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RESUMO

O cimento € um dos mais mmportantes produtos disponivels para a sociedade,
atualmente. Sua versatihdade permite as mais diversas aplicagdes. O cimento é utilizado
para a fabricagdo de postes, cisternas, valas, tubos de drenagem, assim como para a
construcio de muros, calgadas, casas, prédios, pontes e barragens. Também pode ser
utilizado na preservacdo do meio ambiente seja pelo aproveitamento, no seu processo
produtivo, de pneus velhos, como fonte de ferro e de energia, ou para a imobilizagio de

produtos toxicos ou radioativos.

Para ter essa flexibilidade de uso, sio necessarios ngorosos controles na sua

fabricacgio e rigidez na manutencao de suas especificagdes.

O modelo desenvolvido neste trabalho, com base em técnicas de redes nevrais, tem
por objetivo mfernr propriedades de qualidade do clinquer na saida do forno, de forma
rapida e precisa, antecipando o resultado das analises de laboratorio, e com 1sso,
possibilitando a corregdo das condigBes de operagio do forno num menor tempo. Assim, ha
a redugdo da vanabilidade operacional do produto, e com isso a garantia de melhor
qualidade do produto final. O modelo do forno € composto de duas redes neurais, uma
predizendo a Cal Livre e outra predizendo o Peso Litro. Ambas redes possuem vinte
entradas e dois nds na camada intermedidna. O total de pesos de cada rede foi otimizado
com a aplicagio da técnica “Optimal Brain Surgeon”, ficando reduzidos a 38 e 31 pesos,

sem contar com o bias, para predicdo de Cal Livre e Peso Litro, respectivamente.

Neste trabalho € efetuada, também, uma anahise de sensibilidade das vaniavess de
entrada, identificando seu eferto nas vanaveis infendas, a Cal Livre e o Peso Litro do
clinquer, de modo a prioriza-las quanto & sua importincia, o que permite a sua manipulacdo
quando da defimi¢io da estratégia de controle do forno, seja por meio da agdo operador, ou

de sistema avangado de controle, por computador.
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ABSTRACT

CEMENT PRODUCTION FURNACE MODELING: A NEURAL NETWORK
TECHNIC APPLICATION.

Cement is one of the most important products available nowadays. Its wide
versatility permits different applications. It’s used for manufacturing poles, draining tubes,
cisterns and diiches, for building sidewalks, houses, bnidges and dams. It can be helpful for
preserving the environment consuming used tires for iron and energy supply m its

production, or for toxic or radioactive products immobilization.

For these wide flexibility, rigorous manufacturing controls, and hard tying to the

spectfications, are needed.

The proposed neural artificial model objective 1s to give to the operator quick and
precise clinker quality information, at the output of the rotary kiln, anticipating the
laboratory analysis sampling results, mimmizing the operational fumace conditions
corrections, reducing the product operational variability, assuring a better final product
quality. The model consists of two neural nets, one for Free Lime and the other for the
clinker Density prediction. Both have twenty inputs and two neurons in the hidden layer.
The total number of connections were optimized by “Optimal Brains Surgeon” technique,
after what the number of weights were reduced to 38 and 31, without taking mn count the
bias, for Free Lune and for Density prediction, respectively. An input vanables sensibility
analysis was performed for checking their importance in Free Lime and i Density
prediction. The results can be used for the prionty manipulation by the operational strategy:

the operator or the computer advanced control.

An additional analysis 1s done for ranking the input vanables conceming their
effect on the studied variables, the clinker’s Free Lime and Density, helping the operators

to better understand and define the furnace operation strategy.
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GLOSSARIO

Backpropagation. Metodologia ntilizada para treinamento de redes neurais, comrigindo os
pesos da mesma, por um procedimento de comparagio do erro médio quadratico, entre o
resultado obtido pela rede e o valor desejado, e que € propagado, cormrigindo os pesos a
partir da camada de saida até a camada de entrada.

Cal Livre. Qualidade do clinquer que expressa o teor de oxido de calcio presente no
mesmo.

Clinquer. Consiste de um produto granulado, obtido por tratamento térmico de uma
mistura adequada de calcino e argila (farinha) até fusdo parcial e posterior reagio quimica
entre os oOxidos de silica, calcio, ferro e aluminio em forno rotativo. O clinquer, apos
moagem e adi¢do de aditivos toma-se o cimento.

C28, C3A, C4AF sio os outros principais 0xidos presentes no clinquer, cujas composicoes
sdo, respectivamente, 2Ca0.810;, 3Ca0. ALO: e 4CaQ.Al; 05 Fe 0s.

C3S. E o silicato de tridxido de cilcio (3Ca0.8i0,). E o principal dos silicatos de calcio
presentes no clinquer, por ser o maior responsavel na contribuigio do desenvolvimento das
propriedades de resisténcia do clinquer.

Farinha Mistura homogeneizada de munerais, argila, calcano e silicatos, que ao sofrer
transformagdes fisico-quimicas em formo rotativo torna-se o clinquer.

FSC. E o Fator de Saturagio que relaciona a concentragio de CaQ com os demais 6xidos,
de Silicio, de Aluminio e de Ferro.

MA._ E o médulo de Aluminio. Relaciona a concentragio de aluminio e de ferro na farinha,
ou seja, a relagdo entre seus principais fundentes.

MLP. Tipo de rede neural “Multi Layer Perceptron” onde as camadas de nds da rede sdo
interligadas seqilencialmente pelos seus pesos, a partir da camada de entrada até a(s)
camada(s) intermedidria(s), e dela(s) até a camada de saida, sem que qualquer nd de uma
camada posterior seja interligado a qualquer né de uma camada anterior.

MS. E o0 Mddulo de Sifica, que relaciona a concentragio de silica com a soma dos oxidos
de Aluminio e de Ferro, ou seja, a propor¢gio de materiais ndo fundentes e fundentes do
clinquer.

OBS — OPTIMAL BRAIN SURGEON. E uma metodologia para redugio de pesos,
visando a otimizagio de redes neurais treinadas, tanto para a melhora do tempo de
processamento, como para uma methor predigio e uma boa generalizagio.

Peso Litro. Qualidade do clinquer que expressa a sua densidade aparente.

Glossario - Pagina 15 de 100




Capitule 1

INTRODUCAO

O cimento é normalmente definido como um aglomerante lidraulico constituido
basicamente de éx1dos de calcio, silicio, aluminio e ferro. Quando misturado com agua, em

adequadas proporgdes, endurece, tanto exposto ao ar como submerso em agua.

O cimento, como produto final para aplicagdo, se apresenta sob forma de diversas
misturas, gerando com isso diferentes tipos de produtos. Estes produtos tém, cada um,
caracteristicas especificas de aplicagio. O componente principal para a obtengio desses
diferentes tipos de cimento € o clinquer Portland, de cuja composicio quimica e crstalina

derivam as propriedades aglomerantes e hidraulicas dos diferentes tipos de cimento.

Este trabalho focalizou a modelagem de fomo de cimento, utilizando técnicas de
redes neurais artificiais, para prever a Cal Livre e o Peso Litro, que s3o dados de qualidade
final do clinquer gerado. Além da modelagem do formno, foram aplicadas técnicas de
otimizagio de redes neurais, para minimizag&o de sua estrutura de pesos e uma analise de
sensibilidade, para identificar as principais entradas do modelo, ou seja, aquelas que tém a

maior influéncia na quahdade inferida dos produtos.
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Capitulo 2

DESCRICAO DO PROCESSO

O processo ndustrial para a produ¢iio de cimento divide-se basicamente em seis
grandes etapas: a mineragdo, a pré-homogeneizagio, a moagem de cru, a clinquerizagio, a

moagem de cimento, €, 0 ensacamento e expedicio do produto.

Segundo Votorantim {2000), os minérios de argila e calcarnio, apds extragiio nas
minas, s&o britados, homogeneizados e moidos, compondo, em adequadas proporgdes, a
farinha, que alimentard o forno rotativo. Neste a farinha é transformada em clinquer. O
clinquer, apos moagem e recebendo, se necessario, aditivos complementares, torna-se o

cimento, seguindo para as etapas de ensacamento e expedicdo.

; Pimoagers ﬁé-gg'@ﬁi

&
L
5

4

7 Dephsiie de Dingier Forne de Cliveper Yoivs deCiviores

Figura 1 - Processo de produgio de cimento mostrando os processes de moagem ¢ de climguerizagio
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Este trabalho focaliza a etapa de clinquerizaciio, modelando o forno rotative 07 da
Fabrica de Cimento de Rio Branco — PR, pertencente ao Grupo Votorantim Cimentos, cujo

esquema esta apresentado na Figuma 1.

A clinquerizagio consiste na etapa que ocorre nos fornos rotativos e onde se dd a

transformacio quimica dos minerais naturais (farinha) em minerais sintéticos (clinquer}.

Figura 2 - Clinquer fluidizado na cimara de combustio do forne rotative

O clinguer € um produto granulado, resultante do tratamento térmico de uma
mistura de calcario e argila, até fusio parcial com posterior reagiio quimica entre os oxidos
de silica, calcio, ferro e aluminio. Na sua mator parte o clinquer € constituido por silicatos
(75%) e numa proporgdo menor, de aluminatos e ferro-aluminatos calcicos. Os principais
componentes do clinguer sio o C38 (3Ca0.810), C28 (2Ca0.8:10,), C3A (3Ca0.ALOs) e
C4AF (4Ca0.ALO; Fe;04), sendo o €38 o principal destes, 34 que € o grande responsavel
pelo desenvolvimento das propriedades de resisténcia do clinquer. Dessa maneira, podemos
caracterizar 0 processo de clinquerizagio como aquele que fabrica C3§, pois se deve

garantir que esta substincia esteja presente em quantidade e qualidade adequadas.

Na producdo do clinquer as reacdes ocorrem por difusio 10nica entre solidos. Esta

difusdo ¢ acelerada com o aparecimento de uma fase liquida, localizada na interface dos
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grios, € que comega a se formar a temperatura proxima de 1300°C, como pode ser visto na
Figura 2. A velocidade de difusdo e a capacidade de clinquerizacio estdo relacionadas a

quantidade e a viscosidade desta fase liquida,

O clinquer sai do forno a uma temperatura aproximada de 1200°C e sofre um

resfriamento para reduzir a sua temperatura para cerca de 100°C.

Figura 3 - Esquema de Torre de Ciclones

Os dados utilizados para a modelagem foram gerados num forno do tipo SP —
“Suspension Preheater”, que ndo tem pré-calcinagio, possui duas torres de ciclones de
quatro estagios cada, e capacidade maxima de processar 2.400 ¢/d de farinha, obtendo uma
descarbonatagio de até 50%. Um esquema da Torre de Ciclones € apresentado na Figura 3,

e a fotografia do conjunto Torre de Ciclones — Forno Rotativo esta na Figura 4.

Como ja fot dito, ¢ de grande importincia que as maténas pnimas, utilizadas na
fabricagio do cimento, estejam presenfes numa proporgio bem definida na farinha,
garantindo assim a obtencio das propriedades desejadas do clinquer, entre elas a Cal Livre

e o Peso Litro,
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Com a finalidade de garantir a proporgiio dos diferentes componentes quimicos, os
operadores utilizam algumas relagdes que orientam a produgio da farinha e que definem

fanto suas caracteristicas como seu comportamento durante a fase de clinguerizagio.

Figura 4 - Torre de Ciclones ¢ Forno Rotativo

As principais relagdes utilizadas sio:
e Fator de Saturagio (FSC);
s Modulo de Silica (MS);
o Modulo de Aluminio (MA).

Fator de saturacio (FSC)j:
Relaciona a concentracdo de CaO presente na farinha/clinquer com os demais

componentes com os quais ele reage. Normalmente seu valor esta entre 92 e 96%.

TaQ)

FSC =——— :
2,85i0, +1,1841,0, + 0,65Fe,0,

#100 {11
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Um alto valor de FSC, acima de 96%, calculado pela Equagio 1, provoca queima
difici! da faninha, devido ao grande conteiudo de CaO; tende a causar expansibilidade do
cimento, e com 1sto ha tendéncia a maior quantidade de CaO livre no clinquer; aumenta o
contetado de C38, ocomrendo maior disponibilidade de Ca0, e reduz o contendo de C2S por

efeito contrarnio ao antenor.

Moédulo de Silica (MS)

Relaciona a concentragio de silica (S10;) com a concentragio de Al O; e Fe O;,
ou seja, a proporgio de matenais ndo fundentes (silicatos} e fundentes. Os valores
normalmente encontrados nas fabnicas estioem fonode23a 2,7
SiQ,

MS = 2
AL Q. + Fe,O, 2]

Um alto valor de MS (acima de 2,7), calculado pela Equagio 2, tem como
conseqiéncia uma elevada carga térmica do forno, devido 3 maior presenga de materiais
nio fundentes na farinha. Com 1sso, torna-se necessario queimar uma quantidade maior de
combustivel no forno para obter a quantidade de fase liquida desejada. Esse alto valor gera
a redugdo na quantidade de fase liquida porque, para uma mesma quantidade de
combustivel queimado, a porcentagem de fase liquida no fomo sera menor, j& que a farinha
possui menos fundentes. O alto MS produz um clinquer pulverulento, devido & menor
quantidade de fase liquida. O valor elevado leva a um alto consumo de combustivel e uma
queima dificil. O alto MS tem a tendéncia a causar expansibilidade do clinquer, sendo a
queima mais dificil, e assim, ha maior probabilidade da ocorréncia de CaO livre; 1ss0
também gera dificuldade na formagio de colagens pela menor quantidade de fundentes; e

leva a deterioragio do revestimento refratario pela dificuldade de formagdo de colagens.

