0.AlL03) e C4AF (4Ca0.AL05.Fe;03), sendo o C3S o mais importante uma vez
que € o maior responsavel pelo desenvolvimento das propriedades de resisténcia mecinica,
do clinquer. Sendo assim, podemos caracterizar a clinquerizagdo como um processo de

fabricacdo de C3S, onde deve-se garantir que este produto esteja presente na quantidade e
qualidade adequadas.

12
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As reagdes que ocorrem entre os solidos para a produgio do clinguer tem
caracteristicas de difusdo i6nica. Esta difusio € acelerada com o aparecimento de uma fase
liquida superficial, localizada na interface dos grios e que comeca a se formar a
temperatura proxima de 1300°C. A velocidade de difusfio e a capacidade de clinquerizagéo

estdo relacionadas a quantidade e & viscosidade desta fase liquida.

O clinquer sai do forno a uma temperatura aproximada de 1200°C e é submetido a
resfriamento para que a sua temperatura caia até 100°C aproximadamente. Diversos sdo os
tipos de resfriadores existentes, porém os mais utilizados sio os dos tipos satélites e

grelhas, sendo estes (ltimos os mais eficientes.

Na etapa seguinte, a moagem do cimento, o clinquer produzido é moido
juntamente com outros materiais denominados aditivos que sdo: gesso, calcério, escoria e
pozolanas. Nesta etapa ¢ cimento ¢ produzido segundo as normas de definicio e

regulamentacdo do produto.

Finalmente, o cimento € ensacado e expedido, podendo também ser vendido a

granel.

2.2.3 O processo industrial versus energia

A maior parte da producio mundial do clinquer de cimento Portland, advém
atualmente do uso de processo de via-seca, devido as atuais exigéncias de melhor utilizagio
de energia consumida. Estimou-se um consumo médio de calor de 3600 kJ/kg de clinquer
(860 kcal/kg de clinquer), no ano de 1990, e chegou-se ao consumo total de combustiveis
no setor, na ordem de 100 milhdes de toneladas (equivalentes) de dleo de combustivel, que

¢ o combustivel tipico da inddstna cimenteira no mundo.

Devido a grande quantidade de energia consumida pelo setor, este tem merecido
especial aten¢Bo em muitos paises produtores, nos programas de conservagdo de energia,

principalmente naqueles dependentes de petroleo externo.
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Sobre as condigbes de produgdo industrial, dois importantes consumos especificos

de energia existem para caracterizar o processo de via-seca, 0s quais situam-se na seguinte
faixa (HUCKAUF, 1988):

« consumo especifico de calor: 3150 a 3770 kJ/kg de clinquer (750 a 900 kcal’kg de

clinquer);

s consumo especifico de energia elétrica: 100 a 1130 kWh/ton de cimento.

O uso eficiente de energia na indastria de cimento deve levar em conta a redugéo
do consumo de energia térmica na produgio do clinquer, que se considerado em termos de
tonelada de cimento Portland produzido, representa de 70 a 78% do consumo total de
energia. Medidas para reduzir este consumo especifico de calor tem merecido prioridade.
O consumo de energia eléfrica na preparagic e moagem do cru e na moagem do cimento,
sdo também de particular importincia na conservagio de energia, pois representam juntas
73% do consumo total de eletricidade em uma fabrica de cimento. Até inicio dos anos 70, o
desenvolvimento da tecnologia para a produgio de cimento ficou centrada no aumento da
capacidade produtiva dos fornos e no crescimento de suas dimensdes geométricas
(LUDERA, 1998). A partir dai, grande modifica¢io na tendéncia de construcdo dos fornos

foi verificada, pela introduc@o de novas tecnologias, bem como pelo surgimento de novos

fatores de mercado.

Sob o estimulo de um apreciavel aumento nos precos dos combustiveis derivados
de petroleo a partir de 1973, dois grandes desenvolvimentos tecnologicos ganharam
destaque, desde a segunda metade da década de 70 (SILVA, 1988):

» melhoramento na tecnologia de calcinagio;,

« uso de combustiveis solidos e residuais.

O avango verificado no desenvolvimento do processo de via-seca foi alcangado,
devido aos esforgos para se obter uma efetiva utilizagio do calor residual contido nos gases
de saida do forno e no clinquer, dentro do proprio sistema e também através da utilizagdo
do calor residual dos gases de exaustdo em um sistema externo.
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Na procura por menores consumo de energia térmica na produgio de cimento, bem
como por caracteristicas especificas destinadas a alguns tipos de aplicagdes, surgiram
alternativas para a producdo de cimento Portland, misturando-se ao clinguer durante a
moagem, materiais com caracteristicas aglomerantes, denominados de adigdes ativas. Estas
adigdes, além de trazerem economia para a produgdo de cimento pela substitui¢do de parte
do clinquer, permitem o aproveitamento de sub-produtos de outros setores, notoriamente do
setor siderdrgico e termoelétrico, dando origem a cimentos com caracteristicas mais
adequadas e alguns tipos de aplicagdes. Os cimentos Portland compostos, por exemplo,
com teor de escoria de alto-forno entre 6 e 34% mais carbonato de calcio, numa
porcentagem de até 10%, sio indicados para obras de grandes volumes de concreto, com
geragdo de calor de hidratagiio numa velocidade menor do que o cimento Portland comum.
Estas adi¢cdes podem apresentar uma economia de até 1380 klkg de cimento, se

considerada que o total de adi¢do neste cimento pode atingir até 44%.

2.2.4 O clinquer e suas caracteristicas

A partir da temperatura de 600°C no forno comecgam a ocorrer ligagdes entre os
diferentes Oxidos formados pela decomposicdo das argilas e dos carbonatos. Destas
combina¢des iniciais vdo se formar, a partir dos 800°C, o aluminato tricalcico € o

ferrialuminato tetracélcico conforme as seguintes reagdes:

Ca0.ALO,+2Ca0 —» 3Ca0.ALO, (C,A)

Ca0.ALO, +3Ca0 + Fe,0, — 4Ca0.ALO,Fe,0; (C,AF)

Todas estas reagdes se realizam em estado solido e s8o portanto muito lentas. Sua
velocidade dependera do tamanho das particulas da farinha e da temperatura no forno.

Nesta fase se forma também o C,S, em quantidade superior a encontrada no clinquer uma

15




Capitulo 2 - Revisdo Bibliogrdfica

vez que ele posteriormente reagira com a cal livre (em meio de fase liquida), para formar a

alita (Cs8).

Ca0.8i0, + Ca0 — 2Ca0.8i0, (C,8 - belita)

Atraves das reagdes quimicas, em estado solido, tem-se também:

» Ca0 + SO; > CaS0,= sulfato de calcio

» CaO + C;S 2 3 Ca0Si0; = C;S (alita)

Os compostos do clinquer podem ser visualizados na tabela, abaixo:

Tabela2.2 Compostos do clinquer

Formula Nome Simbolo
2Ca0.8i0, Silicato de dicalcio C,S
3Ca0.8i0; Silicato de tricalcio CsS
3Ca0.ALOs Aluminato de tricalcio CsA
4Ca0 AlO3.Fes 05 - Aluminoferrito de tetracalcio C4AF
MgO Oxido de magnésio livre Mg

Fonte: Manual Técnico Cimento Itai — Grupo Votorantim
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A base do cimento € o clinquer ou mais especificamente 0s quatro minerais do
clinquer, C3S, C;S, C3A e CiAF, os quais constituem de 95-100% do clinquer. A
capacidade deles reagirem que determina as propriedades ligantes do cimento Portland.
Embora esses minerais reajam de maneira semelhante com a agua, as taxas de reacdo deles
diferem imensamente influindo nas propriedades de resisténcia dos produtos de hidratagéo.

A quantidade relativa dos quatro minerais € de importincia fundamental para as

propriedades do cimento.

Resisténcia
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Figura 2.2 Relacio dos componentes do clinquer com a resisténcia - FLSmidth

A Figura 2.2 mostra como os componentes do clinquer contribuem para ©
desenvolvimento da resisténcia de acordo com dados experimentais. A pequena quantidade

restante consiste de sulfatos de élcalis, CaO livre e MgO.

Ca0O livre e MgO podem afetar a expansibilidade se presentes em grandes
quantidades, mas desde que eles ndo causem expansdo destrutiva, eles ndo tém influéncia
direta no desenvolvimento da resisténcia do cimento. Por outro lado, um alto teor de CaQ
livre é normalmente uma indicac@o de clinquer mal queimado e isto sera associado & um
baixo conteudo de Cs;S e possivelmente 2 altos conteudos de alcalis; entdo um alto teor de

cal livre estd na maioria das vezes indiretamente associado a4 queda nas propriedades da

resisténcia.
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2.2.5

Tipos de cimento

Cimento Portland ¢ um produto que se obtém pela pulverizagdo do clinquer

constituido essencialmente por silicatos de calcio hidraulicos, a que ndo se fizeram adicdes

subsegiientes & calcinagio, somente a de agua e/ou a de sulfato de calcio bruto, além de

outros materiais, que podem ser intercominuidos com o clinquer, em teor que nio exceda a

1%, a vontade do fabricante. A tabela 2.3 a seguir, mostra diversos tipos de cimento de

acordo com as normas brasileiras, ABNT:

Tabela 2.3 Tipos de cimento atualmente definidos pelas normas da ABNT

Chinquer + Escéria Granul. Material Material
Sulfato de de Alto Fomo Pozoldnico (%0) Carbonitico
TIPO SIGLA CLASSES Clcio (%) e %)
Cimento 23
CP-1 32 100 g
Portland 40
25
Comum CP-1-8 32 99-95 1-5
40
25
Cimenfo CP-II-E 32 94 - 36 6-34 0-10
40
25
Pordand CP-II-7Z 32 94 -76 6-14 0-10
40
25
Composto CP-II-F 32 94 - 90 6-10
40

18



Capitulo 2 - Revisdo Bibliogrdfica

Cimento 25
Portland de Cp-II 32 65 -25 35-70 G6-5
Alto Forno 40

Cimento 25

Portland CP-IV 32 85.55 - 15 -40 0-5
Pozolénico

Cimento

Portland CP-V-ARI 100 - 95 0.5
De Alta Res.

Inicial

S4o considerados cimentos resistentes a sulfatos;

Cimentos CP-Ie CP-II cujo teor de C3A no clinquer é < 8,0%.