Um baixo valor de MS {abaixo de 2,3) ocasiona um excesso de fase liquida e
menor consumo térmico pela maior presenca de fundentes; a deterioragiio do revestimento
refratario, devido 4 possibilidade de formagio de uma colagem de baixo ponto de fusdo,
que facilmente se desfaz e o favorecimento a formagdo de bolas de clinquer de alta dureza.

Também o cimento resultante desse clinquer tera baixa resisténcia.
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Médulo de Aluminie (MA)
Relaciona a concentracio de aluminio e de ferro na farinha, ou seja, a relacio entre
os dois principais fundentes. Seu valor tem influéncia direta na viscosidade da fase liquida.

Como referéncia para o valor de MA podemos citar o intervalode 1,32 1,6

_ALO,
Fe O, 3]
Um alto valor de MA (acima de 1,6), conforme Equacio 3, resulta em queima
mais dificil e maior consumo de combustivel devido a uma fase liquida mais viscosa; num
aumento da proporgdo de C3A e redugdo do C4AF pela maor disponibilidade de AlOs; no
aumento da viscosidade da fase liquida a uma temperatura constante devido a maior
proporgio de oxido de aluminio; num alto calor de hidratagdo devido 4 presenca de C3A e

numa tendéncia a pega rapida do cimento e s altas resisténcias a pequenas idades, devido a

presencga de C3A

Um baixo valor de MA (abaixo de 1,3), ao contrario, resulta em uma fase liquida

mais fluida € num baixo calor de hidratacio.

Uma outra caracteristica importante no processo de clinquerizagio € a da
QUEIMABILIDADE DA FARINHA, que consiste na predisposi¢io de uma dada faninha
a se transformar em clinquer. A queimabilidade ¢ influenciada principalmente pelos

seguintes fatores:
e Tempo de reacio;
e Temperatura;
e Finura da farinha;
e Teorde CaOy;
» Velocidade do forno;

e Presenca de fundentes.

A maioria dos clinqueres industriais contém cal livre em guantidades até 2% do
peso, cuja presenca pode ser atribuida aos seguintes fatores:

s Farinha nio homogénea ou muito grossa;




e Deficiéncia de queimna (CaO nio combinado);
e Resfriamento muito lento (decomposigio parcial de C2S e C3A);

e Fator de saturacio de cal muito alto (excesso de CaO na mistura crua).

Um teor de cal livre acima de 2,5% ¢é indesejavel, uma vez que pode causar

expansibilidade na argamassa ou no concreto.

A reagdo quimica entre o cimento € a agua produz micialmente um ennjecimento
da pasta (estagio plastico} e a seguir um endurecimento (estagio solido). Nos cimentos
considerados normais, estas reagdes quimicas provocam higeiras mudangas no volume da
pasta de cimento (o volume final pode ser até 6% menor que o inicial, dependendo das
condiches sob as quais se desenvolve a hidratagdo). Nos cimentos que podem ser
denominados de anormais, além da redugio de volume descrita pode existir
simultaneamente um aumento consideravel do volume da pasta ao longo do tempo, devido
as reagOes quimicas de alguns compostos com agua de amassamento. As substincias que
podem provocar estas instabilidades de volume indesejaveis sio principalmente: a cal livre
(6xido de calcio ndo combinado), o sulfato de calcio em dosagens muito acima do
necessario para regularizar o tempo de pega e o O0xido de magnésio em forma cnistalizada

(periclasio).

Dessa maneira, podemos entender a importdncia da analise do teor de CaO no
clinquer, como um amplo indicador de qualidade, tanto do processo de clinquerizacio da
farinha no forno rotativo, como do produto final, o cimento. Esta € a pnncipal razio para

que o modelo neural do forno calcule essa qualidade.

O Peso Litro constitui-se no ensaio de determinacdo da densidade aparente do

clinquer, sendo um indicativo muito importante para a operagao do forno.

De forma similar 4 Cal Livre, indica a qualidade da clinquerizagio. Um teor de Cal
Livre alta no clinguer, e umn valor de Peso Litro baixo, sdo mdicacdes de que o clinquer nio
foi devidamente gueimado. Por outro lado, um teor baixo de Cal Livre associado a um

valor alto de Peso Litro, indica que o clinquer foi queimado em demasia.
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Capitule 3

MATERIAIS E METODOS

Local e programas utilizados

O trabalho foi realizado no Laboratorio de Modelagem e Simulagio de Processos
Quimicos — LMSPQ, da Faculdade de Engenhana Quimica — FEQ, da Universidade
Estadual de Campinas — UNICAMP, em Campinas.

A coleta de dados fo1 efetuada em unidade industrial (Forno 7) da VOTORANTIM
Cimentos S.A_, situada na cidade de Rio Branco — PR, dotada de computador de processo,

supervisono, com sistema de controle baseado em Regra “Fuzzy”.

Para os testes preliminares e tratamento de dados foram utilizados os programas:
NeuralWorks da NeuralWare Inc., Excel para Windows, da Microsoft Corporation,
NeuroSolutions da NeuroDimension, Inc., e, para o treinamento final da rede neural e a
geragio de dados e graficos, foi utilizado o Toolbox NNET, para redes neurais, do
programa Matlab da The MathWorks, Inc. Foi utilizado, também, o Toolbox NNTools,
NEURAL NETWORK BASED SYSTEM IDENTIFICATION TOOLBOX, beta version
1.0, elaborado pelo Institute of Automation da Technical University of Denmark,
disponibilizado na mtemet pelo Prof Dr. Magnus Nergaard em 1995.

Modelagem utilizando Redes Neurais

As Redes Neurais, também conhecidas como RNA — Redes Neurais Artificiais (ou
ANN — Artificial Neural Network), foram inspiradas a partir do trabaltho que um neuro-
biologista, Warren McCulloch e um estatistico, Walter Pitts, publicaram, “A Logical
Calculus of Ideas Imminent in Nervous Activity” em 1943,
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Em 1957 Frank Rosenblatt, publicou em Comnell o primeiro grande projeto em
computacio neural, o desenvolvimento de um elemento chamado “perceptron”, que

desencadeou uma série de pesquisas em computagio neural.

Este tipo de rede despertou grande mteresse tanto no micio como em meados dos
anos 60. No final dos anos 60, Marvin Minsky e Seymour Papert, ambos do Laboratorio de
Pesquisas Eletronicas do MIT, publicaram um lhivro, “Perceptrons™, cnticando
profundamente o perceptron, e praticamente liguidaram este topico de pesquisa ao mostrar
as limitacbes do perceptron em termos de poder de expressio e habilidade de

aprendizagem.

Em meados da década de 80 as Redes Neurais tornaram a reviver por causa de
melthores algortmos de treinamento, com o uso de sigmoides. Outra razio para o
renascimento das Redes Neurais reside no fato de que nossas expectativas também
mudaram em rtelagdo as suas possibilidades e suas aplicagdes. Esse desenvolvimento

explosivo ocorreu apos a publicagio do livro “Paratlel Distributed Processing”, editado em
1986 por Rummelhart e McClelland.

Pela sua habilidade em identificar sistemas complexos, fortemente nfio lineares, as
Redes Neurais tém sido utilizadas, com muito éxito, em aplicagbes na area da Engenhana
Quimica. HA vanos trabalhos publicados hoje em dia, como, por exemplo, na revista
Computers & Chemical Engineering' com uma edigio exclusiva, apresentando treze artigos
sobre redes neurais, além de revistas contendo artigos especializados em Redes Neurais,

como “Neural Networks”™, “Al Expert”, entre cutras.

Em todas as referéncias consultadas ha varios detalhes a resperio do
desenvolvimento das redes neurais, incluindo outras referéncias sobre a sua fundamentagéo
teorica. Em especial NeuralWare (1995) que em vanos capitulos descreve o
desenvolvimento dos varios tipos de redes, e Kovacs {1996). Além disso, todas apresentam

extensa bibliografia sobre o assunto.

' Computers & Chemical Engineerng. Oxford. v. 16.n. 4, 423p. April 1992, (Neural Network Applications m Chemnical
Engincening).
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O modelo das Redes Neurais fo1 desenvolvido a partir do cérebro humano. No cérebro,
bilthdes de células nervosas, chamadas de neurdnios, interligam-se através de sinapses ¢
dendritos. A representagio esquematica de um neurdnio biolégico esta na Figura S. Quando
um estimulo, ou uma combinagdo de estimulos atinge um neurénio, através dos dendritos
de outros neurdnios, conectados neste por sinapses, dependendo da qualidade, ou
intensidade desse estimulo o neurdnio receptor pode tomar-se excitado, e, por seu ax6nio,
repassar esse estimulo a seus dendritos, que 0 estimular os milhares de neurfnios a eles

conectados.

Corpo da iuia

Figura 5- Esquema de um neurdnio
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Figura 6 - S¢ a soma dos sinais de eatrada excederem um valor de excitagdio o nenrdnio "dispara™

Um neurdnio pode ser considerado como uma unidade limiar — um elemento de
processamento que recolhe as entradas e produz uma saida somente se o somatorio das

entradas exceder a um valor de limite interno, como ilustrado na Figura 6.

A estrutura de mterligagio: corpo do neurénio - axdénio — dendritos / sinapses -

outros neurdnios, tem o formato de uma rede interligada, como pode visto na Figura 7.

Figura 7 - Os nenrénios estdo interconectados. Quando nm neurdaio “dispara”, outros neurbnios recebem scu
smal e podem disparar também.

O modelo de neurdnio mostrado na Figura 8 corresponde a um modelo matematico

de um neurdnio humano e possul como sinal de entrada, conforme Equacdo 4, o vetor:
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X =(x1,X2,..., Xi,..., xn), [4]

onde x; representa a ativagio do i-ésimo neurdnio.

Associado a cada neuronio existe um valor ajustavel, w; (peso). Os pesos ligados
ao j-ésimo neurdnio (j), formam o vetor: w; = (W, Wy..., Wy, Wy), onde o peso wy
representa o valor da ligacdo do neurdnio / para o neurdmio j. Ocasionalmente existe um
parametro adicional (bias) 6, modulado pelo peso wy compondo as entradas dos neurnios,
que serve para dar estabilidade aos calculos, especialmente durante a fase de treinamento da

rede. Este modelo e tambem referenciado como Elemento de Processamento — PE.

14

Figora 8 - Representacio matemitica de um peurdaio

A somatona das entradas de um neurdnio {que também ¢é referenciado como né da
rede, ou elemento de processamento)} balanceadas por seus respectivos pesos e mais um
bias, também ponderado, resulta no valor de entrada do j-ésimo neurdnio, z;. Este valor

sofre uma fungdo de ativagio, gerando a saida efetiva do neurdnio, y;, como representado
na Equagio 5.
z;,= (Z X, ,wg.)+ g.w,,
¥, o= f (zj,)

Existem vanas fungdes de ativacdo propostas e em uso [Pham,1995], como na

{31

Tabela 1, que apresenta as funcOes comumente mais utihzadas.

L g
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Tabela 1 - Funcbes de Ativacao

Tipo de Funcdes Funcées i
Linear f (s) =5
De Afivagsio f(s)z +1 se s>s,—
f(s})= ~1 nos demais casos
Sigméide Fs)=1/(1+exp(-s))
Tangente Hiperbolica f(s) = (1 - exp(m 2 s))/(l + exp(Zs))
Funcao base radial f(s) - exp{m §2 / ﬁ:)

O Toolbox da MATLAB tem fungdes para calculo da tangente hiperbolica, tansig

e pmntanh cujas respectivas equacdes estio mostradas nas seguintes equagses:

2
f(x) = 2%y} _1 (tanSig)
il+e' ’ 6]

f(x):l—(e,,_s%l) (pmntanh)

Pela sua capacidade de “aprender” com exemplos apresentados a Rede Neural,

estas tém grande habilidade na Classificacao de Padroes e em Sintese de Funcdes.

A Classificacio de Padrdes pode dar-se em dois niveis: “baixo” e “alto”. Na
atividade de classificagio de “baixo nivel” podemos citar a habilidade em detectar
caracteristicas de objetos, diferenciar sons, entre outras, enquanto que na de “alto nivel”,
podemos mcluir a habilidade em julgar qualidades de investimentos, riscos envolvidos em

determinadas atividades, como defini¢io do prémio de seguros, etc.

Podemos definir a Sintese de Fungdes como a habilidade em estabelecer relagdes
entre valores de entrada e seus correspondentes valores de saida, e com isso, a eventual
necessidade do aprendizado de complexas relagbes ndo lineares. Nesta habilidade

incluimos a elaborac¢io de modelos de processos.
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Uma Rede Neural €, entdo, um conjunto de nés, denominados de neurdnios, ou
elementos processadores, interligados e mteragindo entre si. Como existem diversas
maneiras de 1aterligar 0s nds das redes, intimeras estruturas tém sido estudadas e
publicadas, porém, somente algumas realmente tém tido aphicagOes praticas em processos

quimicos industriais, e € destas que falaremos com mais detalhes.

Em processos quimicos industriais, que apresentam forte ndo linearidade,
dificultando a obtencio de modelos fenomenologicos, a ponto de, em alguns casos,
conseguir-se apenas um modelo extremamente simplificado, valido em condi¢des muito
especificas, as Redes Neurais colocam-se como uma técnica muito interessante de ser
empregada, pela habilidade em contomar essa dificuldade em obter um modelo
fenomenologico representativo do processo. O sucesso na aplicagio dependera, entretanto,
do adequado conhecimento do processo e de suas vanaveis significativas, além da
disponibilidade de uma boa base de dados, em quantidade e qualidade, representando
corretamente o dominio onde a solugdo sera modelada, uma vez que as redes ndo possuem
habilidade para extrapolar adequadamente para fora do dominio dos dados a ela

apresentados para tremamento.

Como o problema a ser resolvido enquadra-se nas condigdes aqui explanadas, a

Rede Neunal é forte candidata para soluciona-lo.

Tipos de Redes Neurais

A Rede Neural € um sistema de computagio que consiste de um grande numero de
elementos processadores (nés), que processam a informacio determinando o valor do sinal
de saida, baseando-se nos valores dos sinais de entrada, e pode ser classificada quanto a
estrutura da hgaglo enfre seus nds, e também ser diferenciada pelo tipo de algoritmo de

treinamento utihizado.

Tipos de Redes Neurais, quanto a sua estrutura

Cada elemento de processamento {né/neurdnio) executa um processo de calculo

em suas entradas para gerar sua saida. As entradas de um neurénio geralmente sdo tratadas
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uniformemente, e muitas vezes, as saidas de um elemento de processamento sio idénticas.

Cada conexdo pode, também, executar um processo de calculo simples, mas opera somente

um sinal.

Fica claro que o resultado calculado por uma Rede Neural 1ra depender da
topologia (estrutura) dessa rede, da natureza dos calculos efetuados em cada neurdnio, da
natureza dos calculos realizados em cada conexio e dos valores de cada pardmetro
ajustavel nos neurénios e nas conexdes, como pode ser observado na Figura 9. Assim, as
Redes Neurais podem ser fotalmente projetadas, desde seu inicio, para executar um calculo

muito especifico.

Figura 9 - Esquemas de ligacies entre nods de uma Rede Neural

Considerando uma estrutura em camadas, caso todos os neurdnios de uma camada,
de entrada, por exemplo, que fazem a interface com o ambiente externo, recebendo os
dados, estiverem ligados unicamente com os neurdnios da camada seguinte, ou seja, a

camada intermediaria, que alguns autores preferem denominar de camada escondida
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(hidden), e todos os neurdnios desta camada intermediana somente estiverem ligados aos
neuronios da camada de saida, e estes s ao ambiente externo, essa estrutura € conhecida

como rede feedforward, ou seja, as ligacdes sO permitem a passagem de estimulos aos

neurdnios da camada seguinte.

No caso de existremn ligagbes que permitam que os estimulos possam ser
distribuidos para os neurdnios da mesma camada, ou retornando para os neurdnios da

camada anterior, este tipo de estrutura € conhecido como rede recorrente.

Redes Recorrentes

As redes recorrentes possuem conexdes que permitem que o fluxo de sinais possa
ir tanto em dire¢do aos neurdnios de saida, quanto em dire¢do aos neurénios de entrada, ou

lateralmente, em dire¢do aos neurdnios da mesma camada.

Esse tipo de estrutura faz com que a rede tenha uma memoéna dindmica: suas
saidas, em determinado instante, refletem a entrada atual da rede, assim como entradas e
saidas anteriores. Por isso, este tipo de rede ¢ aplicavel onde sfo necessanas suas
propriedades de “memorna”, de curto ou longo prazo. Dentre as diversas possibilidades de
estruturas de rede recorrente, as mais conhecidas e utilizadas sio: rede Hophield, rede

Elman, rede Jordan e rede Kohonen.

Redes Feedforward

Nestas redes os neurdnios geralmente sdo agrupados em camadas, e os sinais de
entrada evoluem dentro da rede, camada por camada, até a camada de saida, de forma
unidirecional. As redes feedforward podem, muito naturalmente, executar o mapeamento
entre o espaco de entrada e o espaco de saida. Desta maneira, num dado instante, a saida €
somente fung¢do da entrada naquele instante. Entre os tipos de rede feedforward estdo as
MLP - “Multilayer Perceptron”, as redes LVQ - “Learning Vector Quantization” e as redes
GMDH - “Group Method of Data Handling”. Entre essas redes, a que melhor se aplica aos
processos quimicos industriais € a MLP, que sera utilizada na modelagem objeto desta

dissertacao.
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Rede MLP

A ML.P ¢, talvez, o tipo de rede _feedforward melhor conhecido. A principal razio
para isso € a sua habilidade tanto em modelar relagdes funcionais simples como relagoes
muito complexas. Os neurénios da camada de entrada agem somente como estocagem para
distribui¢do dos sinais de entrada x; aos neurdnios da camada intermediania. Na estrutura
MLP cada neurémo j da camada intermediaria efetua o somatono de seus sinais de entrada,
apos serem ponderados com o peso de suas respectivas conexdes w; com a camada de

entrada, e calcula a saida y, como uma fungio f desse somatorio, como pode ser visto na

Figura 10.

Camada

de Saida "
Camada(s)

Intermediaria{s) —p~
{hidden)
Wy
Camada de

Entrada

Figura 10 - Estrutura de uma Rede Neural tpo MLP

Assim como apresentado na Figura 10, a saida dos neurdnios da camada de saida

pode ser calculada pela Equacgio 7, a seguir:
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y.= (Ew,x)ew,) (7]

onde:
X 530 as conexdes de entrada da rede;

v sdo as saidas calculadas de cada né (elemento de processamento) de uma
camada, considerando todas entradas do né, com seus respectivos pesos, © bias e respectivo

peso, e a funcio de ativagio definida para essa camada;

wj; 530 0s pesos conectando o 7-€simo n6 de uma camada ao j-ésimo no6 da camada

seguinte;

wg; S30 08 pesos conectando o bias ao j-ésimo né da camada segumnte.

Tipos de Redes quanto ao algoritmo de treinamento

As Redes Neurais conseguem estabelecer suas relacbes entre entrada e saida a
partir de dados de treinamento. Com isso, fica bem clara a necessidade de bons dados, em
ntmero e quantidade, para que essas rela¢des identificadas sejam as mais representativas
possiveis do processo que esta sendo analisado. E através do treinamento que os valores
dos pesos das conexdes entre os neurdnios de uma rede sio calculados, e esses pesos € que

caracterizam e definem essas relacSes entre entrada e saida.

Segundo Pham (1995) ha dois algonitmos basicos para o treinamento de Redes
Neurais: algoritmos de aprendizagem supervisionada e algontmos de aprendizagem nado

supervisionada.

Ha um tipo de algoritmo, chamado de aprendizagem reforcada, mas que pode ser

considerado uma forma especial de aprendizagem supervisionada.

Algoritmos de Aprendizagem Supervisionada

Um algontmo de aprendizagem supervisionada ajusta os pesos das interconexdes

entre os neurdnios, de acordo com a diferenga entre o valor calculado pela rede, para um

Matenais e Métodos - Pagina 34 de 100




dado valor de entrada, e o respectivo valor esperado de saida. Dessa maneira, o algoritmo
de aprendizagem supervisionada requer um “professor”, ou “supervisor’, para fornecer o
valor desejado do sinal de saida (“objetivo”). Entre os algontmos de aprendizagem
supervisionada estio: o método do gradiente (“delta rule”™), o método generalizado do

gradiente, também conhecido como algortmo backpropagation, e o algoritmo LVQ.

O meétodo de aprendizagem reforcada, como dito anteriormente, € um caso
especial de aprendizagem supervisionada. Ao invés de utitizar um “professor” para fornecer
as saidas desejadas, o algontmo de aprendizagem reforcada utiliza uma analise critica para
avaliar quao bem a rede consegue gerar uma saida correspondente a entrada. Um exemplo

de aprendizagem reforcada € o do Algoritmo Genético (GA).

Algoritmo Backpropagation (BP)

Este algonitmo, também conhecido como algoritmo do gradiente descendente ¢ o

algoritmo mats comumente utilizado pam o treinamento de redes MLP.

A corregdo do peso, Awy; na conexdo entre os neurdnios i e j € dada pela Equacio 8

a Seguir:
Aw, =110 X, [8]
onde:
1 € um pardmetro chamado de faxa de aprendizagem,

&; € um fator cujo valor vai depender da camada que o neurdnio pertence: camada

intermediana ou camada de saida.

O fator de corregiio para os neurdnios de saida, 8;, € calculado pela Equacio 9:

cnet gy

féafungio de ativagio;

-y, [9]

onde:
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net; € o somatorio total dos sinais de entrada para o neurdnio j, ponderados por

seus respectivos pesos;

¥, €asaida calculada do neurdnio J,
¥’ ¢ a saida desejada para o neurdnio .

Como ndo ha saidas desejadas para os neurbnios da camada intermediaria, a
diferenca entre a saida desejada e a saida calculada do neurbnio j da camada intermediaria é
substituida pelo somatdrio ponderado dos termos de J;, ja calculados para os neurdnios ¢
conectados a saida de j, e assim, o fator de comecdo para os neurdnios da camada

intermediaria € calculado pela Equacgio 10:
5 = [ o
cnet i

Os algonitmos de treinamento geralmente utilizam o método de mimimizacio do

v,

[10]

erro global, que ¢ dado pela Equacdo 11:

o [ ik
E"“ng:f[Y} ~of
EmiE‘? {11}
g=1

onde g = niimero de casos apresentados para treinamento

Bufo (2000), lista uma série de técnicas de minimizacdo do emro global, aplicadas

as redes neurais tipo backpropagation.

O modelo do formo em estudo € complexo e nio linear. As redes feedforward tém
sido aplicadas com muito sucesso para a solugdo desse tipo de problema: problemas
desafiadores, com grandes dimensdes dos espacos de entrada e saida, com forte inter

correlagiio entre as vanaveis de processo, com grande lapso de tempo e comportamento ndo

linear (Kim et al [1998).
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Dias (2000) utilizou uma rede neural com duas camadas intermediarias porque

uma das entradas ndo era continua.

Lai & Serra (1997) comentam que o teorema bem conhecido de Hecht-Nielsen
(1 989)2 conchn que qualquer vetor y = f{x) pode ser calculado usando uma adequada rede
neural, com trés niveis, e totalmente conectada entre um nivel e outro, demonstrando que a
rede neural pode resolver problemas de absoluta generalidade, porém nio define quantos
neurdnios sao requendos para a camada intermediaria. Apontam, também que o sucesso das
redes neurais pode ser atribuido a certas grandes vantagens, tais como sua habilidade de
formar associagdes, de generalizar, sua alta estabilidade quando operando com dados
mcorretos, e sua rapida mmplementacio. Por outro lado, suas desvantagens incluem
aritmética e capabilidade 16gica hmitadas, baixa precisdo em certos casos, e inabilidade em

explicar os resultados.

Di Massimo et al. (1992) informam que, embora a rede neural feedforward possua
uma estrutura muito elementar, ha trabalhos mostrando que qualquer fungfo ndo linear
continua pode ser representada por rede neural feedforward com uma topologia consistindo

de duas camadas intermediarias.

Segundo Ohiverra (2000), na modelagem de processos guimicos o uso de uma
unica camada interna tem-se mostrado suficiente. Quando ha necessidade de modelos mais
complexos, o ajuste do mamero de neurdmos da camada intermediana geralmente é

suficiente.

Metodologia para ofimizagdo dos pesos

Uma rede neural, para conseguir modelar um sistema e conseguir generalizar. ou
seja, também representi-io quando apresentada a outros dados, ndo utilizados para o
aprendizado, deve possuir um nimero adequado de pesos e ser bem treinada. Nas figuras

apresentadas a seguir, obtidas de exemplos do MATLAB, vemos o resultado de uma rede

THECHT-NIELSEN, R. Theory of back propagation neural networks in Imternational Joimt Conference on Newral Networks,
1989.
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bem treinada, de uma rede com treinamento insuficiente (sub treinada) e uma rede treinada

em demasia {(sobre treinada, ou com “overmraining™).
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Figura 11 - Rede com tremamento adequado: a funcdo permiie boa interpolacgio entre os dados usados para
treinamento (consegue “generalizar™)

Fundion Approximaiion

0s ,

08} B

04 ¥ ; i

02} B 4

Oubprd: -, Taeget:

a 05 6 05 1
i

Fignra 12 — A fancdo obtida da rede com treinamento insuficientc ndo consegue modelar bem os dados
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Figura 13 - Rede sobre tremada: identifica os pontos usados para treinamento. mas ndo permite a imterpolacio
entre os dados usados para treinamento (n3o consegne “generalizar™)

Normalmente os dados de entrada, usados para treinamento da rede, sio gerados
com ruidos inerentes do proprio processo. No caso da rede ser sobre treinada, os pesos
identificam e armazenam esses ruidos, e assim, com a introdugio de novos dados, ela ndo

consegue representa-los adequadamente.