Cimento Cimento CP-IIT com teor de escéria > 60,0%.
Portland Cimento CP-IV com teor de pozolana > 25.0%
Resistente Cimentos que comprovadamente indicam resisténcia a Sulfatos serfio designados pela sigla

original de sen fipo, acrescida de "RS".
a Sulfatos

Ex CP-1-8-32-RS, CP-llI-32-RS

Fonte: Apostila de cimento das industrias Votoran 20060

As especificagbes quimicas em relagfio aos componentes quimicos presentes na
formulagio de cada tipe de cimento Portland e podem ser vistas na Tabela 2.4 a seguir; que
foram especificadas de acordo com as Associa¢io Brasileira de Normas Técnicas(ABNT),
ASTM (EUA) e CEE (Comunidade Econdmica Européia).
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Tabela2.4 Especificacdes quimicas de cimentos Portland:

Brasil (ABNT) EUA | CEE
(AST™M)
Composicio(%)
Clinguer + Escoria Material
sulfato de granulada
Tipo célcio Pozolanico Carbonético Tipo* | Tipo**
CPI 100 ; ) ] ] I
CPII-S 100-95 - - 0-5 - -
Crll -F 94-100 - - 6-10 I Tf{AouB)
CPII-E 94.56 6-34 - 0-10 b (S.DP.Q,
CPII-Z 94-76 " 6-14 0-10 i V“S ou
CPII 63-25 35.70 - 0-5 IV, V HHMABC)
CPIV 8545 - 15-50 0-5 IV,V | IViAou
B)
CPV - ARI 100-95 - - 0-5 m -

Fonte:; Manual Técnico, Cimento, Cal ¢ Argamassa, pertencente 2o Cimento Itai

*] - Para uso quando propriedades especiais especificadas ndo sio “cobertas”™ por outros tipos;
11 - Para uso geral, mais especificadamente quando moderada resisténcia ao sulfato ou moderado calor de hidratagio € desejado;
HI - Para uso quando alta resisténcia inicial ¢ descjada;

1V - Para uso guando baixo calor de hidratagiio € desgado;
V - Para uso quando akta resisténcia ao sulaio & desejada,

** As composigies variam bastante com relagio as %’ s de clinquer ¢ aditivos, sem fazer referéncia ao sulfato de clcio. Além disso, hd
especificagdes para outros tipos de cirento sem similares aos do Brasil e EUA.

Como foi visto nas tabelas anteriores, cada cimento possui a sua especificidade e

composigdo, da qual a sua aplicagdo também pode ser considerada especifica, como pode

ser visto na Tabela 2.5, onde I-possivel utilizacdo, 2 - indicado, 3 - mais indicado.
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Tabela 2.5: AplicacOes para os diversos tipos de cimento

i
Tipos de Cimento
CPII
Aplicages CPi CpPIa CPIV CPV
CPLS
F E | Z
Comum Composto AF Pozolanico | Ari
Aplicacfes Peculiaridade
Fundag¢bes Resisténcia ao meio 1 3 3 2 2 -
Apressivo
Estrutura Desforma a curto prazo 2 i i - - 3
Aderéncia/Plasticidade 1 1 1 i 1 3
Assentamento Resisténcia a curto 2 1 1 - - 3
prazo
Artefatos Resisténcia ao meio - 1 1 3 3 -
agressivo
Tubos concreto
Alta resisténcia inicial 2 1 2 - - 3
Concreto protendido
Resisténcia a cloretos ¢ - 2 2 3 3 -
Obras maritimas sulfatos
Baixo calor de - 2 2 3 3 -
Barragens hidratacio
Concreto projetado Aderéncia 1 i 1 1 1 1
Argamassa armada 1 1 1 1 1 1
2.3 Moagem do cimento acabado

O dltimo passo no processo de producdo de compostos de cimento é a moagem

final do clinquer com uma pequena quantidade de gesso (3-4%) junto com outros dois

componentes em quantidade menor para produzir o p6 de cimento multi-componente a fim
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de atingir a area superficial especifica e a resisténcia requeridas (HOSTEN and AVSAR,
1998).

O gesso (sulfato de célcio hidratado) age com um elemento regulador (retardador)
da pega. A maioria dos cimentos ¢ produzida em moinho tubulares enchidos parcialmente
com bolas de aco, onde o clinquer ¢ resfriado e é geralmente moido com gesso natural ou
com gesso sintético obtido como subpreduto na indistria quimica. A carga da moagem
meédia é tipicamente de 1/3 da carga necessaria para se encher completamente o moinho € o
material que vai sendo moido € acumulado no proprio moinho até o nivel necessario para se

encher os espagos vazios entre as bolas.

Moinhos de cimento séo geralmente divididos dentro de um niimero de camaras
internas pelo encaixe dos diafragmas e variam em tamanho com uma poténcia entre 1000 e
6000 KW com uma produgdo de 25-150 t/h. Os moinhos maiores sdo mais atraentes devido

ao seu baixo custo de capital total mas requerem um espaco maior para uma certa produgio.

O cimento que € produzido € proveniente das trés fibricas existentes na Fabrica de
Rio Branco, de acordo com a Figura 2.3. Cada fabrica produz um tipo ou alguns tipos de
cimento de acordo com o pedido do cliente. A Fabrica I, hoje em dia produz somente o
cimento comum CPI e o cimento composto CPII-F, sendo que os 4 silos existentes tém a
capacidade méaxima de estoque de 3200,4700, 4700 e 4700 toneladas respectivamente.
Sendo que o estoque total das Fébricas I, II e Il ¢ em torno de 83550 toneladas.

A produgio de cimento mensal proveniente dos moinhos de cimento gira em torno
de 249725 toneladas por més, sendo que o moinho Z5 que produz o cimento composto
estudado CPII-F, possui uma produgio mensal de 32314 toneladas por més em quase 660
horas trabalhadas.

Os moinhos de rolos tém se tornado bem estabelecidos como um método de
crescimento na capacidade de moagem final em circuitos no moinho de bolas. Um pré-
moedor vertical ¢ similar ao conceito da seciio de moagem dos moinhos verticais de rolos
concomitantemente utilizado na moagem de materiais crus e combustiveis solidos. A pré-
moagem ¢ normalmente designada para operar parte da descarga do material recirculado a
entrada. A recirculagdo do material direciona a um leito fixo mais denso o trajeto da

moagem ¢ resulta em uma operagio mais suave no moinho, havendo entfio um grande
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aumento na capacidade do moinho de bolas. Sem recirculagdo, uma instalagio de pré-
moagem pode aumentar a taxa de produg@o de um circuito de moinho de bolas acima de
30%. Com recirculagde, o aumento cresce para 60%. O desenvolvimento de novas
tecnologias para a moagem do clinquer durante 10 e 15 anos da a indastria do cimento uma

variedade de opg¢des para o aumento do poder da moagem. ( MELICK, 1997).

Silos de clinguer e aditives

i'_'-

Seps rador [

Moinho de Bolas
Para silos de
cimenio

Figura 2.3: Processo de moagem do cimento na Fabrica Rio Branco

Sistemas que utilizam uma pré-moagem tal como o moinho de rolos ou uma
prensa de rolos de alta pressio tém sido amplamente empregados nos tltimos anos no
processo final da moagem do cimento. Em ambos os sistemas, um moinho tubular é
instalado em um estagio apos o circuito de moagem e é utilizado exclusivamente para
moagem fina. Entretanto, na maioria dos sistemas atuais as especifica¢des para o moinho

tubular ndo mudaram dos sistemas ja existentes sem uma pré- moagem. E desejavel que as
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especificagdes do moinho tubular (bolas) devam ser atualizadas a fim de otimizar a

eficiéncia da energia de cominuic¢io.
Os principais componentes da moagem do cimento s3o:
» Clinquer;
a Calcario Aditivo;
» Escona e,
»  Gesso.

O calcario aumenta a finura e o Blaine (analise fisica de medida de superficie

especifica) e reduz o custo.

A escOria ¢ utilizada para aumentar a resisténcia do cimento, reduzir a

temperatura, reduzir o custo e tambeém para ter uma moabilidade menor.

Os aditivos de moagem sdo substincias que visam melhorar a fluidez, evitam a

formacdo de coating (colagem) e reduzem a carga estatica.

Das propriedades do cimento, tais como a sua resisténcia e o sef u#p. dependem da
distribui¢do do tamanho de particula. Para um resultado, € necessario alcangar um controle
melhor dessa distribuigdo, especialmente na regifio fina, sem redugdo da eficiéncia da

energia de cominui¢do (ITO; SUTOH;, MATSUDA, 1996).

O problema em questfio, ou seja, avaliagdo e predi¢do tem algumas tentativas ja
relatadas na literatura e para se determinar uma lei para esta predigdo de resisténcias
mecénicas, na base de dados de mistura, nem sempre tem-se sucesso. Resisténcias
mecénicas podem ser prontamente obtidas pelos concretos com tamanhos das particulas
idénticos onde somente o tipo de cimento, propor¢des e razdo H,O/cimento se modifica.
Entretanto, se estes sdo desejados para se predizer as resisténcias dos concretos que tém
diferentes valores dos tamanhos de particulas dos pardmetros relatados, diferentes
didmetros de agregados maximos, tamanho das classes com fragdes de diferente peso, etc,

ai se torna mais dificil encontrar a solucio (LAI, and SERRA, 1997).
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Normalmente apds o cimento deixar o moinho ele sera estocado por um periodo de
tempo até ele ser usado. Neste periodo algumas mudancas podem ser introduzidas como
vapor e CO2 do ar. O processo de estocagem ndo € entdo levado em consideragio devido a

esse periodo de mudangas que podem ocorrem serem muito imprevisiveis e ndo fazendo

parte da rotina de produgdo de cimento.

2.3.1 Estocagem

O fator mais importante na produgio de cimento de alta qualidade estd na
composi¢io quimica ¢ mineraldgica do clinquer de cimento, mas isso nfio € o suficiente

para assegurar um cimento de boa qualidade.

Apos o clinquer ter deixado o forno, um mimero de diferentes operacdes sdo

necessarias antes do consumidor receber o cimento:
» Moagem do clinquer com 0 gesso;
= Estocagem do cimento ( ¢ clinquer);

Transporte.

2.3.2  Silos

Se o cimento tem uma temperatura a cerca de 70°C ou abaixo, normalmente nio

ocorrera nenhum problema durante a estocagem no silo.

Se a temperatura do cimento € cerca de 110°C ou acima, quando deixar o moinho,
a temperatura - sem um resfriador de cimento- diminuira somente cerca de 5°C durante o

transporte a ainda estard muito alta quando o cimento entrar no silo.
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O calor do silo de cimento € removido do cimento por ventilagdo de ar através das
paredes do silo de cimento. Entretanto medigdes indicam que este resfriamento do cimento
¢ um processo muito lento. Isto significa que a temperatura do cimento. Estara entre 5 -

10°C da temperatura que tinha quando entrou no silo, mesmo apds 3-4 semanas de

estocagem!
A estocagem em muito silos € portanto caracterizada por:
« Alta temperatura: >~70°C, sem nenhum contato com o lado externo.

A alta temperatura significa que o gesso estara desidratado, se isto ndo tiver
acontecido no moinho. O sistema fechado significa que a dgua produzida pela desidratagio

do gesso fica no silo e a pré-hidratacio ocorrera.

Neste trabatho, essas ocorréncias nfio serdio levadas em conta devido a no

periodicidade da mesma e também pelo fato das amostras analisadas serem estatisticamente

iguais como sera relatado adiante.

2.4 O Controle da Qualidade do produto final

O objetivo da produgdo de cimento € produzi-lo dentro dos limites impostos pela
analise do material e pela economia do processo, atendendo a qualidade exigida pelo
mercado. A qualidade do cimento € avaliada pelo seu desempenho como um material
aglutinante na combinagio com a agua. Envolve um niimero de propriedades importantes
para os usuarios do cimento. Entre essas propriedades, a Resisténcia Mecénica 2
Compressdo desenvolvida ¢ normalmente a mais importante. Propriedades como o tempo

de pega e expansibilidade sio consideradas de importincia secundaria, e devem ser

mantidas dentro dos limites de seguranga recomendados.

As exigéncias da qualidade s3o normalmente formuladas em padrbes de

especificagdes que ddo as caracteristicas ao cimento que melhor preenchem a esses
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padrdes. As exigéncias especiais aparecem de solicitagdes de clientes ou como resultado da

competicdo do mercado.

Para garantir o controle dessas propriedades, deve-se conhecer os parametros,
tanto de composi¢cio do clinquer como do processo produtivo, que governam as
propriedades do cimento acabado. Neste trabalho serd focalizada a composig3o do cimento

acabado, o cimento composto, CPII-F.

As caracteristicas do cimento estdio relacionadas com as propriedades da matéria-

prima- clinquer e gesso- modificadas pelas mudangas introduzidas nestes materiais no

processo de moagem ¢ estocagem,

2.4.1 Parametros de Monitoracio

As condigdes de qualidade do produto final no cimento sdo influenciadas por
varios pardmetros, dos quais sio abordados neste trabalho, analises quimicas e fisicas,
realizadas em Laboratérioc de Controle de Qualidade. Estas sio baseadas na
operacionalidade do sistema de moagem e expedi¢do do cimento produzido, referente ao
cimento composto CPII-F, que interferem na Resisténcia Mecénica 8 Compressdo de 3 dias
do cimento estudado que devera ser predita através das técnicas de Redes Neurais
Artificiais. As informacdes fornecidas devem ser realistas e incluir as carateristicas do

processo em foco para melhor predigio do modelo.
Os principais pardmetros seguem abaixo:

= Peneiras # 200 e #325 (retido): ensaio fisico realizado para a determinagéo da finura
das particulas;

s Blaine: ensaio fisico para a medida da superficie especifica (cm®/g);

= Agua de consisténcia: ensaio fisico realizado para se ter a relagdo massa agua e massa

cimento para a consisténcia normal de cimento;
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« Inicio e Fim de pega: ensaios fisicos realizados conjuntamente com a agua de

consisténcia através do tempo necessario para endurecimento do cimento;

» % Si0:2: andlise quimica para a determinagio desse composto no cimento,

« % ALO; : analise quimica para a determinagdo desse composto no cimento;
= %Fe,O3: analise quimica para a determinagio desse composto no cimento;
s« % CaO : analise quimica para a determinagio desse composto no cimento,
» % MgO: analise quimica para a determinagio desse composto no cimento;
» % K;O: analise quimica para a determinacio desse composto no cimento;

« % Na,O: analise quimica para a determinac¢io desse composto no cimento;
= % SO; andlise quimica para a determinagio desse composto no cimento;

= % Residuo insolitvel: analise quimica para a determinagio de residuos insoliveis no

cimento;
= % CO;,: analise quimica para a determinacio desse composto no cimento;

=« % Perda ao foge: analise fisica para a determinac@o de carbonatos liberados na queima

do clinquer de cimento.

2.4.2 Resisténcia Mecénica

A principal fungdo do cimento € a de dar resisténcia mecénica ao concreto. Por
este motivo, uma das principais preocupagdes durante a fabricacgo do cimento € a de que
ele, uma vez pronto, seja capaz de endurecer e atingir uma determinada resisténcia
mecanica minima. O ensaio ¢ executado com uma argamassa bem definida no que diz

respeito a: trago, quantidade de agua e proveniéncia e granulometria da arefa. Nessa fase,
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esta argamassa pode ser considerada como um concreto em escala reduzida, um micro-

concreto.

Os corpos de prova executados com a argamassa padrio sdo submetidos a um
carregamento numa prensa até o ponto de romper e a forga empregada para leva-los a
ruptura ¢ 2 medida da capacidade do cimento de suportar cargas quando estd formando
parte de um concreto. Para uniformizar a maneira de expressar esta forca é preferivel
utilizar o conceito de resisténcia que revela a forga por unidade de area que a argamassa ¢

capaz de suportar ate 0 instante da ruptura.

Quando se aplica a qualquer corpo solido uma forga que tende a encurta-lo, esta
forca ¢ denominada forga ou carga de compresso, que é medida em quilograma-forga, kgf
e a area em centimetros quadrados, cm®. A quebra, ou ruptura como ¢ normalmente
chamada, do corpo s¢ da quando ele nfo ¢ mais capaz de suportar a carga que lhe esta
sendo aplicada. Assim, conclui-se que todo corpo sélido é capaz de suportar um

carregamento limite, o qual uma vez ultrapassado, promove sua ruptura.

Esta capacidade de suportar uma carga crescente até o momento da ruptura é
chamada de resisténcia aos esforgos solicitantes. Cada corpo € capaz de resistir a diversos
esforgos como: tragio, flexdo, compressio, etc. Trataremos aqui apenas o que diz respeito
aos esforcos de compressdo. Dizemos entdo que a tensZo de compressdo de um corpo sera

a forca aplicada dividida pela area do corpo de prova.

A eleigdo do método de controle da resisténcia estipulado na norma do cimento foi
feita considerando varios pontos de vista e levou ao uso de provetas manuais, que ndo
requeriam demasiada quantidade de materiais, com as quais se podia determinar tanto a
resisténcia a compressdo quanto a flexotragdo, facilidade de compactacio da mistura, e
escolha de uma relagdo agua/cimento (a/c) que se encontre dentro do campo
freqiientemente empregado nas obras. Estas eram as exigéncias principais requeridas para

selecionar o0 método a seguir para o controle da resisténcia.

Selecionou-se para a cura das provetas o procedimento de imersdo em agua, que
mesmo que seja diferente do que realmente se aplica nas construgdes ou industrias, permite
obter condigGes constantes de umidade e de temperatura, indispensadveis quando se

necessita obter resultados reproduziveis no controle da resisténcia. Na realidade os valores
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obtidos mediante a aplicagio da norma representam dados comparativos. Assim, tais
valores ndo implicam que no concreto vio se obter resisténcias iguais, mesmo quando neste

(ltimo se empregue a mesma relagdo a/c utilizada nas provetas.

Neste trabalho a Resisténcia & Compressfio de 3 dias sera abreviada por R3.
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2.5 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

2.5.1 Intreducio

Uma nova e emergente aproximagéo a representacdio do conhecimento que imita a
arquitetura de distribuigio adaptativa do cérebro humano, chamado de redes neurais

artificiais (RNAs), provém da técnica alternativa para solucionar problemas ( HOSKINS e
HIMMELBLAU, 1998).

Desde os anos 80, ha um crescimento muito grande em relagdo ao nivel de
atividades de pesquisa em redes neurais, acompanhados pela extensiva cobertura da
imprensa popular. Enquanto muitos pesquisadores t€m se esforgado para desenvolvimento
dos principios fundamentais e novos algoritmos, existe também um crescimento em diregfo
as aplicagdes praticas. Realmente, nos altimos anos o assunto tem sido amadurecido ao

ponto em que numerosas aplicagdes praticas estdo sendo utilizadas como rotina.

De acordo com Braga, a solug@io de problemas através de Redes Neurais Artificiais
¢é bastante atrativa, ja que a forma como estes sdo representados pela rede e o paralelismo
natural inerente & arquitetura das RNAs criam a possibilidade de um desempenho superior
aos dos modelos convencionais. Em RINAs, o procedimento usual na solugdo de problemas
passa inicialmente por uma fase de aprendizagem, em que o conjunto de exemplos €
apresentado para a rede, a qual extrai automaticamente as caracteristicas necessarias para

representar a informacfo fornecida.

As redes neurais oferecem um poderoso conjunto de ferramentas para a resolugio
de problemas no reconhecimento de padrdes, processamento de dados, e controle nfo-
linear, que podem ser considerado comeo complemento para essas aproximacdes mais

convencionais.

A seguir serd apresentado um breve histérico e uma descrigdo detalhada dos usos e

aplicagBes das técnicas de RNAs e o desenvolvimento matematico que as envolvem.
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2.5.2 Um breve historico

A origem das redes neurais artificiais, ou computacio neural, vém dos anos 40
com a publicagdo do trabalho de McCulloch e Pitts, 4 Logical Calculus of Ideas Immanent
in Nervous Activity, onde € apresentada uma discussdo sofisticada de redes logicas de
neurdnios e novas idéias sobre maquinas de estados finitos, elementos de decisdo limiar

lineares e representacOes logicas de varias formas de comportamento e memoria.

Em 1949, com a publicagdo do livro The Organization of Behaviour por Hebb, em
que ele propds um mecanismo especifico para aprendizagem em redes neurais, baseado nas
conexdes sindpticas bioldgicas. Mostrou a plasticidade da aprendizagem de redes neurais

através da variagdo dos pesos de entrada dos neurdnios.

Widrow e Hoff sugeriram uma regra de aprendizado, conhecida como regra de
Widrow-Hoff, ou regra delta, que é ainda bastante utilizada. E baseada no método do

gradiente para minimizagdo do erro na saida de um neur6nio com resposta linear.

No final da década de 50, Rosenblatt publicou o trabalho: Principles of
Neurodynamics, que apresentou a estrutura de um perceptron, uma unidade de

reconhecimento de padrdes que € a base do neurdnio de uma rede neural.

Em tomo de 1969, Minsky and Paperts publicaram o livio Percepirons onde
expunha as limitagdes de um perceptron isolado. Tal trabalho, adicionado ao alto custo
computacional da época desestimulou os pesquisadores e as agéncias de financiamento a
investirem em redes neurais, fazendo com que na década de 70 apenas aplica¢bes com
reconhecida eficécia, tais como reconhecimento de imagens, fossem desenvolvidas. Em
1998, Bizzoti e Carvalho utilizaram a técnica em navios provenientes das Marinhas do
Brasil e dos Estados Unidos visando atingir a méxima performance com a utilizacdo de
dois sistemas. multilayer perceptrons e o radial basis function, atingindo resultados

bastante satisfatorios.

Um dramatico ressurgimento na década de 80 fez com que o interesse nas redes

neurais artificias aumentasse devido & publicag@io de importantes trabalhos tais como o da
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energia de aproximacdo de Hopfield, Neural Networks and Physical Systems with Emergent
Collective Computacional Abilities, e o algoritmo de aprendizagem de retro-propagagio
(backpropagation) para perceptrons de multiplas camadas primeiramente proposto por
Werbos, modificado varias vezes, e entdo popularizado por Rumelhart e McClelland apos a
publicagdo do livro de dois volumes Parallel Distributed Processing: Fxplorations in the

Microestrutures of Cognition, em 1986,

A combinagio desses fatores, acoplados com as falhas da Inteligéncia Artificial,

conduziu a uma explosdo do interesse na computagio neural.

A década de 90 foi caracterizada por uma consolidag¢io dos fundamentos tedricos
do assunto assim como pelo seu sucesso em aplicagBes praticas, ocasionado pelo aumento
do poder de calculo dos microcomputadores e estagdes de trabalhos (‘workstation”) e
reducio do custo dos mesmos. Tenta-se, entdo, compensar o periodo de estagnagio nesta

area de pesquisa.

2.5.3 Redes neurais biolégicas

O cérebro humano € conhecido como a estrutura mais complexa e sabe-se que

representa um dos mais dificeis desafios a ciéncia.

NS Constituintes da célula:

membrana cetular
citaplasma

. ; nicleo celuiar ﬁ
f" - - o, T g gt i o e “"w""—--:,‘."’-‘_‘ﬁ{”‘
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Figura 2.4 Neurdnio Biologico
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Contém cerca de 10" células eletricamente ativas chamadas de neurbnios. Eles
existem em grande variedade de formas diferentes, embora tenham caracteristicas comuns

como indicado na Figura 2.3.