Segundo Bhat & McAvoy (1992), o sobre-ajuste ¢ uma condi¢io que ocorre
quando a razdo entre os pardmetros do modelo e os dados do conjunto de testes € grande.
Com um grande nimero de pardmetros, o erro da predigio no conjunto de tremnamento pode
ser grandemente minimizado, porque cada pardmetro € ajustado para reproduzir parte dos
dados de treinamento. Dessa manewra, o modelo reproduz os dados de tremmramento com
precisdo, mas n3o necessariamente captura o comportamento gilobal do processo. Estes
modelos sobre-ajustados devem ser evitados a todo custo. Atualmente, as redes
backpropagation sio os paradigmas de redes mais utilizados para a resolugio de problemas
de engenhana guimica. Apesar de sua ampla aplicagio, nfo ha uma metodologia para a
determinagdo da estrutura da rede para uma partrcular aplicagdo de mapeamento. A faltade
um procedimento tem resultado numa tendéncia do uso de redes muito maiores que o
necessano. Esses modelos possuem parimetros excessivos, ou pesos, e muitas vezes

memonzam os dados de treinamento, causando dificuldades no manuseio de dados nfio




apresentados a rede. Desta maneira, ¢ importante o uso de redes que tenham estrutura mais
simples, ou seja, utilize o0 minimo de pesos e nos, e sugerem que as redes BP com menor

complexidade podem ser obtidas de 2 maneiras:
1.utilizando redes com o menor nimero possivel de nos;

2.utilizando redes com conexdes esparsas.

Bhat & McAvoy (1992) citam que Hagiwara (1990)° sugere que o niimero de nés
da camada intermediana pode ser reduzido pela identificacio de nés “ruins”. Um fator de
“baixa representatividade” associado a cada né depende do erro propagado através desse
no. Com 1ss0, 0s nos com altos fatores de “baixa representatividade”™ sfo excluidos. Nesse
mesmo artigo, sdo citados Mozer & Smolensky (1989)" sugerindo que os nos da camada
intermediaria podem ser excluidos por um processo de “definigio de relevincia”. A

4L 7%

relevincia de cada no 7" € calculada pela Equacao 12:

i sem nb i

com noi [12}

onde E; € o erro médio quadratico da rede com dados de treinamento,

A rede é reduzida pela remoc¢io de nos urelevantes. Entretanto, esses métodos
testam o fator de relevincia que os nods individuzis possuem na rede. Considerando o
formato paralelo que os modelos de rede BP possuem, € possivel que um no seja urelevante
por si s0, mas em conjunto com outros nos, o efeito pode ser construtivo ou destrutivo.
Dessa maneira € mais importante visualizar o problema de uma perspectiva mais global e
testar como os nos operam juntos. Em segundo lugar, € muito “comum’” que apenas alguns

pesos conectados a um nd possam ser immelevantes e nio todo o n6. Niida et al (1992),

> HAGITWARA. M. Novel back-propagation algorithm for reduction of hidden units and acceleration of convergence using
artificial selection. Proc IICNN. San Diego. 1990, p. 1625-1630.

* MOZERM.C. & SMOLENSKY, P. Skeletonization: a technique for timming the fat from a network via relevance
assessment. Adv. Neural Network Inform. Process. Sysi. 1989.

*NIDA. K; TANL J. & KOSHUIMA | Application of neural network to rule extraction from operation data. Computers
chem.. Engng. In press (19923,
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também citados no mesmo artigo, apresentam um metodo que ndo exclui 0s nos, mas 0s
pesos individuais. Essa técnica foi baseada na minimizac¢io de uma funcio objetivo dual,

durante a fase de treinamento.

A idéia basica € reduzir o tamanho da rede pela identificacio e exclusio de pesos
redundantes na rede. Pesos redundantes s3o definidos como aqueles que, dada uma entrada
nio causam nem efetto excitatorio nem mibitonio na saida do no. Se uma fungio sigmoide
de cada no € centrada em torno de zero (como € o caso da tangente hiperbolica), entdo uma
saida positiva pode ser chamada de excitagfio, e uma saida negativa um sinal inibitério. E
simples de se notar que, para tal sigmdide, um peso com magnitude zero vai resultar em
uma saida, nem excitatéria nem mibitonia da sigmoide. Em outras palavias, o peso
associado com uma entrada redundante terd magnitude zero, ou seja, € redundante. Uma
aproximacdo € usada uma vez que pesos pequenos em valor absoluto sio categorizados
como redundantes e excluidos. Bhat & McAvoy (1992) propdem entdo usar a funcio

sigmoéide, conforme Equagio 13, modificada de:

1 1
olx)= ara o(x)= - 05
( ) 1+e™ P (x) 1+e™

{13]

que foi re-escalada para a faixa de —0,5 a +0,5.

Hassib & Stork (1993), por outro lado, investigaram o uso de todas as derivadas de
segunda ordem da fungio erro para reducio da rede neural {ou seja, removendo os pesos
sem importincia, de uma rede treinada) de modo a melhorar a generalizagio, simplificar as
redes, reduzir as necessidades computacionais, de memona e de armazenamento, aumentar
a velocidade de retreinamentos das redes, e em alguns casos, permitir a extragio de regras.
Para isso propuseram o método “Optimal Brain Surgeon” — OBS, afirmando ser melhor
que os métodos baseados em magnitude e que o meétodo “Optimal Brain Damage”,

proposto por Le Cun, Denker & Solla (1990)".

®LE CUN. Y.; DENKER, J. 5. & SOLLA. S. A Optimal Bram Damage in Proceedings of the Newral Information
Processing Systems-2_ Touretzky (ed.), p. 598-605. 1990.
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Algoritmo “Optimal Brain Surgeon”.

Para a aplicagio do método considera-se que a rede foi treinada até que o erro
atinja um minimo local. A fungio do erro, explicita em termos de sénes de Taylor, com

relacdo ao erro, € dada pela Equacdo 14

CF = (m s Oow -'-5011 " How +Omowi|3) [14]

onde H = &E/éw” é a matriz Hessiana (contendo todas as derivadas de segunda

ordem);
w SA0 0S pesos;
e o sobrescrito T indica a transposta do vetor.

Para uma rede treinada até um erro em minimo local, o primeiro termo (linear) ¢
desprezivel, e os termos de terceira ordem, e superniores, s3o ignorados. O objetivo € entdo
ajustar um dos pesos a zero (chamadoe de w,) para minimizar o aumento do erro, dado na

Equagio 14
A eliminagio de w, € expressa pela Equagdo 15 como:

511*9 +w, =0 [15]

ou mais genericamente, conforme Equacio 16:
i6

eg,é‘w+ w, =0 [16]

onde eq € 0 vetor unitirio no espago dos pesos, correspondente ao peso (unitano)

w,. O objetivo ¢, entdo, resolver a Equagio 17

an{ﬁﬁnﬁ,{—;—&v?.ﬂﬁw} tal que ef; oW+ W :O} [17]

Parma resolver, forma-se uma Lagrangeana a partir da Equacio 14 e da Equacgdo 13,
gerando a Equagdo 18:

[18]

L=—&w Héw+ ﬁ,(eg Ew+ wq)

b | -
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onde 4 ¢ o multiplicador Lagrangeano indeterminado.
A mudanga o6tima nos pesos € obtida pelas derivadas das fungdes, utilizando as
restricbes da eliminagdo de w,, e invertendo a matriz, cuja mudanga no erro resulta na

Equacdo 19:

1 1 w

W s — g H_l_ - 2
oW ﬁ e, e L(_, T q [19]

Segundo os autores, nem H, nem H' precisa ser diagonal (como é o caso
assumido por Le Cun et al,, 1990). Além disso, o método recalcula a magnitude de todos os
pesos da rede, através da parte esquerda das equacSes descritas logo acima. O termo L,
acima, € a “saliéncia” do peso q — o aumento no erro que resulta quando este peso é

eliminado.

Norgaard (1995) desenvolveu e disponibilizou um conjunto de “ferramentas”
(toolbox) para o software MATLAB, com um grande namero de fungdes para o
treinamento e avaliagio de redes neurais tipo MLP. Entre essas fungdes esta a OBS,

utilizada neste trabalho.

Andlise de Significincia das Varidveis de Entrada

Garson {1991) propde o particionamento dos pesos da rede neural para torna-la
boa, tanto para modelagem, como para a identificagio de padrdes. Embora seja possivel a
comparacgio entre os resultados das predi¢des e classificacdes gerados pelas redes neurais
com outras técnicas, 1ais como regressdo multipla, ou analise discriminatoria, ainda ndo ha
uma metodologia aceita que relacione a importincia relativa dos fatores de entrada, usados
pela rede para obter suas concluses. Ao invés disso, as redes neurais tém sido apresentadas
aos seus usudrios como um tipo de “caixa preta”, cujo interno, inimaginavelmente
complexo, opera de alguma forma, um tanto quanto magica, transformando as entradas em
saidas preditas. Atualmente a melhor compreensio das redes neurais tem minimizado essa

imagem de “caixa preta”. Os pesos que conectam, tanto os nds de entrada aos nés
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intermedianos, como os nos intermediartos até a saida, podem ser utilizados para identificar

o grau relativo da predigio da saida, associado a cada variavel de entrada.

"y J
TN 2 s

k
[20]
;- Hy I N
Fii
2|2 w0
I ’ 1 Vik.i
£

onde, na Equacio 20,

I é o peso que conecta o V-ésimo né de entrada ao j€¢simo nd da camada
intermediaria;

ny € o total de nos da camada intermediania (“hidden™),

O € o peso que conecta o j-¢simo no da camada intermediaria ao né de saida;

ny-¢é o total de vanaveis de entrada (noés de entrada).

Para cada um dos j nos ny da camada intermediaria, a soma dos produtos formados
pela multiplicagio dos pesos que conectam os nods de entrada /, relativos a variavel ¥, e o
no j da camada intermediana, com o peso que conecta o nd intermediario j 4 saida O, é
dividida pela soma de todas essas quantidades, para todas as variaveis. O resultado é a
porcentagem de todos os pesos de saida, atribuiveis a uma dada variavel independente,
excluindo o peso do bias, proveniente do algontmo backpropagation. Garson (1991)
explica o porque da exclusio do bias da sua equagio, e utiliza os valores absolutos de cada
peso. Assim a equagao estabelece uma relagiio entre as relagdes do valor absoluto do peso

de cada entrada e a soma dos valores absolutos dos demais pesos que chegam aquele no
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hidden, vezes o peso de saida desse no hidden, e o somatorio dessas relagdes, para cada no

hidden, gerando a importancia relativa de cada entrada na saida gerada.

Elgibaly & Elkamel (1998) indicam as vantagens na aplicacio de redes neurais,
sobre 0os métodos estatisticos, onde cada né ndo € totalmente responsavel pelo mapeamento
de uma saida para uma dada entrada, e somente quando o efeito de todos os nos €
combinado, a rede torna-se capaz de predizer uma saida correspondente a dadas entradas.
Apresentam uma aplicagio, na qual denominam a equagiio de Garson (Equagio 20) de
Medida de Importincia — ML

Achamos questionavel, nos trabalhos de Garson (1991) e Elgibaly & Elkamel
(1998), a utilizacdo dos valores absolutos dos pesos. Ao calcularmos a relagio entre o peso
de uma variavel de entrada, e a soma dos pesos de todas entradas em determinado né da
camada intermediana, sem considerar os respectivos sinais cormrespondentes (utilizando os
seus valores absolutos), estamos desconsiderando as inter-relagdes que as vanaveis de
entrada tém entre si, na entrada de cada no da camada intermediana, quando sio somadas,
conforme a Equacdo 5, antes de sofrerem a transformagio pela funcio de transferéncia.
Neste frabalho efetuaremos os calculos de ambas formas, considerando tanto ¢ valor natural

dos pesos, como de seus valores absolutos, comparando os resultados obtidos.