Como o proprio nome indica, as redes neurais artificiais sdo técnicas
computacionais que apresentam um modelo matematico inspirado na estrutura neural de
organismos inteligentes, numa tentativa de imitar o funcionamento do cérebro humano. Sio
formadas por unidades basicas que buscam copiar a forma de ligagdo dos neurdnios no

cérebro humano.

Os neurOnios agem através de um impulso elétrico (chamado de potencial de ag¢do)
que propaga do corpo da celula ao longo do axdnio. Quando este sinal alcanga uma sinapse,
que corresponde 4 comunicagdo entre os neurdnios, hi o deslizamento dos transmissores
neuro quimicos que correm a junc¢fo sinaptica para o proximo neurdnio, representado na
Figura 2.3. Dependendo do tipo de sinapse, o sinal pode aumentar ( sinapse excitante) ou
diminuir (sinapse inibidora). Cada sinipse tem um pesc associado que determina a
magnitude do eferto de um impulso no neurnio poés sinaptico, essa conexdes podem ser
visualizadas na Figura 2.5. Cada neurdnio, assim, computa um somatorio dos pesos de

entrada dos outros neurénios.

Uma propriedade para ambos tipos de redes neurais, tanto biologica como
artificial, ¢ a sua habilidade de modificar respostas como um resuitado da exposicio a
sinais externos. Isso é geralmente referido como aprendizagem, e ocorre através das

mudanc¢as nos pesos das sindpses.

A ramificagdio dos dendritos provém de um conjunto de inpufs ao neurdnio,
enquanto o axoénio age como um oufpuif. Cada neurdnio tipicamente faz conexdes a muitos
milhares de outros neurdnios, tanto gue o nimero total de sinapses no cérebro excede a
10" Embora cada neurdnio seja um sistema de processamento de informagdo
relativamente lento o paralelismo massivo do processamento de informagdo em muitas
sinapses simultaneamente conduz a um potencial no processamento efetivo que excede aos

supercomputadores de hoje em dia (BISHOP, 1994) .
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2.54 Redes neurais artificiais

A RNA ¢ um instrumento computacional que tenta imitar o sistema de
aprendizagem do cérebro humano. A propriedade chave dos sistemas neurais biologicos e
artificiais estd na sua habilidade de modificar respostas como um resultado de exposigio a
sinais externos. Isto é geralmente citado como aprendizagem e ocorre através da mudanca

da forga das sinapses.

O neurdnio artificial, proposto por MacCulloch ¢ Pitts (1943), apresentado na

Figura 2.5 pode ser considerado como uma fungdo nfo linear que transforma um conjunto

-

de variaveis de inputx,, (1 = 1,...,d) em um conjunto de varidveis . Para distinguir um
neurdnio biolégico do artificial, algumas vezes este Gltimo serd chamado de unidade de

processamento.
(entrada)
X1

\ S ¥ (saida)

%4

Figura 2.5: Modelo de McCulloch-Pitts.

No modelo de McCulloc-Pitts o sinal x;, do imput i € primeiramente multiplicado
por um pardmetro w; conhecido como peso (que ¢ anilogo a intensidade sinaptica do

neurénio biologico) ¢ € entdo somado a todos os input pesados para dar o input total para a

unidade na forma

Sz%w,- X; kW, M

F=l
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onde o pardmetro de deslocamento w, € chamado de bias (e corresponde & descarga limite
em um neurdnio biologico). Formalmente, o bias pode ser considerado como um caso
especial de um peso de um input extra cujo valor x, é permanentemente mantido em +1.
Assim, pode-se escrever a equagdo (1) na forma

o

S=¥%wzx,, @)

=0

onde x, = 1. Como 0s pesos e 0s bias podem apresentar qualquer sinal, as sinapses podem

ser excitadoras ou inibidoras. O oufputr 3 da unidade é entdio dado pela operacgio sobre uma

func¢do de ativagdo g, assim

y=g(8). (3)

Algumas fungdes de ativag@o sio apresentadas na Figura 2.6. O modelo original de
McCulloch-Pitts usou a fungiio degrau mostrada na Figura 2.6 (a). Na pratica, a funcio

sigmoidal (c) tem sido a fungdo de ativagio mais utilizada.

(a) degrau (b) threshold logic (c) sigmoidal

Figura 2.6: Algumas funcdes de ativagfo: (a) degrau, (b) thershold linear e (c)

sigmoidal.

Nota-se entdo que este modelo simples de neurénios forma o elemento matematico
basico dos modelos de redes neurais artificiais. Assim, através da conexdo de varios
elementos processadores € possivel construir uma classe muito geral de mapeamento nio
linear, que pode ser aplicada aos mais variados problemas praticos. A adaptagdo dos
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valores dos pesos, de acordo com um apropriado algoritmo de treinamento, pode permitir a

aprendizagem em resposta aos dados externos.

2.5.4.1 Aprendizagem

A propriedade mais importante das RNAs € a habilidade de aprender de seu
ambiente ¢ com isso melhorar o seu desempenho. Isso é feito através de um processo
iterativo de ajustes aplicados aos seus pesos, o treinamento. O aprendizado ocorre quando a

rede neural atinge uma solugdo generalizada para uma classe de problemas.

Denomina-se algoritmo de aprendizado um conjunto de regras bem definidas para
a solu¢io de um problema de aprendizado. Existem muitos tipos de algoritmos de
aprendizado especificos para determinados modelos de redes neurais, estes algoritmos

diferem entre si principalmente pelo modo que seus pesos sdo modificados.

Qutro fator importante € a maneira pela qual uma rede neural se relaciona com o

ambiente. Nesse contexto existem os seguintes paradigmas de aprendizado:

» Aprendizado supervisionado, quando ¢ utilizado um agente externo que indica drede a

resposta desejada para o padrio de entrada;

» Aprendizado ndo supervisionado (auto-organiza¢do), quando ndo existe um agente

externo indicando a resposta desejada para os padrdes de entrada, e

s Reforgo, quando um critico externo avalia a resposta fornecida pela rede.

2.5.4.2 Mapeamento nio linear multivariado

Como citado anteriormente, as RNAs formam a base para um grande nimero de
aplicagbes praticas. A Figura 2.7 apresenta um esquema de uma fungio nfo linear que
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possui d varidveis independentes x;,....x, e ¢ varidveis dependentes ¥,,....¥,. De acordo
com a nomenclatura utilizadas pelas redes neurais, os x’s s3o chamados de variaveis de
input e os ¥ ’s de variaveis de ouspur. Cada ¥, pode ser uma fungfio ndo linear arbitréria

dos inputs.

4 N

>

ey

! Mapeamento
X, . ndolinear

N /

>
T e

n%)

Figura 2.7: Esquema de uma fun¢io niio linear geral mapeada a partir de um

conjunto de varidveis de input x,.....x, e um conjunto de varidveis de output ¥, ....7..

[~

O cérebro humano possui a capacidade de processar informagdes e solucionar

problemas tais que 0s computadores mais modernos nfo conseguem competir em muitos
aspectos. (SHARDA et al, 1996).

A disponibilidade de informagdo estd aumentando a sua importdncia na nossa
sociedade. De fato, tem sido sugerido que nds estamos nos tornando uma sociedade da
informac#o, tal que se tornara um dos mais valiosos recursos em muitas das nossas

atividades, da administraciio de negocios a ciéncia.

E considerado que uma rede neural é uma caixa preta que pode aceitar uma série
de dados de entrada (inputs) e produzir destes um ou mais dados de saida (oufputs). Os
valores de input podem ser do estoque de um supermercado e o oufput, uma recomendagio
para comprar ou vender estoques particulares; ou colocar os inputs dos movimentos de um

objeto e output da reagdo do brago de um rob6 em um laboratério automatizado.

Para muitos usuarios de redes neurais n3o € necessario saber exatamente o que
ocorre dentro da caixa preta; ndo obstante eles serdo capazes para aplicar redes neurais em

tais problemas com sucesso. A transformacfio dos dados ¢ realizada em unidades de
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processamentos basicos, que realizam tarefas idénticas. Assim, como o nome implica, redes

npeurais consistem de neurdnios conectados dentro da rede.

A rede neural , se considerada como uma caixa preta, transformarad uma variavel

de entrada x dentro de uma variavel de saida Y. As entradas e saidas das variaveis podem

157

= Numeros reais, preferivelmente numa faixa de 0 a 1, ou -1 a +1; se eles estiverem fora

da faixa, os dados de entrada devem ser pré-processados antes;
» Nimeros binarios, isto é, 0Oe 1; ou

» Numeros bipolares, isto €, -1 e +1.

O numero de entrada e saida das variaveis € limitada somente pela validade do

hardware e tempo de computagdo. O niimero das varidveis de saida € geralmente menor

que as de entrada.

Os problemas dirigidos pelas redes neurais podem ser muito variados. Nos niveis

mais comuns eles podem ser divididos em quatro tipos basicos:
= Associagdo

= Classificagdo

s Transformagdo .

= Modelagem

Logo, a seguir sera apresentada um resumo histérico e descrigio de suas utilidades

e aplicagdes de redes neurais artificiais.
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2.5.4.3 Comparaciio entre RNA e o ajuste polinomial

Fazendo-se uma analogia entre o treinamento de uma RNA e o problema de ajuste
de uma curva utilizando um simples polindmio, considera-se por exemplo que este

apresenta-se de ordem mdado por,

m N
Yew,x™ +..+wx+wy=Tw;xl Q)

Fexld

A equacdo (4) pode ser considerada como um mapeamento ndo linear que possui
0s x’s como variaveis de inpuf para produzir o ¥ como variavel de output. A forma precisa

da fungdio Y(x) ¢ determinada pelos valores dos parimetros w,.,....w, que sio analogos aos
pesos na rede neural, sendo w, analogo ao pardmetro dias da equagdio (1). Assim, este
polindmio pode ser escrito na forma ¥ =F(xw) como é feito para a maioria dos

mapeamentos no lineares.

Existem dois fatores importantes em que as redes neurais diferem de um simples
polindmio. Primeiramente, a RNA pode ter um nimero muito maior de varidveis de input e
de output se comparado com o mapeamento polinomial. Em segundo lugar, a rede neural
pode aproximar mais eficientemente uma classe muito grande de fungGes. Assim, para
satisfazer as mesmas propriedades das RNAs, o mapeamento polinomial multivariado
necessita de um namero de coeficientes ajustaveis exponencialmente maior que os

pardmetros a serem ajustados pela rede (BISHOP, 1994).
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2.5.4.4 Funcdes erro e treinamento da rede

O problema de determinagfo dos valores dos pesos de uma rede neural é chamado
de treinamento. Uma fungiio erro apropriada ¢ definida com relagio a um conjunto de

dados, e a busca dos pardmetros {pesos) € feita de modo a minimizar esta funcdo.

Cada vetor de input x? = (x;?,..,xg) do conjunto de dados tem um oufput desejado
¥?. O erro para a saida & quando a rede € apresentada com o padrio 4 ¢ dada por
j:(x‘f ;w)-— vi. O erro total para o conjunto padrio total pode entdo ser definido como o

quadrado dos erros individuais somados sobre todos os outputs e padrdes. Isto fornece uma

funcdo erro, para o uso no treinamento da rede neural, na forma

Embora sendo a soma quadratica dos erros a forma mais comumente usada de

func¢do erro, pode-se notar que em alguns casos € mais apropriado tomar a média individual

do erro quadratico, ou seja, dividir o erro pelo nimero total de observagdes (% ).

2.5.5 Perceptron multi-camadas (MLLP)

Quando RNAs de uma s6 camada sfo utilizadas, o mapeamento é realizado
diretamente entre as variaveis de inpuf e as de output, ou seja, ndo € possivel a formagdo de
uma representacdo interna. Tal restrigio implica que variaveis de inpur resultem em

varidveis de output similares, o que leva o sistema a incapacidade de aprender importantes

mapeamentos.
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O desenvolvimento do algoritmo de treinamento backpropagation mostrou ser
possivel treinar eficientemente redes com camadas intermediarias, resultando assim no
modelo de RNAs mais utilizado atualmente, as redes Perceptron Multi-Camadas (MLP)
(BISHOP, 1994). Hecht- Nilsen provaram que uma rede feed foward de trés camadas de
redes neurais poderia ser implementada em qualquer fun¢io definida sobre um subconjunto

do Espaco Euclidiano (HONG-GUANG, JI-ZONG, 2000).

Nessas redes, cada camada tem uma fungio especifica. A camada de output recebe
os estimulos da camada intermediéria e constroi a varidvel que sera a resposta. As camadas
intermediarias funcionam como extratoras de caracteristicas, seus pesos sio uma

codificacfio das caracteristicas apresentados pelas varidveis de inpuf e permitem que a rede

crie sua propria representacio.
2.5.5.1 Arquitetura do perceptron multi-camadas

Na secéo 2.5.4 introduziu-se ¢ conceito de uma Gnica unidade de processamento,
descrita pelas equagdes (2) e (3). Considerando-se entdo um conjunto de m outputs, todos
contendo imputs comuns, entdio € obtido uma rede neural tendo uma Unica camada de

parAmetros adaptativos (pesos) como ilustrado na Figura 2.6. As varidveis de outpwt,

denotadas por ¥, , sfo dadas por

.‘:’j =g(§wﬁ xi)s (6)

onde w; € o peso do input i para a unidade j, e g{ ) ¢ a fungdo de ativagio discutida

anteriormente. Novamente pode-se incluir pardmetros bias como casos especiais de pesos

provenientes de inpuis extras x, = 1.
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saidas
i Y
bias
entradas
X X; Xd

Figura 2.8: Estrutura de uma rede neural simples.

Na Figura 2.8, x; representa os inputs, y, 0s oufpuis ¢ as linhas que conectam as

unidades de input e cutput representam os pesos correspondentes. O input extra x, =1 ¢

apresentado pelo circulo pintado e representa o pardmetro bias. As linhas que conectam o

bias a0 output representam os Pesos, w, .

Enquanto o tipe de rede apresentado na Figura 2.8 tem algumas aplicaches
praticas, um classe muito mais poderosa de redes neurais € obtida se forem consideradas
redes com pelo menos uma camada intermediaria entre os inputs € outpuls, cOMO mMostra a

Figura 2.9 a seguir:

Camada de

Rede Neural Feedforward com 3

Cﬂfmda de  camadas, 4 Neurons na camada de
Saida ertrada e | na camada de saida.
w1 e wo - hiatrizes de Pesos das
Conexbes.
» 7 X1,...% ~ Padries de entrada.
Saida v - PadrBo de saida

w1

\\\....._ Camada

Escondida

Figura 2.9: Estrutura de uma rede neural contendo uma camada intermedidria

(escondida).
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A ativagdo das unidades da camada intermediaria é dada pela Equagio (2) e os
outputs da rede sdo obtidos pela ativagdo sobre as saidas da camada intermediaria, ou seja

: mo (7
Yk zG[Zoij ij,
J=

onde, ¥, representa 0s pesos na segunda camada conectando a unidade intermediaria ; a

unidade de output k. Neste caso também pode ser introduzido uma unidade intermediaria
extra com ativagdo y, = 1 como o bias para as unidades de saida. O termo bias (para as
unidades intermediarias e de oufpur) tém o importante papel de garantir que as redes
neurais possam representar mapeamentos nio lineares. Combinando-se entdo as Equagdes

(6) e (7), tem-se a expressdo completa para a transformacio representada pela rede,

. (m d (%)
Y, =G ZW”‘ g[Zwﬁ xi} .

Novamente, cada componente da equagdo acima corresponde a um elemento do
diagrama na Figura 2.9. Note que as fun¢Bes de ativacdo g e G nfo precisam

necessariamente ser a2 mesma.
2.5.6 Algoritmes de treinamente

Para treinar a rede, os pesos das conexdes sdo modificadas de acordo com a
informagdio que foi aprendida. A rede aprende por comparagfio do output para cada input

padrdo com um oufput alvo para o padrdo, entdo calculando o erro e retro-propagando uma
funcio erro através da rede (YEH, 1998).

A fungdo erro pode ser considerada geometricamente como uma superficie
ajustando-se sobre o espago dos pesos, como mostrado na Figura 2.10, e o problema de

treinamento da rede corresponde & pesquisa pelo minimo global w, da superficie do erro.
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Figura 2.10: Desenho esquemaitico da superficie da funciio erro E ().

Para uma rede multi-camadas a fungfo erro € altamente ndo linear em fungio dos
pesos, e a pesquisa pelo minimo geralmente procede de modo interativo, comegando por
alguns pontos encontrados no espago dos pesos. Alguns algoritmos encontram os minimos
locais mais proximos, enquanto outros sdo capazes de escapar dos minimos locais e
oferecer a possibilidade de encontrar o minimo global. Em geral, a superficie de erro ¢
extremamente complexa e para muitas aplicagdes praticas um bom minimo local pode ser

suficiente para encontrar resultados satisfatérios.

Muitos algoritmos executam a minimizacio da funcéo erro através das derivadas
desta com relagdo aos pesos da rede. Estas derivadas formam as componentes do vetor
gradiente VE{w) da fungio erro, que, em um dado ponte no espago dos pesos, di o

gradiente da superficie do erro.

Um dos mais importantes fatores da classe das fungbes de mapeamento nio
lineares dado pela MLP ¢ que existe um procedimento computacional eficiente para avaliar
as derivadas da fun¢do erro, baseadas na técnica de retro-propagacio do erro, ou seja, no

algoritmo de backpropagation.
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2.5.6.1 Algoritmo backpropagation

A muaioria das aplicagdes das Redes Neurais Artificiais sio baseadas no paradigma

de backpropagation, que utiliza o método de gradiente descendente para minimizar a
func¢io erro (YEH, 1., 1998).

Durante o treinamento com o algoritmo backpropagation, a rede opera em uma
sequiéncia de dois passos. Primeiro, um conjunto de variaveis € apresentado & camada de
input da rede. A atividade flui através da rede, camada por camada, até que a resposta seja
produzida pela camada de output. No segundo passo, o output obtido ¢ comparado ao
output desejado para esse comjunto particular. Se esta ndo estiver correta, o erro €
calculado. O erro € propagado a partir da camada de oufput até a camada de input, e os
pesos das conexdes das unidades das camadas internas véo sendo modificados conforme o

erro retro-propagado.

Assim, vé-se que a formulagdo matematica do algoritmo de backpropagation

consiste num problema de atualizacfo dos pesos em fungdo do erro.

Para a formulagdo matematica deste problema € considerada uma rede contendo
apenas uma camada intermedidria. Primeiramente tem-se que a fungfio da soma quadritica

dos erros - ou residuos, equagio (5) - pode ser escrita como a soma dos quadrados dos

residuos em relacdo a cada padrio separadamente,

E= %E‘? E4 gli[fk (xQ;w)__yg ]2 ] (9)

g=1 2=

onde F(xw) é dado pelo mapeamento da rede, equacio (8). Assim, para a obtengio da

derivada total considera-se a derivada para cada padro separadamente.

Nas proximas etapas do desenvolvimento matematico omiti-se o indice g

referente aos pontos de dados. Considerando inicialmente as derivadas com relagdio aos
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pesos na segunda camada (a camada de pesos das unidades intermediarias para as de
output), rescreve-se as varidveis de oufput da rede na forma,

, I (10
Y, =G(4,), AkﬂZijyj'

=0

As derivadas com relag8o aos pesos da camada de oufput podem entdo ser escritas

como,

8E? BEY 84, (an
oWy, B4, W,

Introduzindo-se a defini¢do,

. BE? (12)
(sk = .
84,

Ent3o, usando-se a equacdo {10}, tem-se a derivada na forma,

OET s . (13)
5ij - kyj.

A expressio para &, pode ser encontrada pelas equagdes (9), (10) e (12), logo

5& =G.(Ak)lf}k —}’kJ- (14)
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Como 4, é proporcional 4 diferenca entre o owtput da rede e o valor desejado,

algumas vezes ele € citado como um erro. Note que, para as fun¢des de ativagdo sigmoidal

a derivada G'(4) é facilmente expressada em termos de G(4), ou seja

G'(4)=Gl4) [1-G4)], (15)

logo, o tempo computacional para gravagdo na implementagdo do algoritmo € pequeno.

De maneira a encontrar a expressdo correspondente para a derivada com relagéo

a0s pesos na primeira camada, tem as ativagdes das unidades intermediarias na forma

jy=gla), @y =Zww. (19

Ent3o a derivada requerida € escrita como,

BE? BEY Da, (17)

-~ - - T
ow,; Oa; Owy

Da equacio (16) nota-se que a%w = x; . Entdo definindo-se
Jji

g 18
5, = oF ’ (18)
aaj
a derivada tem a forma,
oET _ o N (19)
Jw 4
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Note que a equagdo (19) tem a mesma forma que a derivada para os pesos da
segunda camada dada pela equagdo (13); assim, a derivada do erro para um dado peso que
conecta uma unidade de /mput & uma unidade intermediaria € dada pelo produto dos & s

para a unidade intermedidria e o valor da variavel de input.

Finalmente, a expressdo para os & ’s é obtida facilmente pela regra de derivadas

parciais,

BEY < BE? 04, (20)

Usando-se as equagdes (10), (12) e (16) obtém-se

. =g'(aj)iij§-k ) 2D

J
k=t

A expressio da equagio (21) pode ser interpretada em termos do diagrama da rede

como uma propagagdo de sinais do erro, dado por &, , retro-propagando através da rede

partindo dos pesos da camada de output, sendo esta a origem do termo backpropagation.

Um importante fator para os calculos das derivadas é sua eficiéncia

computacional.

Geralmente o namero de pesos € muito maior que o mumero de unidades de
processamento, € a contribuicdo dominante do erro propagado ou retro-propagado €
proveniente da avaliagdo da soma dos pesos (com a avaliagdo da fungfo de ativagio sendo
negligenciada). Entretanto, a técnica de backpropagation permite que todas as derivadas
sejam avaliadas usando uma Unica direcio de propagaglio, ou seja, a retro-propagacéo,
através do uso das equacdes (13) e (19) (OLIVEIRA, 2000). |
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2.5.7 RNAs aplicadas a processos quimicos

Para a maioria dos problemas em processos em engenharia uma grande faixa de
fungdes pode ser utilizada para ajustar aceitavelmente qualquer conjunto de dados. Na
pratica, a escolha de uma fungdio arbitraria, tal como polinomial, € feita amplamente nas
bases da conveniéncia do ajuste. O Hitimo critério, talvez o mais crucial, pode ser somente
encontrar uma funcdo que ndo seja arbitraria, mas que seja baseada em algum modelo

fisico, exato ou aproximado, do sistema a ser representado (PONTON, 1993).