Para Gontarsk: {2000), na aplicacio da analise de significincia, a rede deve estar
devidamente treinada e gerando bons resultados mesmo para condigdes ndo utilizadas no
treinamento. Ele utilizou o criténo de acrescer e descontar 10% ao valor da média de cada
valor de entrada para se ter os niveis, mferior e supenor, ao aplicar a metodologia de
Planejamento de Experimentos, considerando um dos procedimentos fundamentais para o
sucesso da anahise a escolha dos fatores a analisar e os respectivos niveis de variagio.
Aplicou a metodologia de expenimento fatonal fracionado, para reduzr o nimero de
experimentos necessarios a metodologia de Planejamento de Experimentos, uma vez que
estudou 9 fatores a dois niveis, requerendo 2° experimentos, e conseguiu reduzir para 2°°

experimentos, utilizando o programa MINITAB para auxiliar na execugio da anahise.
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Gontarsk et al. (2000) propuseram uma analise de sensibilidade baseada no indice
de correlagdo do modelo, R, entre os valores experimentais e os valores calculados para a

vanavel j, conforme a Equacdo 21 a seguir:
R = N[Z: (xi W#IX)’E ”ﬂy)]
S 21
IV - v -] e

(j:]oNV) N

onde

N ¢ o numero de dados utilizados;

x; € o valor calculado para a j-ésima vanavel;

y; é o valor experimental da j-ésima vanavel;

M. € 2 média dos valores calculados pela rede neural;
4, € a meédia dos valores experimentais;

Np-o nimero de nos de entrada da rede.

A analise de sensibilidade é efetnada pelo estudo do efeito da eliminac¢io de uma
varniavel de entrada no indice de correlagio do modelo, em relagdo ao indice de correlagio

da rede treinada com todas as vaniaveis de entrada, conforme Equacio 22:

- " - R .
(%mﬂuenma )J. = [l- RJ }100, (J :1,N,,.) [221

CE

onde Rcp € o indice de comrelacgiio entre os valores experimentais e os valores

calculados, para o caso base.

Como essa analise nio permitm uma conclusio bem defimda sobre a importincia das
variaveis de entrada no resultado desejado, foi1 efetuada uma nova analise de sensibilidade,
agora baseada em pequenos incrementos dados a cada vaniavel de entrada, conforme a

Equacio 23 a seguir:
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Ve =Vow (G =1LN,) [23]

7 7 N

onde
V7 éo valor da jésima vaniavel utilizado no modelo para obter o indice R;;

Vf ¢ o valor da j-¢sima vaniavel utilizado no modelo para obter o indice R;;

w; é o fator aplicado a cada j-ésima variavel.

Levantamento dos Dados de Entrada

Os dados foram coletados a partir de relatérios gerados automaticamente pelo
sistema supervisono existente na fabrica. Essa coleta foi feita em época em que houve
muitos feriados, por 1sso algumas analises ndo foram efetuadas e alguns conjuntos de dados
foram rejeitados. Além disso, os dados operacionais eram coletados de hora em hora,
enquanto que os de laboratorio a cada quatro horas, o que contnibuiu para a eliminacio de
outro grande conjunto de dados. Dessa maneira, ficaram somente trinta conjuntos de dados

para treinamento e validac@o da rede.

Yeh (1998) recomenda o uso de setenta e cinco por cento dos dados para

treinamento e Os Testantes vinte e ¢inco por cento para validagio da rede.

Dias (2000), que possuia um conjunto com vinte e oito dados experimentais,
utilizou-o0 todo para o treinamento da rede. Embora nio pudesse testar a rede treinada,
estudou a sensitividade da saida da rede a mudancgas em cada entrada, de seu valor maximo

para um valor minimo, mantendo as demais constantes,

Gagné & Blaise (1997) trabalharam com rede probabilistica auto-organizada, e
utilizaram dez dados para treinamento e dez para validagdo da rede, ou seja, 50% dos
dados.

Pollard et al. (1992) comentam que ¢ mapeamento, entre as entradas e saidas,
obtido pelas redes neurais, pode ser determinado sem qualquer entendimento de suas
relagBes funcionars. A desvantagem dessa abordagem € a necessidade de especificar um

conjunto de entradas que abranja a regido de interesse, uma vez que, sem o conhecimento
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da real estrutura do processo, os resultados de uma experiéncia nio podem ser extrapolados
para fora da regido em que a expenéncia foi realizada. Apresentam, também, o conceito de
“cross validation”, ou validagio cruzada, onde, apds o treinamento da rede neural,
utilizando um conjunto de dados de amostras, a qualidade do mapeamento ¢ avaliada
usando-se um diferente conjunto de dados. O melhor mapeamento € aquele que minimiza o
erro da predi¢do num conjunto de dados para os quais nio foi treinada. Recomendam o uso
da validagido cruzada para controlar a quantidade de ruido que ¢ aprendida, limitando o
numero de vezes que € permitido a rede para examinar o conjunto de dados durante o ciclo
de aprendizagem. O treinamento da rede neural ¢ interrompido antes que o minimo erro,
pelo critério dos minimos quadrados, seja atingido. A motivagio dessa abordagem ¢é a

obtencio da melhor representacio do modelo atual do sistema, a partir de dados com ruido.

Em nosso trabalho, utilizamos nos varios testes diferentes tamanhos de conjuntos
de dados para tremamento e para validagio. Uma vez escolhido o tamanho do conjunto de
dados, os dados para validacido foram obtidos aleatoriamente. Um tamanho de dados para
validagido, que apresentou bons resultados, devido ao pequeno tamanho do conjunto de
dados expenimentais, e que fo1 bastante utilizado, era com cinco dados, o que significa

cerca de 17%, e, conseqiientemente, 83% dos dados foram utilizados para treinamento.

Normalizacdo das Varigveis de Enfrada

Murkherjee & Biswas (1997) perceberam que, com a rede treinada embora
houvesse boa concordincia com os dados experimentais, as predigtes divergiram
levemente dos dados experimentais nas extremidades das curvas. Essa divergéncia foi
atribuida aos valores objetivos proximos a zero, ou a um, uma vez que os dados foram
normalizados entre zero e um, e nessa regiio das extremidades da faixa, a inclinagio da
funcdo sigmoidal ¢ muito baixa, sendo desejavel manter uma amplitude dos valores
objetivos entre 0,2 e 0,8, uma vez que, com esse procedimento a rede apresentou

significativa melhora.

Em nosso trabalho, nos testes iniciais, os valores das entradas foram normalizados

entre -09 e +0,9, enquanto que os valores das saidas foram entre —0,8 e +0,8,
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principalmente para utilizar a funcio de transferéncia tangente hiperbolica, necessaria,
como vimos, para ¢ uso do OBS, cujos limites estdo entre —1 e +1. Desta maneira, todos
esses valores meédios situam-se em torno de zero, e, conseqiientemente, a saida da funcgiio
de transferéncia deve, também, ser em tormo de zero, € a normalizacio deve afastar os

valores das extremidades da curva.

Rede e treinamento iniciais

A rede inicial fo1 definida com vinte nds de entrada e dois de saida:

e02 — Teor (%) de Oxigénio Residual dos gases na saida da tome de
ciclone;

¢QPAC — Emissao de particulados na saida da chaminé {Opacidade);

oTMPA, TMPB ~ Temperatura de saida dos gases da torre de ciclone nos ramais A e B,
respectivamente,

o TORQ — Medida do torque do motor elétrico, para rotagio do forno rotativo: quando
aumenta indica que o forno esta esquentando, e quando diminui indica que o forno esta
esfriando.

oNOX — Teor de NOx (ppm) nos gases de Combustio: quando aumenta indica que o fomo
esta esquentando, e qguando diminui indica que o forno esta esfriando.

oFFARIN — Vazio de fannha (t/h}, alimentando o fomo;

«CARYV ~ Vazio de carvio (t/h) sendo alimentada nos magaricos do forno (combustivel);

¢OLEQ — Vazio de oleo combustivel (t/h) para os magaricos a oleo do fomo;

oRPM — Rotagio do forno rotativo em rpm;

oFANA, FANB — Rotacio dos exaustores (ventiladores de tiragem), em %, nos ramais A e
B, respectivamente;

oPRESA, PRESB - Perda de presséo (mbar) na saida da torre de ciclone nos ramais A e
B, respectivamente;

oPCXF — Perda de pressio (mbar) na caixa de fumaca, situada na saida do forno e entrada
da torre de ciclone;

«CLINK — Temperatura do clinquer na saida do resfriador;
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oPH-CO — Teor de Mondxido de Carbono na saida da torre de ciclone: indica ocorréncia
de combustio incompleta;
oFSC, MS, MA — Dados de qualidade da farinha: Fator de Saturagio, Modulo de Silica e

Modulo de Aluminio, respectivamente.

Forno 07 - Rede Toiaimente Conectede = Nés Hidder 25

8]

Figura 14 - Rede micialmente proposta, com 23 noés mtermedianios, predizendo Cal Livie ¢ Peso Litro

Inicialmente procuramos treinar uma umica rede, com varios nés na camada
intermediaria, para calcular, tanto a Cal Livre como o Peso Litro. Para 1ss0 escolhemos um
numero de nds, da camada intermediaria, maior que o namero de nds de entrada,

considerando que a aplicagdo do OBS pudesse otimizar ¢ nimero de pesos da rede.

A funcdo de transferéncia usada, como dito anteriormente, fo1 a tangente

hiperbolica. Pama o treinamento da rede fei escolhido o método do gradiente descendente
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(backpropagation). Para o treinamento e teste da rede fo1 desenvolvido um programa em

MATILAB.

Andlise de Sensibilidade da Rede Treinada

Na analise de sensibilidade, apos o treinamento da rede, e para que a fungio gere
uma saida um pouco mais significativa, uma vez que o valor médio de cada entrada deve
situar-se na parte central da funcio hiperbolica, o que pode ndo gerar uma excitagio na
saida da fungio, alteramos a média para um valor 20% acima, para calcular a influéncia de
cada entrada nos pardmetros desejados: Cal Livre, ou Peso Litro. Assim, como ¢aso base,
para comparacao da influéncia de cada entrada, a saida € calculada a partir de um conjunto
de dados de entrada composto pela média de cada vanavel de entrada. Depois, cada
variavel de entrada tem sua média acrescida de 20%, e novamente seri calculada a nova
saida gerada, que, comparada com o valor gerado pelas médias, indicara a alteragdo real
sofrida pela vanavel calculada, pelo aumento em cada entrada. Como as vanaveis de
entrada foram normalizadas, os percentuais calculados, para cada alteracio na entrada, sdo
comparaveis entre si, podendo ser utilizados para identificagio da maior, ou menor
influéncia de cada entrada na saida gerada. Procuramos um valor que promovesse um
impacto significative na saida, maior que os 10% propostos por Gontarski (2000),
evitamos, porém, os dados nos limites, mferior ou supenor, como utihzado por Dias

(2000).
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Capitunlo 4

RESULTADOS E DISCUSSOES

Dados de Entrada

Os dados de entrada, depois de normalizados entre —0.9 ¢ +0.9, foram comparados
com os dados de saida, também normalizados para a mesma faixa, cujos graficos estiio
mostrados no Apéndice. A grande maionia dos dados apresentou uma boa distribuigdo,
embora alguns deles apresentassem concentragio em determinados pontos. A titulo de
ilustragio mostraremos apenas dois casos, apresentados na Figura 15 e na Figura 16, mas a
analise pode ser estendida similarmente a todos os demais dados de entrada.
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Figura 13 — Os dados do teor de oxigénio se distribuem bem em relacio 2 Cal Livre (o — azul), e também c em
relagio ao Peso Litro (* - vermelho). O valor médio dos dados dessa entrada estd relacionado com a média da
Cal Livre, marcada com £x) e com a média do Peso Litro. marcada com ().
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A Figura 15 mostra a boa distrnibuigiio entre os dados do teor de oxigénio residual
dos gases na saida da torre de ciclone (02), em relagdo aos respectivos dados de saida da
Cal Livre, pelos pontos marcados em azul (0), e em relagiio aos respectivos dados de Peso
Litro, marcados em vermelho (*). Foi efetuada a media dos dados de entrada_ que também
esta relacionada com a média dos valores da Cal Livre, marcada com (x) e com a média dos

valores do Peso Litro, marcada com (+).
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Figura 16 - Os dados de emissdo de particulados s¢ distribuem mal em relagio 4s respectivas saidas de Cal
Livre, marcadas em azul {0} ¢ 4s respoctivas saidas de Peso Litro, marcadas em vermelbo (%), O valor médio
dos dados dessa enirada esta relacionado com a média da Cal Livre, marcada com {xX) € com a média do Pese

L#tro, marcada com (+}.

A Figura 16 também mostra a relacgio, porémm mal distnibuida, entre os dados de
entrada referentes 4 enussfo de particulados na saida da chaminé (OPAC), e as respectivas
saidas de Cal Livre, marcadas em azul {0) e as respectivas saidas de Peso Litro, marcadas
em vermelho {*). A media dos dados de entrada também esta relacionada com a média dos
valores da Cal Livre, marcada com {X) ¢, com a média dos valores do Peso Litro, marcada
com (+). Alguns outros dados de entrada também apresentam esse tipo de ma distribuigio,

que pode ser causada por deficiéncia na precisio dos instrumentos de medigio, que
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aparentemente operam em algumas faixas, e/ou por situagdes operacionais anonmais, que

podem ter ocorndo durante a coleta de dados.

A eliminacio de vanos conjuntos de dados, conforme exphcado no item:
Levantamento dos Dados de Entrada do capitulo anterior, torou-os esparsos em relagdo ao

tempo, impedindo uma anilise de modelo temporal.