A grande maioria dos processos quimicos apresenta fortes nfo-lineariedades que
dificultam bastante a obienciio de modelos fenomenologicos, a ponto de em alguns casos
conseguir-se apenas um modelo extremamente simplificado de validade em condigdes

especificas.

E exatamente neste nicho que as redes neurais surgem como uma técnica
interessante a ser empregada devido a sua caracteristica de aprender o que ocorre no

Processo.

O problema da obtengdo de modelos para representar adequadamente o
comportamento dindmico dos dados ndo € facil. A natureza do processo em si, a falta de
bom entendimento e descri¢io dos fendmenos envolvidos, a disponibilidade, a confianga, o
conjunto de dados completos e a estimativa do namero de pardmetros envolvidos sdo os

maiores fatores contribuintes para esse problema (BECK, 1990).

Entretanto, o sucesso da modelagem e controle de processos via rede neural
depende fortemente do conhecimento das principais variaveis do processo, além de se ter

uma base de dados de boa qualidade, ou seja, que contenha todas as informacdes

importantes do processo e o dominio desejado.

O algoritmo de treinamento backpropagation tem sido utilizado com sucesso no
treinamento de redes neurais artificiais para vastas aplicagdes. Ele ajusta os pesos numa

retro-propagacgdo da rede consistindo de varias camadas de entrada e uma camada de saida
( SAVKOVIC and STEVANOVIC, 1994).
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2.6 TESTE DE HIPOTESES

2.6.1 Intreoducio

A coleta e analise de dados sfo componentes importantes do método cientifico
aplicado ao processo de desenvolvimento do conhecimento. A pesquisa cientifica € um
processo de aprendizado orientado. A aplicagdo dos métodos estatisticos torna esse

processo tdo eficiente quanto possivel, ainda mais quando utilizado como apoio a outros

métodos matematicos.

Dados s#o utilizados tanto para tentar refutar teorias existentes como para revisar
velhas teorias e também para formular novas. Teorias ¢ hipdteses deveriam ser sempre
contrastadas com dados coletados, se possivel, de experimentos planejados. Se os dados
contrariam a teoria, deveria se procurar um outro modelo tedrico que explicasse os dados

experimentais € que tivesse de acordo com o conhecimento anterior.

Um hipoétese ordinariamente consiste de designar um valor para um ou mais
parimetros. O valor assumido ¢ geralmente baseado em experiéncias passadas. DecisOes
devem ser muitas vezes feitas sobre processos e produtos baseados na amostra de dados.
Afim de alcancar essas decisdes, o processo chamado “Teste de Hipoteses” pode ser
utilizado. Esse teste € simplesmente um regra pela qual uma hipdtese ¢ aceita ou rejeitada.

Tais regras sdo baseadas em estatisticas simples, chamadas de testes estatisticos quando sdo
utilizados para verificar hipoteses (FLOTT, 1996).

2.6.2 Decisoes Estatisticas

O processo de aprendizado pode ser colocado, de uma forma sistematica, como
um ciclo. Uma hipdtese inicial é estabelecida e, através de um processo de dedugéo,
estabelecemos certas conseqiiéncias, as quais devem ser confrontadas com dados
experimentais. Quando as conseqiiéncias ndo concordam com os dados, € necessario
modificar as hipOteses através de um processo de indugdo. Nova hipotese € formulada e

inicia-se o ciclo novamente. Em muitas situa¢des onde nfo existe uma teoria, uma analise
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exploratéria de dados pode fornecer um ponto de partida para formular hipoteses e dar

inicio ao ciclo.

Quando se coleta dados, eles vém “contaminados” por erros de diversas naturezas
(erros de medida, variabilidade no material experimental, etc) e uma ferramenta que

possibilita tratar esse “ruido” é a Estatistica.
Os quatro passos para a construcio de um teste sfo:

s Formalizacgfo do teste, ou tradugio do problema a ser resolvido na forma de um teste de

hipéteses;
= Construgio de um critério para realizar o teste;

= Derivacdo de uma distribuigdo de referéncia para comparar o critério;

s Calculo do nivel de significincia do teste.

Apés a hipotese nula e alternativa tem sido estabelecido que o proximo passo mais
importante € especificar o nivel de confianca. Isto € uma simples mas arbitraria
determinacdo de quanto © usuario se sentird seguro. O nivel de confianca € chamado de
risco o. S3o comuns niveis de confianga de 90, 95 ou 99%. No caso de cartas de controle, ©
nivel de 99,73% comresponde ao 3G que € geralmente usado. A notagdo “p=0,05" poderia
aparecer apés a determinagio da hipotese. Essas determinacgBes significam que existe uma

probabilidade de que o valor verdadeiro da varidvel estara dentro da area de interesse.

2.6.3 ErrosdoTipoIell

O valor p € usado fregiientemente nos testes de hipotese, onde se rejeita ou ndo

uma hipétese nula que representa a probabilidade de se cometer um erro do tipo L pois se
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esta rejeitando a hipétese nula quando é verdadeira. Um valor que é muito utilizado € 0,05,

isto &, rejeita-se a hipotese nula quando o valor de p for menor que 0,05 (MINITAB, 2001).

Quando a hipdtese nula € aceita, ndo significa que a hipotese € verdadeira.
Significa que ndo existe nenhuma razfio em acreditar que ndo ¢ verdadeira;, que €
importante, se a diferenga € sutil. Nio existe nenhuma diferenca valida estatisticamente
entre os valores que estdo sendo testados. Se a hipotese nula € rejeitada, significa que existe

suficiente prova valida estatisticamente para indicar que a determinacgdo original ¢ falsa.

Se uma hipotese for rejeitada quando deveria ser aceita, diz-se que foi cometido
um erro do Tipo L. Se, por outro lado, for aceita uma hipétese que deveria ser rejeitada, diz-
se que foi cometido um erro do Tipo II. Em ambos os casos ocorreu uma deciséo errada ou

um erro de julgamento.

Para que quaisquer testes de hipéteses ou regras de decisdo sejam bons, eles
devem ser planejados de modo que os erros de decisdo sejam reduzidos ao minimo. Isso
nfioc é uma tarefa simples, portanto para um dado tamanho de amostra , a tentativa de
diminuir um certo tipo de erro é acompanhada, em geral, pelo acréscimo de outro tipo. Na
pratica, um tipo de erro pode ser mais importante do que outro, de modo que se deve
procurar uma acomodacgio que favoreca a limitagdo do erro mais sério. O Gnico caminho

para a redugdo de ambos os tipos de erros consiste em aumentar o tamanho da amostra, o

que pode ou ndo ser possivel.
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MATERIAIS E METODOS

Este trabalho foi desenvolvido com o auxilio do Laboratério de Modelagem e
Simulagdo de Processos Quimicos - LMSPQ da Faculdade de Engenharia Quimica da
Universidade Estadual de Campinas - UNICAMP. E confou com as seguintes ferramentas

computacionais ¢ metodologia apresentadas a seguir.
3.1 Ferramentas Computacionais
Utilizaram-se os seguintes pacotes computacionats:

= Minitab, para o pré-processamento dos dados através do Teste Estatistico de

Hipoteses e

» Neuro Solutions Educator para a aplicacio das técnicas de Redes Neurais

Artificiais na modelagem.

3.2 Metodologia

A metodologia utilizada € apresentada com o objetivo de esclarecer o

desenvolvimento deste trabalho.

3.2.1 Pesquisa bibliogrifica

Neste topico sdo tratadas as informagtes necessarias a aplicagdo das técnicas de
modelagem por Redes Neurais Artificiais (RNAs), assim, como foram detalhadas no
capitulo 2, o processo moagem e expedigdo do cimento CPII-F, bem como as andlises e

fatores que influenciam na predig@io da Resisténcia a Compressdo de 3 dias.
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3.2.1.1 Locais de Amostragem

O controle de qualidade do cimento ¢ feito nas etapas de produgo e estocagem e é
realizado em varias etapas, como uma rotina, desde a mina até a expedigdo do mesmo.
Neste trabalho levard em conta somente a etapa de moagem e expedi¢io de cimento,

conforme mostrado na Figura 3.1.

MOAGEM DE g -
P ,
CIMENTO EXPEDICAO -——p
Umidade v
Andlise Quintica
Finura Anglise Fisica
Andlise Quimica

Figura 3.1: Pontos de coleta e analise na rotina de controle de qualidade da moagem e

expedicio do cimento

3.2.2 Pré-processamento dos dados

Primeiramente, foi necessario fazer a organiza¢do dos dados fornecidos pela
Votorantim Cimentos, devido ao sistema estudado ser em relagdo 4 moagem e expedi¢io
do cimento. Existem analises laboratoriais similares e outras ndo. Essas analises fisicas e
quimicas sdo realizadas diariamente, mas somente os dados relativos ao ano de 2000 foram
utilizados devido serem os Ginicos existentes apds as mudangas realizadas em relacdo aos

anteriores.

L
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Foram definidos os parimetros a serem modelados pelo estudo , inclusive a
igualdade dos dois sistemas em questdo, moagem e expedi¢Ho, foi verificada, aumentando-
se assim, o namero de comjunto de dados. Inicialmente foram consideradas todas as
analises, tanto fisicas quanto, quimicas, sendo que os itens perda ao fogo e fim de pega
foram posteriormente desprezados e os motivos serdo discutidos na proxima se¢do e

capitulo.

3.2.2.1 Determinacio da igualdade estatistica dos parimetros

A igualdade estatistica foi um teste realizado com os pardmetros, ou seja, com o
resultado das analise fisicas e quimicas disponiveis. Esse Teste de Hipéteses teve como
objetivo verificar a igualdade de dois conjuntos devido a existéncia de poucos dados
referentes & producdo de cimento do ano de 2000, o que poderia prejudicar a modelagem do
sistema. Chegou-se & conclusdo que os pardmetros poderiam ser comparados pelo Teste e
verificar assim a sua igualdade estatistica dos sistemas de moinho de cimento e expedigio,

para um limite de confianca de 95%.

Para a realizago do teste foi necessario a utilizagiio do software Minitab, ¢

determinou-se que para os pardmetros perda ao fogo e fim de pega que, o primeiro ndo

possui igualdade estatistica, pois a média do conjunto de dados de cimento produzido
(prod) é diferente do conjunto de dados do cimento para expedi¢io (ensac) para um limite
de confianga de 95%, e o segundo apresentou um comportamento muito semelhante ao
paridmetro inicio de pega, o que pode ter sido desprezado pela simulagfio, para facilitar a
modelagem reduzindo o nimero de inputs testados pela rede. Estes resultados serdo vistos e

discutidos no proximo capitulo.

O namero de dados aumentou consideravelmente apds a realizagio do teste de
hipéteses, com a jungdo dos dois conjuntos de dados de anélises (prod+ensac) houve a
necessidade de um conjunto completo de dados de maneira que se pdde correlacionar as
variaveis de entrada e a variavel de saida para a predicdo da Resisténcia & Compressio de 3
dias (R3).
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3.2.2.2 Deteccio de outliers

A deteccdo de outlier (JACKSON, 1991) apresenta dois passos: primeiramente,
deteccio de objetos atipicos, seguido pela identificacio de owtliers. Embora métodos
numéricos, como a medida total da variabilidade - T?, permitam detectar as amostras que
estio fora de controle, a identificaciio positiva do objeto atipico requer conhecimento do

processo e procedimento de aquisicdo de dados.