Treinamento da Rede: 25 nos intermedidrios, 2 saidas

A rede neural inicialmente proposta, com vinte entradas e vinte e cinco nds na
camada mtermediana, predizendo tanto a Cal Livre quanto o Peso Litro, apresentou, depois

de treinada, os seguintes resuliados para a Cal Livre:
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Figura 17 - Saida da rede com 25 nés mtermedidrios, predizendo Cal Livre. No scgundo grifico, mostrando
os valores caloulados € os dados reais, os pontos (¥} indicam os dados utilizados para vahidacho. No tercetro
grafico, relacionando os valores caloulados ¢ os valores desejades. os pontos marcados com (¥) sdo os dados
; wtilizados para treinamento, enquanio que os dados marcados com (o) s3o os dados de validacdo.
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Para a predigio do Peso Litro a rede treinada apresentou a seguinte saida:

a
10 w T T T H 1
g T
= o
Bin o L “—v-._‘\% .
g \
£ s
D
I% w2 1 i 1 ! 1 i 1 ]
1 2 3 4 5 s 7 8 8 W
Eno Treir(CLPLE 18714006 / 546500068 id 018142 7 0. 30773 Todo gt Q18142 F 020073
1 T T T ; T
as5; /\ 4
X
= 3 \\d/-—%l\_,_\/ xf
5
g{!_s - ‘_\V ﬂ
8 4 | 1 i i 1
a 3 10 15 . % it}
Cord tegehaid 1 8.60479 = todos 095125
-‘i ¥ H 1 H H H H ] H
8 /
G5 {1 W/*_ 2 i
a O
% ol j/g/k
=
_g Eis3 5 3
= e
A g i 1 i 1 i i i i
4 45 45 04 42 g g2 04 g 4 4
Hor desejato

Figura 18 - Saida da rede com 25 nés intermedidrios, predizendo Peso Litro. A representaciio dos pontos ¢ a
mesma da Figura 17,

Pela analise desses resultados, vemos que a rede foi capaz de aprender bem, pelo
sey indice de correlacdo R*=0,95, considerando, na correlagdo, todos os pontos, incluindo
os utilizados para treinamento e aqueles usados somente para validacio da rede. Essa rede

teve razoavel habilidade de generalizagfo, pelo indice de correlagio dos quatro pontos
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sorteados para validagio: R*=0,60. Disso deduz-se que a rede deve ter sido sobre treinada,

e, muito provavelmente, que ha poucos pontos para freinamento da rede.

Para reduzir um pouco a influéncia dos ruidos dos dados de entrada, o erro

aceitavel para treinamento fot elevado de 0,0005 para 0,002
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Figura 19 - Curva dos erros ap0s retremamento da rede, depois da reduciio de pesos com a mefodologia OBS

Essa rede possui (20*25 + 25%*2) 550 pesos, sem considerar os pesos conectados
aos bias. Aplicando o método OBS, para reducio e otimizagio do niumero de pesos da rede,
obtivemos grafico de erro da Figura 19, apés cada procedimento de remocio de pesos, pelo

método OBS.

Aplicando a rede a todos os dados, apds cada processo de remocfo de pesos (14 %
dos pesos de cada vez), obtivemos, na curva de erros da Figura 19, que esta representada
pelo grafico em vermelho (o). Aplicando a rede somente aos dados de treinamento, os erros
gerados estdo representados pelos pontos em (+), ¢ os pontos (*) representam as estimativas

dos erros de generalizagio, para a rede com cada novo conjunto de pesos.
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Analisando essas curvas de erros, obtivemos um ponto de minima em 117 pesos,
sem considerar os pesos relativos aos bias. Desse modo, a rede com os pesos otimizados

ficou como mostrado na Figura 20:
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Figura 20 — Rede com 25 nés miermedidrios, apods a reduciio dos pesos para 117

Notamos, também, que alguns nos de entrada ficaram sem conexdes (pesos), assim
como alguns da camada intermediana, indicande que ndo foram importantes para a

modelagem.

As saidas desta rede, como podemos ver na Figura 21 e na Figura 22, pama a
predigdo da Cal Livre e do Peso Litro, respectivamente, apresentaram melhora no indice de
comrelagio (R*=0,97), e, também melhoraram sua capacidade de generalizagio, pois o

indice de correlagdo para os dados para validagio subiu para 0,79.
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Figura 21 - Saida da rede reduzida para 117 pesos, predizende Cal Livre

Na Figura 21 e na Figura 22, nos graficos das respectivas parfes superiores, as
curvas em azul representam os pontos preditos pela rede parma os pontos experimentais,

marcados com {+) sobre a curva de dados esperados (expenmentais), em vermelho.

A parte inferior dessas figuras apresenta a correlagfo entre os dados expenimentais
e os dados preditos pelo modelo. Se os valores forem coincidentes, todos os pontos devem

situar-se sobre a diagonal marcada no grafico, como ocorre com todos os dados utihizados
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para treinamento da rede. Os pontos marcados em vermelho (o) representam os pontos

sorteados para a validagiio da rede.
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Figura 22 - Saida da rede reduzida para 117 pesos, predizendo Peso Litro

Comparando a saida dessa rede reduzida para 117 pesos com a saida da rede
original (550 pesos), observamos que a generaliza¢do da rede, para 0s pontos sorteados

para validaciio, néio foi muito boa, nem para o Peso Litro, e nem para a Cal Livre, como

podemos ver na Figura 23.
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O pequeno nimero de dados, para treinamento e validag3o da rede, € o maior

responsavel por esse comportamento.
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Figura 23 - Comparagiio entre as saidas da rede inicial e da rede com o nitmero de pesos reduzido para 117.

Na Figura 23 a curva de dados experimentais esta em vermelho, e o ponto (+)

sobre ela representa cada resultado separado para a validagfio do modelo, cujo resuliado, a

curva em azul, apresenta um desvio em rela¢iio ao valor esperado.

Analisamos, também, uma rede com menor numero de pesos, que apresentou

baixo erro apos o retreinamento, e que foi reduzida para 28 pesos.
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Fomo 57 - Rede Fna == indoe = 28

Figura 24 - Rede com mimero de pesos reduzido para 28

Essa drastica redugdo de pesos eliminou a conexio de nos de entrada a camada
intermediaria, indicando que essas entradas nio devem ser importantes para a predi¢io das
propriedades estudadas. Por outro lado, ao eliminar as conexdes entre os nés da camada
intermediaria até a camada de saida, ha forte indicacdo do excesso de nos na camada

intermediaria, que também nio devem ser necessanos.

As saidas desta rede pioraram significantemente, como pode ser visto na Figura 25
e na Figura 26, uma vez que o indice de cormrelagio calculado fo1 (R*=0,74). Sua capacidade
de generalizagdo também piorou, como pode ser visto na parte inferior de ambas figuras,
pois o indice de correlagio para os dados de validagio ficou em 0,50. Provavelmente houve
a eliminacdo de pesos importantes, por isso a ma predigio obtida, ou seja, ou algum né de

entrada ou algum nd da camada intermediaria, importante para ¢ modelo foi elimmado.
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Figura 25 - Saida da rede reduzida para 28 pesos, predizendo Cal Livre

Na Figura 25, a curva em vermelho representa os pontos experimentais para
predigio da Cal Livre, sobre a qual estd marcado o ponto experimental (+) utilizado para
validagio da rede, ¢ a curva em azul mostra o desvio dos dados preditos em relagdo aos
dados experimentais. Na parte inferior o grafico, representando a correspondéncia entre os
dados experimentais e os dados preditos, mostra que os dados utilizados para treinamento

(*) ndo apresentaram boa concordincia, assim como os dados sorteados, utilizados para

validagio da rede (o), também niio.
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Figura 26 - Saida da rede reduzida para 28 pesos, predizendo Pese Litro

Da mesma forma, na Figura 26 a curva em vermelho representa os pontos
experimentais de Peso Litro, sobre a qual esta marcado o ponto expenmental (+) utilizado
para validacio da rede, e a curva em azul mostra o desvio dos dados preditos em relagio
aos dados experimentais. Na parte inferior o grafico, representando a correspondéncia entre
os dados experimeniais e os dados preditos, mostra que os dados utilizados pama
treinamento (*) n#o apresentaram boa concordincia, assim como os dados sorteados,

utilizados para validagdo da rede {0), tambémn nfo.

Resultados e Discussdes - Pagma 64 de 100




Observando na Figura 24 que a rede reduzida para 28 pesos s6 utiliza onze n6s da
camada intermediana no modelo, decidimos trabalhar com uma nova rede, com onze nos
intermediarios, mas mantendo a saida com dois nds. Quanto a importincia das entradas,

deixamos para analisa-las somente depois da defini¢io da melhor estrutura da rede.

Treinamento da Rede: 11 nos intermedidrios, 2 saidas

Depois da aplicagio da mesma metodologia para treinamento e realizacio dos
mesmos testes que foram feitos para a rede com 25 nds na camada mtermediana e 2 nos na
camada de saida, observamos que, na Figura 27, apos a execu¢do da técnica OBS para
reducdo de pesos, ainda restaram 2 pesos sem conexdo na camada intermediana. Apesar
dos resultados de predigio terem sido razoaveis (R*=0,87), mas nio da validacio
(R*=0,07), efetuada com 4 pontos aleatorios ndo utilizados no treinamento, decidimos
reduzir o nimero de nos da camada intermediaria para 9 nds, por causa dos dois nés sem

conexio, mantendo os dois nos da camada de saida, e entio retreinar a rede.
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Figura 27 - Rede com 11 nds miermedidcios ¢ 2 ads de saida
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Treinamenio da Rede: 9 nos intermedidrios, 2 saidas

Esta rede ficou com a seguinte estrutura inicial, com os nos totalmente conectados:
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Figura 28 - Rede imicial com 9 n6s na camada intermedidria € 2 na camada de saida

Os procedimentos utilizados para o treinamento e teste desta rede foram os
mesmos, mantendo-se também o nimero de dados aleatorios utilizados para a validagio da

rede em quatro, ou seja, cerca de 13 % dos dados.

Essa a rede apresentou os seguintes resultados para a predigio da Cal Livre:
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Figora 29 - Saida da rede com 9 n6s miermedidnos predizendo Cal Livre

Na Figura 29 a curva em vermelho representa os pontos experimentais de Cal
Livre, sobre a qual esta marcado o ponto experimental (+) utilizado para validagio da rede,
e a curva em azul mostra o desvio dos dados preditos em rela¢io aos dados experimentais.
Na parte inferior o grafico, representando a correspondéncia entre os dados experimentais e
os dados preditos, mostra os dados utilizados para treinamento (¥) que apresentaram boa
concordincia, embora os dados sorteados, utilizados para validagio da rede (o) ndo
(R*=0,4).
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Os resultados para a predi¢io do Peso Litro foram:
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Figura 30 - Saida da rede com 9 n6s mtermedidrios predizendo Peso Litro

Da mesma forma, na Figura 30 a curva em vermelho representa os pontos
experimentais de Peso Litro, sobre a qual esti marcado o ponto experimental (+) utilizado
para validagio da rede, e a curva em azul mostra o desvio dos dados preditos em relagio
aos dados experimentais, e na parte inferior o grafico, representando a comespondéncia

entre os dados experimentais e os dados preditos, mostra que os dados utihizados para




treinamento (*) apresentaram boa concordincia, embora os dados sorteados, utilizados para

validagio da rede (o) ndo (R*=04).

O indice de comelagdo, para todos os dados, ficou em R™=0,87, €, considerando
somente os dados de valida¢io em R*=0,40.

Aplicando a metodologia do OBS, reduzimos os pesos (20%9 + 9*2) de 198 para

81, ficando com a configura¢io apresentada na Figura 31, a seguir.
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Figura 31 - Rede com 9 n6s miermediarios € pesos reduzidos para 81

Nessa rede otimizada percebemos que todos os nds, tanto da camada de entrada,
como da camada intermediaria, foram utilizados, mdicando que, nesse nivel de estrutura,
todas os nos foram considerados necessarios para a modelagem da Cal Livre e do Peso

Latro.

E os resultados preditos por ela, usando quatro dados para validacio, para a Cal

Livre foram:
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Figura 32 - Saida da rede com 9 nos mtermedidrios ¢ 81 pesos, predizendo Cal Livre

Na Figura 32 a curva em vermelho representa os pontos experimentais de Cal
Livre, sobre a qual estd marcado o ponto experimental (+) utilizado para validagiio da rede,
e a curva em azul mostra o desvio dos dados preditos em relagdo aos dados experimentais,
Na parte inferior o grafico, representando a correspondéncia entre os dados experimentais €
os dados preditos, mostra os dados utilizados para treinamento (*} que apresentaram boa

concordancia, embora os dados sorteados, utilizados para validagio da rede (o) ndo
(R*=0,26).
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E, para o Peso Lifro os resultados foram:
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Figura 33 - Saida da rede com 9 865 miermedidrios ¢ 81 pesos, prediendo Peso Litro

Na Figura 33, da mesma forma, a curva em vemmelho representa os pontos
experimentais de Cal Livre, e a curva em azul mostra ¢ desvio dos dados preditos em
relacio aos dados expenimentais, e, na parte inferior, o grifico representando a

correspondéncia entre os dados experimentais e os dados preditos.