Neste presente trabalho, foram encontrados alguns objetos atipicos pelo estudo do
sistema em questdo, mas nenhum foi excluido, pois podem existir pelos erros envolvidos
nos procedimentos das anélises. O fato principal dessa nfio exclusdo € devido 4 Resisténcia
Mecinica 8 Compress@io de 3 dias poder ser prevista mesmo fora de seus valores pré-

estabelecidos e também pelo nimero reduzido de dados o que fez com que se trabalhasse

com o conjunto inteiro de dados.

3.2.2.3 Determinaciio dos parimetros a serem utilizados para a predicio de R3

Devido a existéncia de algumas lacunas, alguns dados tiveram que ser descartados

para se ter um conjunto completo de input-output.

A determinag3o dos parimetros para a predigdo de R3 foi realizada mediante a
analise dos mesmos e foi verificado que a analise fisica de Perda ao Fogo foi descartada,
como também o parimetro Fim de Pega devido a sua constancia correspondente a analise

de Inicio de Pega, que j& foram relatadas anteriormente e serdo objeto de discussio no

proximo capitulo.

QOutro pardametro descartado foi a analise fisica de Expansibilidade a Quente,

devido a sua inexisténcia nas analises realizadas pela expedico (ensac).
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Contudo, o numero inicial de parimetros era de 18 inputs para 1 output, sendo

que, apos analisados e filtrados, estes dados puderam ser reduzidos em 15 inputs para 1

output a serem simulados pela rede.

Cada um dos pardmetros de entrada, ou seja, das analises quimicas e fisicas

realizadas pelo cimento produzido e expedido corresponde a um neurdnio da 1° camada,

sendo o pardmetro de saida a R3.

3.2.3 Desenvolvimento do modelo

Para se desenvolver o modelo para a predi¢do da Resisténcia & Compressio de 3

dias, foram estudadas as seguintes técnicas:

= Teste de Hipoteses, com auxilio da estatistica, para o pré-processamento dos dados

= Redes Neurais Artificiais, para a obtengio do modelo.

3.2.3.1 Nitmeros de amostras e parimetros

Como em qualquer método de generalizagio de um conjunto de dados é necessario
que o numero deles fornecidos, ou apresentados para tal deva ser o maior possivel, ou seja,
um nmimero suficientemente grande ou qualitativo do modo que a rede consiga aprender
através dos exemplos apresentados. Portanto, a rede neural pode muitas vezes ser treinada
para solucionar um problema desde que uma quantidade suficiente de dados representativos

seja disponivel para constituir um bom conjunto de treinamento (SUNG, 1998; ZURADA,
1992: HERTZ et al., 1991).
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Devido ao numero reduzido de dados disponiveis, tentou-se evitar que a razio
entre nimero de amostras e de pardmetros ficasse muito grande e prejudicasse o sobre

ajuste dos pardmetros para a generalizagdo da rede.

3.2.3.2 Divisio dos dados para treinamento, validaciio e teste

Os dois primeiros passos do processo de desenvolvimento de redes neurais
artificiais sdo a coleta de dados relativos ao problema e sua separagio em um conjunto de
treinamento € um conjunto de testes. Essa tarefa requer a analise cuidadosa da situagfio
para eliminar ambigiiidades ¢ minimizar erros nos dados. Além disso, os dados

selecionados devem ser significativos e cobrir amplamente o dominio do problema.

Normalmente os dados selecionados sdo separados em duas categorias: dados de
treinamento, que sdo utilizados para o treinamento da rede e dados de teste, que seréo

utilizados para verificar sua performance sob condigdes reais de utilizagio.

Neste trabalho, foram utilizados dois conjuntos, o de treinamento e de validacdo,
onde este € chamado de conjunto de teste por conveniéncia, devido ao numero reduzido de

dados disponivets para a criagio de um terceiro conjunto.

3.2.3.3 Determinaciio da topologia da rede

Neste trabalho foi utilizada a rede do tipo backpropagation feedfoward, sendo uma
camada intermediaria, variando-se o nimero de neurdmios desta de 5 a 30, e também

variando-se os algoritmos de atualizag@o dos pesos como Momentum e Delta - Bar - Delta

(DBD) .
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Existern metodologias, dicas e truques na conducdo de tarefas para se determinar
a topologia da rede. Normalmente estas escolhas sio feitas de forma empirica. A defini¢o

da configuragdo de redes neurais ainda € considerada uma arte, que requer grande

experiéncia de projetistas.
s Niumero de camadas e nearénios

Utilizou-se somente uma camada intermediaria, que de acordo com os trabalhos ja
publicados mostrou ser adequada para a realizacdo de modelagem de diversos processos,

sendo satisfatoria somente a variacio do nimero de seus neurénios.

Trabalhou-se com 15 neurdnios de inmput do conjunto final de dados, apés a
realizacdo de descartes pelo Teste de Hipoteses e por analises dos dados a serem simulados.
De acordo com a complexidade do problema pela grande quantidade de parimetros, foi
necessario treinar também uma quantidade relativamente grande de neurdnios
intermediarios , ou seja, até 30. Na camada de saida o mimero de neurdnios corresponde ao

nimero de variaveis a serem preditas pela rede, ou seja, um unico neurdnio, referente a R3.

« Funcio de transferéncia

Geralmente utiliza-se as fungdes de transferéncia sigmoidal e tangente hiperbélica

por apresentarem melhores ajustes aos mais variados modelos ndo-lineares.

Estas duas apresentaram resultados satisfatorios, mas de acordo com o erro de
treinamento, a funclo de transferéncia sigmoidal mostrou methor desempenho e foi a

escolhida para os neurdnios da camada intermediaria e para os neurdnios de output.

3.2.3.4 Treinamento e Teste da rede

Mais recentemente, foi apontado que a fungSio de erro quadratico meédio ¢

geralmente utilizada para se otimizar os pesos das conexdes dos modelos de redes neurais
(FORTIN et al., 1997).
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As vantagens do uso da fungo da MSE (erro quadratico médio) ¢ que ela pode ser
calculada facilmente, onde penalisa erros grandes e deriva parcialmente em relagdo aos

pesos que podem também serem calculados facilmente e aproxima & uma distribuigéo
normal (MASTERS, 1993).

Assim, a decis@io de parada do treinamento foi baseada no erro do conjunto de
teste (validagio). Um erro de 0.01 foi tomado como critério. Foram testadas diversas vezes
a topologia da rede escolhida para que conduzisse a um erro minimo de parada ja

estabelecido, diminuindo a ocorréncia de erros locais.

3.2.3.5 Integracao do modelo

Apos o treinamento e analise da rede, um modo de se ter a validade da mesma €
através da integragio ao sistema a ser aplicado, ou seja, ao sistema de moagem e estocagem
do cimento CPII-F. Esta etapa ainda se encontra em desenvolvimento e brevemente podera

ser colocada em pratica na empresa.
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RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo serdo apresentados e discutidos os resultados obtidos pela

realiza¢do do trabalho em questio.

Um fator importante, objetivo deste estudo, foi a construgio de redes neurais
capazes de predizer a Resisténcia 3 Compressdo, treinadas com dados fornecidos pela
fabrica. Normalmente um grande conjunto de dados é requerido para que esses valores
cubram uma ampla faixa de condi¢des e € necessario que a rede seja bem treinada. Neste
trabalho, o nimero de dados industriais foi um fator limitante devido a mudangas ocormridas
no processo para o ano 2000, invalidando os dados referentes aos anos anteriores, mas que

mostraram-se suficientes para a generalizacfo da rede.

Aqui serdo mostradas as analises e tratamentos dos dados, bem como as redes

treinadas e testadas para alcancar o melhor resultado para a predigdo da Resisténcia 2

Compressdo de 3 dias.

4.1 Tratamento Inicial dos Dados

Ao contrario de dados obtidos de resultados de simulagdes, os dados industriais nio
sdo bem comportados, e apresentam certas caracteristicas que obrigam a um maior cuidado

no treinamento da rede. Entre essas caracteristicas podemos citar:

» Ruidos: alguns dados no conjunto de treinamento terdo grande influéncia dos ruidos
provenientes das analises realizadas em laboratorios. Interferem no treinamento da rede
pois mascaram ou causam certos desvios na relagdo entre a variavel medida e a variavel a
ser predita. No caso de dados obtidos por simulagdo em alguns tipo de trabalho, mas ndo
este, todos os resultados s3o provenientes de uma relagdo bem definida entre as variaveis.
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a O dominio dos dados de treinamento corresponde ao periodo em que esses dados foram

coletados ou fornecidos. Caso existam mais dados apos essa coleta a rede deve ser
retreinada para ter uma generalizacfio das condigdes normais da fibrica se houverem ou nio

periodos de casos exiremos no processo.

= Os dados referentes as analises tidas como pardmetros para o estudo sdo obtidos das
amostras coletadas e medidas diariamente no laboratorio de qualidade, sendo que a analise
de Resisténcia & Compressdo ¢ medida apés 3 dias de cura daquela referida amostra,

havendo portanto atraso em relag@io as demais.

= A utilizagdo de dados industriais deve garantir que todas as relagdes envolvidas no
processo sejam contempladas ao modelo. Dados de simuladores desenvolvem redes que
podem ser treinadas freqilentemente com pouca dificuldade, no entanto, existirdo
simplificagbes peculiares e também as condi¢des incluidas no modelo do simulador. As
varigveis utilizadas no treinamento da rede neural serfo as mesmas usadas posteriormente
como dados de entrada em cada simulac¢@o. Portanto, a utilizagdo de dados provenientes da
f4abrica garante que a informagdo necessaria esteja disponivel, assim como o aplicativo em

desenvolvimento.

As variaveis iniciais do estudo referentes as analises fisicas e quimicas, no sistema
de moagem de e expedigdo do cimento CPII-F, realizadas pela empresa sdo no total de 18.

Sendo que, seus valores maximos e minimos sao mostrados na Tabela 4.1 a seguir:

Tabela 4.1 Variaveis estudadas e seus valores maximo e minimo

Varidvel Valor maximo Valor minimo
Peneira #200 (%) 2,70 1,40
Peneira #325 (%) 15,60 9,20
Blaine (m*/Kg) 515 324
Agua de Consisténcia (%) 26,90 24,80
Inicio de Pega (horas) 5,25 2,07
Resisténcia 3 dias (MPa) 29.7 21.6
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%810, 18,90 17,08
%ALO; 4,90 4,01
%Fe;03 2,87 2,64
%Ca0 60,68 58,68
%MgO 6,77 5,20
%K20 1,31 0,95
%Na,O 0,24 0,00
%S0; 4,04 2,54
%Residuo Insolivel 2,59 0,76
%CO: 4,93 2,42

Devido ao tratamento ¢ estudo das varidveis das analises pode-se notar que uma
das variaveis, a analise de expansibilidade a quente, ndo pertence aos dois sistemas em

estudo, somente a expedi¢do do cimento, sendo entfo descartada.

Inicialmente, tratou-se em estudar o sistema de moagem de cimento para se
predizer a Resisténcia Mecénica de 3 dias (R3) do cimento para expedi¢o. A vanavel R3
da moagem de cimento também conjuntamente com as demais variaveis foi utilizada nessa
rede como varidvel de entrada. A varidvel de saida seria a R3 referente a expedicfo. Essa
alternativa nfo foi vidvel devido & impossibilidade da rede aprender em virtude do niimero
muito reduzido de dados para uma quantidade grande de imputs ndo apresentando assim
resultados coerentes . Assim 0$ dados de moagem e ensacamento {expedigio) foram

reunidos.

A variavel fim de pega pode ser excluida desse estudo, em virtude de apresentar
um comportamento correspondente & variavel inicio de pega. A relacdio de correspondéncia

pode ser vista na Figura 4.1 a seguir.
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variavel
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Figura 4.1 Dispersio das varidveis inicio e fim de pega

Tanto uma como outra poderia ser descartada, sendo que fim de pega foi a
escolthida. A permanéncia dessa ou da outra nfo traria uma influéncia positiva na simulacio
dos dados, pois com menos inputs a rede trabalha com menor sobrecarga dos pesos pelo
naumero de dados e capacidade de generalizacdo é maior, diminuindo-se também a

ocorréncia de overiraining.

4.2 Igualdade Estatistica

Com a finalidade de aumentar o nimero de dados de forma criteriosa, decidimos,

com a ajuda dos engenheiros da Votorantim Cimentos, adotar a alternativa de se fazer o
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Teste de Hipoteses, como descrito na se¢io 2.6 dos dois conjuntos de dados fornecidos do

ano 2000, os dados do cimento produzido e do ensacamento, referentes ao cimento CPII-F.

Com a jungdo dos dados dos dois sistemas em questdo (prod + ensac), apos a
realizagdo do Teste de Hipoteses foi comprovado que todas as varidveis de input com
excecio da variavel Perda ao Fogo sfo estatisticamente iguais. Essa analise pbde ser
concluida devido ao seu valor p ser maior que 0.05, ou seja, para um limite de confianga de
95% e um risco a de 0.05. Na Tabela 4.2 abaixo, sio relacionados todos os valores de p

encontrados para cada varidvel de input.

Tabela 4.2 : Relacéo dos valores de p referente as varidveis de input

Input D Situacio

Peneira #200 0.057 Utilizada na rede
Peneira #325 0.500 Utilizada na rede
Blaine 1.0 Utilizada na rede
Agua de Consisténcia 0.720 Utilizada na rede
Inicio de Pega 0.629 Utilizada na rede
Perda ao Fogo 0.017 Descartada

Si0, 0.208 Utilizada na rede
Al,O; 0.899 Utilizada na rede
Fe, (- 0.741 Utilizada na rede
Ca0 0.531 Utilizada na rede
MgO 0.663 Utilizada na rede
K.0 0.867 Utilizada na rede
Nz;0 0.475 Utilizada na rede
SO; 0.985 Utilizada na rede
Residuo Insoluvel 0.566 Utilizada na rede
CO, 0.295 Utilizada na rede
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4.3 Conjunto final de dades

Apos varios tratamentos, filtragem dos dados, pode-se obter o conjunto final dos
dados das analises quimicas e fisicas realizadas pela empresa, sendo que agora, a rede
possui 15 variaveis de imput. O esquema simplificado de uma rede neural geral do tipo

backpropagation para o caso estudado € mostrado na Figura 4.2:

Propriedade
dad.cfs ] s finaig do
variavei processo
:xiada {medidas
o com atraso)
Processo
5

Entradas Intermediario Saidas

Figura 4.2: Esquema simplificado de uma rede neural do tipo backpropagation

4.3 Treinamento

Os pardmetros que foram simulados e modelados pelas técnicas de redes neurais
tiveram para treinamento 124 conjuntos de dados. Onde 20% desses dados foram tomados

como teste. Foram testados varios tipos de rede que serdo mostradas e discutidas na

proxima se¢do.

Apos estabelecidas as condigbes e fungdes a serem utilizadas para o treinamento,
chegou-se a conclusido que, de acordo com a se¢do 3.2.3.3, a rede foi treinada utilizando-se
o algoritmo de backpropagation, e fungio de transferéncia sigmoidal e tangencial
hiperbolica, tanto na camada intermediaria como na de saida (outpur), onde 20% dos dados
fornecidos foram destinados para teste e o restante para treino da rede. A Tabela 4.3 a

seguir mostra os melhores resultados finais das redes de treinamento:
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Tabela 4.3: Configuracées das redes treinadas

Fungio Normalizacio | N° de neurémios| Erro (teste Rteste Rtreino
{cam. Interm)
Tanh (-1+1) 13 0.0599868 0617 0.926
Tanh -141) 15 0.0497732 0.800 0.86
Tanh (-1+1) 17 0.0470548 0.820 0.738
Tanh (-1+1) 22 0.0533448 0.790 0.840
Tanh (-1,+1) 25 0.0421903 0.849 0.845
Tanh -14D) 27 0.043044 0846 0.827
Sigmoidal ©.1) 5 0.0101807 0.830 0.770
Sigmoidal ©.1) 7 0.00979083 0,859 0.775
Sigmoidal ©,1 10 0.00988832 0.850 0.768
Sigmoidal ©,1) 15 0.009999217 0.838 0.793
Sigmoidal ©,1) 17 0.0102074 0.839 0.853
Sigmoidal ©,1) 20 0.00987369 0.845 0.768
Sigmoidal ©.1 22 0.0129923 0.800 0.698
Sigmoidal ©,1) 25 0.00975687 0.846 0.780
Sigmoidal ©,1) 27 0.010574 0.830 0.780

Varios tipos de redes foram treinadas, onde foram variadas as fungbes de
transferéncia, os extremos de normalizacio dos owfputs , o nimero de neurdnios e

estruturas de atualizagdo dos pesos.
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| Rireino |
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Figura 4.3 Efeito do ndmero de neurdnios na camada intermedidria com o indice de

correlacio do conjunte de treino e teste.

A fun¢fo de transferéncia sigmoidal, com extremos de normalizacdo entre (0,1) e
com 17 neurdnios na camada intermediéria, apresentou o melhor resultado de indice de
correlagiio e erro de teste. Pode-se constatar que a relagdo entre o nimero de neurdnios € o
indice de correlagdo ndo esteve bem definida, como pode ser visto na Figura 4.3. Foram
realizadas ainda simula¢des com extremos de (0.1,0.9) para a fungdo sigmoidal, mas nio
significaram uma variaciio consideravel dos resultados obtidos. Assim como critério de
parada do erro para 0,001, onde tambeém ndo apresentaram indice de correlacdes

consideraveis.
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Através dos dados treinados que produziram melhores resultados criado através de
correlagdes. Na realidade, a técnica de geracgdo de correlagdes pode e deve ser usada para

todos os casos, tendo-se o cuidado de verificar que existem correlagdes entre as variaveis

de entrada, ndo somente a correlagdo entre a variavel xi (input ) com a variavel Y; ( oufput).

| —g—estimada (treinc) |
estimada (teste) -

Ridias

112

Observacdes

Figura 4.4: R3 dias medida vs estimada utilizando a técnica de RNA

A Figura 4.4 mostra a ajuste dos dados medidos e estimados pela rede que

apresentou melhor resultado.

Considerando-se todos os resultados obtidos pelas técnicas de modelagem de
RNA, verificou-se que a melhor performance para a predi¢do da R3 ¢ obtida quando os
dados sdo simulados a partir do conjunto resultante da juncio dos sistemas (prod + ensac),
com a eliminagdo da variavel Perda ao Fogo, utilizando-se uma rede composta por 17
neurdnios na camada intermediariafescondida, hidden, etc) para os 124 dados

correlacionados de medigdo.
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A correlacio entre os dados medidos e estimados referentes a rede resultante sdo

mostradas na Figura 4.5, a seguir;

&
&=

conj. de ireino

conj.de teste
) MV=X

R3 predita

0.2

RImedida

Figura 4.5: Correlacfio entre a R3 medida e estimada pelo método de RNA
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CONCLUSOES E SUGESTOES

5.1 Conclusoes

O objetivo desta dissertacdo foi demonstrar a capacidade de se treinar uma rede

com todas as suas peculiaridades para simular uma parte do processo de producio de

cimento com os dados reais de planta,

Notou-se que o grau de predi¢io dos valores obtidos pelo treinamento satisfaz as
finalidades deste trabalho e que podem ser aplicadas para simula¢les que ocorrem na

realidade com seus devidos cuidados apés a validagio do modelo.

O trabalho foi desenvolvido com a colaboragdo da Votorantim Cimentos, onde os
dados fornecidos pertenciam 3 Fabrica de Rio Branco- Rio Branco do Sul, PR. O aplicativo
em desenvolvimento podera ser utilizado pela fabrica. Com este conclui-se que a fabrica
tem a vantagem de predizer com tempo a varidvel em questfo e fazer as suas correcdes caso
esteja fora das normas e nfo perder o seu lote de cimento ja produzido, ou seja, evitando

que haja um desperdicio enorme.

A interacdo entre a Universidade e a Industria é muito conveniente para ambas as

partes porque a troca de conhecimento leva ao desenvolvimento de pesquisas aplicadas e a

inclusio de tecnologias de ponta nos processos industriais.

Algumas dificuldades enfrentadas neste trabalho devem ser ressaltadas devido as

decisdes tomadas para solugio do problema em questéo:

(a) Os dados referentes ao ano de 1999 fornecidos pela empresa nfio tinham uma
periodicidade, ou seja, seus valores eram provenientes da média das amostras de vérios
dias, dificultando a determinacio do valor real da amostra analisada. Assim, somente os
dados do ano 2000, onde as amostras eram analisadas diariamente foram utilizados, devido

4 confibilidade para a realizagio deste trabalho;
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(b) De acordo com o treinamento realizado pela rede, notou-se que a rede pode
aprender, para o conjunto de dados estudado, adequadamente pois treinou-se varias vezes a

fim de evitar que ocorressem erros locais, o que prejudicaria os resultados;

(c) O ntmero reduzido de dados fez com que se avaliasse a possibilidade de juncdo
dos dados das analises de prod e ensac através do Teste de Hipoteses e se concluisse ser

estatisticamente verdadeira, tornando, assim, um niamero de dados maior para treinamento;

(@) Os resultados das simula¢Ses foram tratados em Excel, onde as repetiches sdo
inameras afim de se evitar erros de calculo. As conferéncias foram realizadas com

freqiéncia.

5.2 Sugestdes

Como o tempo é um fator altamente limitante para um projeto de mestrado, tentou-

se colocar todas as idéias obtidas nesse pequeno espago de tempo.

Muitas sugestdes sfo feitas; a principio que este trabalho € apenas o inicio de uma
séria de outros que estdo sendo realizados e que estdo por vir. Ainda ha muito o que se

pesquisar e desenvolver em redes neurais e em processos de fabricagdo de cimento.

Outras formas de redes neurais poderiam ser estudadas, como por exemplo, no
software  comercial onde os dados desta tese foram simulados, existem recursos que
podem fazer com que haja modificagdes em linguagem C++ para desenvolver outras redes,

de acordo com os par@metros operacionais requeridos pelo usuario, entre outras idéias.

Um tema que seria interessante € que a fabrica poderia implementar uma rede
desenvolvida para coletar informacdes em todos os pontos de andlise ou operagio,
facilitando assim, a rapidez com que esses dados podem ser obtidos e através dessa coleta
ter uma periodicidade maior de anotagdes dos valores dos dados obtidos referentes is

analises realizadas, para assim, obter-se um maior nimero de dados para estudos futuros.
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Sugere-se que em estudo futuro possa-se analisar a influéncia de cada peso (wy),
referentes aos neurdnios de input no neurdnio(s) de output, como ja foi citado e realizado
em alguns trabalhos ja publicados (ELGIBALBY and ELKAMEL, 1998).
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