O indice de correlagio para todos os dados fo1 0,86, e para o conjunto de validacio
.28,

>
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Comparativamente com as redes iniciais, apresentadas na parte superior da Figura

34, praticamente ndo houve diferenga. Alguns pontos methoraram, outros pioraram, como
pode ser visto a seguir.
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Figura 34 - Comparaciio entre saidas da rede de 9 nés iniermediarios, inicial ¢ com pesos reduzidos para 81

Foram analisadas outras estruturas dessa rede, também com pesos reduzidos, como

por exemplo, com 105 pesos, mas o resultado niio foi significantemente diferente
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Nimero ideal de pesos da rede

Como vimos no capitulo anterior, um nimero excessivo de pesos pode guardar
informaces redundantes, levando a rede a ficar sobre treinada. Dessa consideracdo
podemos concluir que o nimero de pesos nio pode exceder muito o nimero de casos a

serem apresentados para treinamento, sob o nisco da rede decora-los.

Considerando que temos vinte nés de entrada, uma maneira de diminuirmos os
pesos ¢ reduzindo o nimero de nds de saida. Assim, a rede, a0 invés de predizer Cal Livre e
Peso Litro concomitantemente, sera dividida em duas, com as mesmas entradas para

predizerem ou a Cal Livre, ou o Peso Litro.

Fizemos vanos testes considerando apenas um n6 na camada intermediana, que
seria a condigdo com o menor namero de nds na rede, mas, a rede mostrou-se sub treinada,

nio conseguindo mapear adequadamente os dados de saida.

Treinamento da Rede: 2 nos intermedidrios, 1 saida

Ao colocarmos 2 nds na camada intermediaria teremos quarenta e dois pesos (sem
os bias), que é maior que o numero de casos disponivels para treinamento (trinta casos).
Considerando que poderemos reduzi-los através da técnica de OBS, definimos o numero de
casos para validacio em cinco dados aleatorizados, restando vinte e cinco casos para
treinamento da rede. Modificamos, também os limites de normalizagio, derxando, tanto 0s

dados de entrada, como os de saida, normalizados entre —-0,9 ¢ +0.9.

A rede ficou com a configuracio apresentada a seguir:
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Figura 33 — Estrutura da rede com 2 nos intermediarios, predizendo somente a Cal Livre

Farmo 07 - Rede Tdedmene Conedak — s hidde 2-Tda £

Figura 36 - Estrutura da rede com 2 nés intermedidrios, predizendo somente o Peso Litro

Resultados e Discussdes - Pagina 74 de 100




Estas estrufuras de rede tambeém foram treinadas e testadas conforme os

procedimentos anteriores.

A rede predizendo a Cal Livre, conforme pode ser visto na Figura 37, apresentou
um étimo indice de correlagio (R’=0,94) considerando todos os dados experimentais,
porém, ao testarmos somente com os dados sorteados para validagio esse indice cau
bastante (R’=0,47), ou seja, nio teve boa capacidade de generalizagio. A curva em
vermelho representa os pontos experimentais. Sobre ela estio marcados os pontos
escolhidos para validagio {+), e a curva azul representa o desvio dos valores preditos em
relagio aos valores experimentais. Na parte inferior da figura esta a correlagio entre os
dados experimentass e os dados preditos (¥), onde a concordincia estd na diagonal, e, os

pontos selecionados para validagio sido aqueles marcados em vermelho (o).
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Figura 37 - Resulfado micial da rede com 2 nds intermediirios € uma saida, predizendo a Cal Livre
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A rede predizendo o Peso Litro, conforme pode ser visto na Figura 38, apresentou
um indice de correlagdo (R3r~(),86) razoavel, considerando todos os dados experimentais, e,
ao testarmos somente com os dados sorteados para validagdo esse indice ficou em
(R*=0,66). O modelo nio representou tho bem todos os dados experimentais quanto a rede
para Cal Livre, porém generalizou melhor. A curva em vermelho representa os pontos
experimentais. Sobre ela estdo marcados os pontos escolhidos para validagdo (+), ea curva
azul representa o desvio dos valores preditos em relacio aos valores experimentais. Na
parte inferior da figura esta a correlagio entre os dados experimentais e os dados preditos
(*), onde a concordincia esta na diagonal, e, os pontos selecionados para validagio sio

aqueles marcados em vermelho (o).
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Figura 38 — Resultado inicial da rede com 2 nés intermedidrios e wma saida, predizendo o Peso Litro
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Esses resultados sdo methores do que aqueles obtidos para a rede predizendo

simultaneamente as duas propnedades do clinquer.

Aplicando a técnica de OBS, obtivemos uma rede para predigio de Cal Livre reduzida para

38 pesos.

a3 or i
HES AL

[ENs
N

Figara 39 - Rede com 2 nés mtennediarios ¢ uma saida. apos reduciio de pesos, predizendo Cal Livre

E, aplicando a técnica de OBS para a rede predizendo Peso Litro, obtivemos uma

rede com os pesos reduzidos para 31

T ToReeing indie = ¥ T2 S
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Figura 40 - Rede com 2 nos intermedidrios e uma saida, apés reducio de pesos. predizendo Peso Litro
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Observamos que a rede para predigio de Peso Litro desconsiderou quatro nos de
entrada; teor de oxigénio residual dos gases na saida da torre de
ciclone {02), temperatura de saida dos gases da torre de ciclone no ramal A (TMPA), teor

de NOx nos gases de combustio (NOX) e Queda de pressio no Ramal B (PRSB).

Os resultados de Cal Livre, preditos pela rede com os pesos reduzidos, foram:
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Figura 41 - Saidas da rede com 2 nos mtermedidrios ¢ 1 saida, predizendo Cal Livre. ap6s reducdo de pesos

Com a redugfo de pesos, o resultado das redes melhorou. A rede predizendo a Cal

Livre, conforme pode ser visto na Figura 41, apresentou um otimo indice de correlagdo
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(R™=0,95) considerando todos os dados experimentais, melhor que a rede totalmente
conectada. Da mesma forma, ao testarmos somente com os dados sorteados para validagio
esse indice também melhorou {Rzmﬂ,S’?), embora amnda sua capacidade de generalizagiio
nfio seja muito boa. A curva em vermelho representa os pontos expenimentais. Sobre ela
estio marcados os pontos escolhidos para validagio (+), e a curva azul representa o desvio
dos valores preditos em relagdo aos valores experimentais. Na parte inferior da figura esté a
correlagio entre os dados experimentais e os dados preditos (*), onde a concordincia esta

na diagonal, e, os pontos selecionados para validagio sfo aqueles marcados em vermelho

(0).
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Figura 42 - Saidas da rede com 2 nés intermediarios ¢ 1 saida, predizendo Peso Litro, apéds reduglio de pesos

A melhoria pode ser vista, também, na rede predizendo o Peso Litro, Figura 42,
pois o indice de correlagio (R*=0,89) melhorou com a reduciio de pesos, para todos os
dados experimentais, assim como para os dados de validagio (R*=0,74), mostrando uma
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boa generalizacdo. A curva em vermelho representa os pontos experimentais. Sobre ela
estio marcados 0s pontos escolhidos para validacio (+), e a curva azul representa o desvio
dos valores preditos em relagiio aos valores experimentais. Na parte inferior da figuraesti a
correlagdo entre os dados experimentais e os dados preditos (¥), onde a concordincia esta

na diagonal, e, 0s pontos selecionados para validagio sdo aqueles marcados em vermelho

(0).
Comparando esses resultados obtidos das redes com reducio de pesos, em relagio
as redes iniciais com dois nds na camada intermediana totalmente interligada, mostrada na

parte superior da Figura 43, temos para a Cal Livre:
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Figura 43 - - Comparacio dos resultados da rede inicial, com dois nos na camada intermedidria, € a rede
depois da reducio de pesos, predizendo Cal Livre.
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Para o Peso Litro, comparamos os resultados obtidos das redes com redugio de
pesos, em relacdo as redes miciais, com dois nds na camada mtermediaria, mostrada na

parte superior da Figura 44:
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Figura 44 - Comparaglio dos resultados da rede inicial, com dois n6s na camada intermediana, e a rede depois
da reducio de pesos, predizendo Peso Litro.

As redes com redugdo de pesos apresentaram melhor predi¢io dos dados

experimentais que as redes fotalmente conectadas.
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Andglise de Sensibilidade dos dados de entrada

A anélise de sensibilidade dos dados de entrada, para a rede totalmente conectada,
fo1 efetuada através da aplicacio da equagio proposta por Garson (1991), que também foi
utilizada por Elgibaly & Elkame! (1998), e estd representada na Equagdo 20. Esta
metodologia considera o valor absoluto dos pesos. Fizemos, também, a aplicagdo dessa
mesma equacdo, considerando, entretanto, o sinal dos pesos, conforme nossas
consideracdes no item “Analise de Significancia das Variaveis de Entrada” do capitulo

anienor.

Para a rede, apos a otimizagio dos pesos, analisamos adicionalmente a saida da
rede, relacionando o resultado obtido a partir dos valores médios de todas as entradas, que
seria o caso base, com as saidas geradas a partir da modificagio de cada entrada, acrescida

de 20%. O valor percentual de cada alteracgo foi tabelado.

Andlise de Sensibilidade: rede inicial, com dois nos intermedidrios, predizendo Cal Livre

DPevido ac grande namero de entradas, e, para visualizarmos melhor os resultadoes
da anslise da rede micial, eles foram divididos e apresentados em duas tabelas. A pnmeira
parte refere-se aos resultados das entradas mais importantes, como pode ser visto na Tabela

2 e a segunda parte das entradas menos importantes, mostrada na Tabela 3.
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Tabela 2 - Andlise de Sensibilidade da Rede Inicial: Entradas mais mmportantes para Cal Livre

Rede Inicial
Férmula de Garson Formula Modificada
Entrada o Entrada %
Nimero Nome Niamero Neme

2 OPAC 14,0 2 OPAC 14,6
16 : CLINK 11,1 17 PH-CO 12,1
17 . PHCO 9.7 16 CLINK 10.8
0 RPM 93 7 FARIN 85
20 3: MA 8.6 9 OLEO 7.6

i ; 02 7.3 il FANA 5,9
9 ’ OLEO 7.2 10 RPA 5.4
18 FSC 52 1 02 4,7
5 ? TORQ 43 13 PRSA 47
4 T™MPB 472 5 TORQ 45
13 PRSA 33 18 FSC 42
11 ‘ FANA 3,1 20 MA 472

7 ‘ FARIN 3.0 4 TMPB 3.5

Observamos, na Tabela 2, que as trés entradas consideradas mais importantes
coincidiram para os dois métodos, com pequena variagdo no valor percentual calculado. A

partir dai, os valores mudaram significantemente, impedindo uma conclusdo sobre esses

resuliados.

Tabela 3 - Andlise de Sensibilidade da Rede Inicial: Entradas menos mmportanies para Cal Livre

Rede Inicial
Formula de Garson Formula Modificada
Entrada LA Entrada LA
Nimero Nome Niamero Nome

i2 _ FANB 2.4 19 ' MS 2.3
15 PCXF 1,7 6 ANOX 22
8 ; CARY 1.6 15 PCXF 1.9
19 MS 1.4 3 TMPA 1.0
& NOX 1.2 X 4R 8
14 . PRSB 0,7 12 FANB 0.8
3 - TMPA 0.6 14 PRSB 0.2

Podemos observar na Tabela 3 que os resultados obtidos sfo similares, ou seja,

todas elas sdo entradas consideradas menos importantes, para predicdo da Cal Livre, por

ambas metodologias.
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Andlise de Sensibilidade: rede inicial, com dois nos intermedidrios, predizendo Peso Litro

Assim como para a Cal Livre, os resultados da andlise da rede inicial foram
divididos em duas partes. As entradas mats significativas sdo apresentadas na Tabela 4, e as

menos significativas na Tabela 5.

Tabela 4 - Analise de Sensibilidade da Rede Inicial: Entradas mais importantes para Peso Litro

Rede Inicial
Formula de Garson Formula Medificada
Entrada o Entrada %
Numero Nome Namero l Nome
12 i FANB 13,5 12 FANB 16,0
2 | OPAC 121 2 . OPAC 12.1
15 ; PCXF 11,6 11 : FANA 8,6
1 FANA 83 5 TORQ 8.4
5 ,  TORQ 79 15 ~ PCXF 8.1
20 : MA 6.9 7 FARIN 5.5
19 : MS 58 13 PRSA 477
9 i OLEO 5,0 I8 : FSC 43
17 : PH-CO 48 9 : OLEO 41
18 FSC 47 4 . TMPB 3.8
3 TMPA 4.4 20 : MA 3.8
10 : RPM 33 3 - TMPA 3.6
16 . CLINK 2.7 8 . CARV 33
6 '_ NOX 1.7 10 RPM 2.7
7 -~ FARIN 1.6 17 ~ PH-CO 2.7

Observamos, na Tabela 4, que as cinco entradas consideradas mais importantes,
para a predi¢iio do Peso Litro, coincidiram para os dois métodos, com pequena vanagio no
valor percentual calculado. A partir dai, os valores mudaram significantemente, impedindo

uma conclusio sobre esses resultados.
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Tabela 3 - Andlise de Sensibilidade da Rede Inicial: Entradas menos importantes para Peso Litro

Rede Inicial
Formula de Garson Formula Modificada
Entrada Yo Entrada %o
Nimero Nome Numero Nome

4 PRSB 1.5 6 ; NOX 24
8 . CARV 1.4 19 MS 2.1
1 ! 02 1.2 14 f PRSE 2,0
13 : PRSA 0,9 16 CLINK 1.5
4 T™MPB 0.6 1 : 02 0,3

Podemos observar na Tabela 5 que, exceto para o teor de oxigénio residual dos
gases na saida da torre de ciclone {O2) e para a Queda de pressdo no Ramal B (PRSB),
onde ambas metodologias geraram resultados similares, ou seja, ambas s3o entradas pouco
significativas para a predigdo do Peso Litro. Os demais valores obtidos nio permitem uma

conclusio.

Andlise de Sensibilidade: rede com redugdo dos pesos, predizendo Cal Livre

Nesta analise consideramos também os resultados obtidos comparando a predigio
calculada com os valores médios das entradas, e a vanagio da saida para alteragdes de 20%
em cada entrada. Para melhor visualizarmes os resultados dessa analise, eles também foram
divididos em duas partes. A primeira parte, apresentada na Tabela 6, refere-se aos dados
das entradas mais importantes, e a segunda parte, apresentada na Tabela 7, aos resuitados

das entradas menos importantes.
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Tabela 6 - Andlise de Sensibilidade da Rede com pesos otimizados: Entradas mats importantes para Cal Livre

Rede Otimizada - 38 pesos

Formuela de Garson Férmula Modificada Média com 20% acréscimo

Entrada %% Entrada % Entrada %
Nimero | Nome Namero | Nome Numero | Nome

2 . OPAC | 139 2 . OPAC | 139 2 . OPAC |94
16 L OCLINK | 112 17 PH-CO | 166 7 " FARIN |68
10 . RPM 9, i6 . CLINK | 164 1§ . FANA |59
17 ¢ PH-CO | 93 7 FARIN { 10.1 17 . PH-CO |56
20 . MA 8.5 11  FANA | 638 16 CLINK | 1.7
1 . 02 7.5 9 . OLEO | 68 4 . TMPB | 17
. OLEO 7.3 13 ~ PRSA 5.9 8 . FSC 1.6
18 . FSC 33 10 - RPM 4.6 5  TORQ [08
4 I TMPB 4,3 4 i TMPB | 42 13 " PRSA |07
5 . TORQ 41 18 FSC 4,1 14 . PRSB {03
13 . PRSA 40 6 NOX 4,0 12 ~ FANB |03
11 i\ FANA 3.4 1 02 3.9 9 © OLEO 105
FARIN 2.9 5 TORQ | 38 10 RPM |03

Observamos, na Tabela 6, que sé uma entrada, a emissdo de particulados na saida
da chaminé (OPAC) foi escolhida como a mais importante, coincidentemente nos trés
métodos utilizados. Dois métodos, embora apresentando variagio nos valores percentuais
calculados, consideraram 0s mesmos itens cOmMO as Proximas guatro mats importantes
entradas: vazio de farinha (FARIN), teor de monéxido de carbono na saida da torre de
ciclone (PH-CO), rotagio do exaustor no ramal A (FANA), e temperatura do clinquer na
saida do resfnador (CLINK), enquanto que a equagio proposta por Garson (1992) exceto
para o teor de mondxido de carbono na saida da torre de ciclone (PH-CO), divergiu dessas

outras duas metodologias. Para os demais valores ndo € possivel uma conclusdo clara.
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Tabela 7 - Anilise de Sensibihdade da Rede com pesos otimnizados: Entradas menos importantes para Cal

Livre
Rede Otimizada - 38 pesos

Férmula de Garson Formula Modificada Meédia com 20% acréscimo

Entrada % Entrada o5 Entrada o,

Numero Nome Nuamero | Nome Numero Nome

12 © FANB |24 20  MA 2.8 8 ~ CARV |03
8 . CARV | 1.5 19 COMS 2.4 6 . NOX |03
15 PCXF |13 8 ! CARV |20 20 - MA 0.3
19 - MS 1.1 3 - T™MPa i 1 02 0,2
6 { NOX |08 15 . PCXF |12 3 ©OTMPA | O
3 - TMPA |07 14 © PRSB | 04 15 - PCXF |00
14 . PRSB |05 12 * FANB 102 19 . M8 0.0

Todos os trés métodos, mostrados na Tabela 7, definiram as quatro entradas,
listadas a seguir, como pouco (ou nada) importantes: modulo de silica (MS), perda de
pressio pa caixa de fumaca (PCXF), temperatura de saida dos gases da torre de ciclone no
ramal A (TMPA) e vazio de carvio combustivel (CARV). Quanto as demais, ndo se pode

concluir nada.

Andlise de Sensibilidade: rede com redugido dos pesos, predizendo Peso Litro

Da mesma forma, para a analise de sensibilidade das entradas da rede treinada para
predigio de Peso Litro, também foram considerados os resultados obtidos comparando a
predigio calculada com os valores médios das entradas, e a vanaglc da saida para
alteracdes de 20% em cada entrada. Os resultados dessa analise foram divididos em duas
partes. A primeira parte, apresentada na Tabela 8, refere-se as entradas mais importantes, e

a segunda parte, na Tabela 9, as entradas menos importantes.
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Fabela 8 - Analise de Sensibilidade da Rede com pesos otumizados: Entradas mais importantes para Peso
Litro

Rede Otimizada - 31 pesos

Formula de Garson Formula Modificada Média com 207 acréscimo
Entrada L7 Entrada 2% Enirada 9
Nuamero Nome Numero | Nome Nomero Nome
15 . PCXF [ 154 15 PCXF | 155 2 OPAC | 374
2 . OPAC | 153 2 OPAC | 149 12 . FANB | 223
11 . FANA | 123 11 FANA | 124 11 . FANA | 104
12 ~ FANB | 99 12 FANB | 96 7 FARIN | 96
20 . MA 6.1 20 MA 62 16 ~ CLINK | 44
17 - PH-CO | 58 17 PHCO | 58 1 . TMPB 42
19 - MS 5.6 19 MS 5.8 5 - TORQ | 37
5 t TORQ | 53 13 PRSA 54 17 © PH-CO | 32
13 . PRSA 5.1 5 TORQ | 5.1 20 MA 1.8
9 { OLEO 4,9 9 OLEO 49 8 . CARV 1,2
8 . CARV | 42 8 CARV | 46 9 * OLEO 12
4 . TMPB 36 4 TMPB 3.3 10 RPM 08
10 ~ RPM 3.2 10 RPM 3.2 13 ~ PRSA | 08
18 . FSC 1.9 18 FSC 2.0 15 ' PCXF 0.8
16 CLINK | 09 16 CLINK | 14 18 FSC 0.7
7 . FARIN | 04 7 FARIN | 0.1 19 MS 0.0

Trés entradas, apontadas pelos trés métodos, na Tabela 8, sdo consideradas
importantes, na analise de sensibilidade da rede obfida: emissio de particulados na saida da
chaminé (OPAC) e rotacio dos exaustores, nos ramais A e B (FANA e FANB). Quanto aos

demais valores, nada se pode concluir,

Tabela 9 - Anilise de Sensibilidade da Rede com pesos otimizados: Entradas menos mmportantes para Peso

Litro
Rede Otimizada - 31 pesos

Formula de Garson Formula Modificada Média com 20% acréscmo

Entrada Y Entrada % Entrada %

Nimero | Nome Nimero | Nome Nimero | Nome

1 : 02 00 1 02 090 1 : 02 00
3 . TMPA 0,0 3 . TMPA 0.0 3  TMPA 0.0
6 © NOX |00 6 - Nox o 6 - NOX |oe
14 PRSB 0.0 14 PRSB 0.0 14 PRSB 0.0

Podemos observar na Tabela 9 que, para estes resultados, os valores sdo 1guais, ou
seja, todas essas entradas ndo foram consideradas importantes para a predi¢do do Peso

Litro, nos trés métodos utilizados.
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Capitule 5

CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Neste trabalho efetuamos vanos testes, comparacdes e analises, quanto a estrutura
da rede, quanto ao procedimento de otimizagio dos pesos das redes, quanto ao modelo
obtido, quanto a analise de sensibilidade das entradas das redes predizendo a Cal Livre ou o

Peso Litro, cujas conclusdes sdo apresentadas a seguir.

Quanto a estrutura de rede

Um eventual questionamento a este trabalho seria sobre a nfo utilizagio de
modelos de rede temporais, tais como redes recorrentes, mais adequadas a identificag3o de
um modelo temporal, cujo resultado depende do resultado imediatamente anterior. Estes
modelos sdo bastante comuns em processos continuos, como € 0 presente caso, porém,
podem existir resirigdes quanto a imprecisdes que ocorrem em mudangas de campanha, ou
com alteracbes da qualidade de matéria-prima, ou em mudangas das especificagdes dos
produtos. Para que a aplica¢io de modelos temporais fosse possivel neste equipamento,
teriarnos que modificar procedimentos operacionais da planta, em termos de amostragem e
analise de produtos, que, hoje, acontecem a cada quatro horas, num intervalo muito grande
em relagdo a coleta dos dados operacionais, que ocorrem de hora em hora, pois o tempo
morto, estimado para o forno, é cerca de 50 minutos, e os dados operacionais perdem

significincia em relacio ao produto amostrado, para a analise temporal.

A rede utihzando algoritmo MLP — “Multi Layer Perceptron” - treinada em
backpropagation conseguiu modelar bem o forno, mesmo com poucos dados, e sendo
estes esparsos, mostrando ndo ser necessana a modelagem de séries temporais, nem o uso

de modelos recorrentes de rede.
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Quanto ao procedimento de ofimizagdo dos pesos da rede

O método OBS — “Optimal Brain Surgeon” otimizou os pesos da rede treinada,

melhomndo, tanto o erro global, quanto a sua capacidade de generalizacio.

O numero total de pesos deve ser similar, ou menor, que o niimero de casos
apresentados para treinamento da rede, sem o que a rede pode tornar-se sobre treinada. A
divisio da rede, para a predigio de uma qualidade por rede, contribuiu para minimizar ¢
nimero de pesos da rede, mimimizando seu ermro global e melhorando sua capacidade de

generalizagio.

Quanto ao modelo obtide

Pelos resultados alcancados pelas redes desenvolvidas, podemos concluir que elas
conseguiram predizer bem as qualidades do clinquer, como pode ser observado na Figura
41, ressalvando a dificuldade em generalizagio devido aos poucos dados expenimentais
disponiveis. Nessa figura observamos que o indice de correlagio, aplicado a todos os dados
experimentais, comparados aos resultados preditos para a Cal Livre, ficou em R*=0,95. Na

Figura 42, observamos que o indice para a predi¢do do Peso Litro ficou em R*=0,89.

Quanto a andlise de sensibilidade das entradas para a rede predizendo Cal Livre

Para a predi¢do da Cal Livre com a rede treinada usando dois nos mtermediarios, a
analise de sensibilidade das entradas apontou, em todos os métodos aplicados, como sendo

a mais importante entrada:

s emissio de particulados na saida da chaminé {OPAC);

Esta entrada esta particularmente associada ao correto processo de combustio do

fomo, indicando a influéncia direta do mesmo no valor da Cal Livre do clinquer.

Quanto a outras eniradas importantes, os dois métodos utilizados para a analise da
rede iicial, indicaram que as duas entradas seguintes também tém importancia significativa
no valor da Cal Livre do clinquer:

¢ o teor de mondxido de carbono na saida da torre de ciclone (PH-CO), e
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e atemperatura do clinquer na saida do resfriador (CLINK),

Isto €, de certa forma, confirmado pela analise da rede com os pesos otimizados,
pois, nos trés metodos aphicados, elas também aparecem entre as quatro entradas seguintes
mais importantes.

Ja as entradas:

e vazio de farinha (FARIN), e

e rotacdo dos exaustores no ramal A (FANA)

que aparecem histadas por duas, das trés metodologias utilizadas, entre as quatro
entradas seguintes mais mmportantes, também devem ser consideradas como entradas
importantes, € quanto as demais, os resultados ndo sio conclusivos, se sio muito

importantes para o controle do valor da Cal Livre no clinquer.

Da mesma forma, analisando a rede inicial, as duas metodologias utilizadas

indicaram as seguintes entradas como as menos importantes:

e temperatura de saida dos gases da torre de ciclone no ramai A (TMPA);

*

perda de pressio na saida da torre de ciclone, no ramal B (PRESB);
e teor de NOx nos gases de Combustio (NOX);

e Modulo de Silica (MS);

e vazdo de carvio combustivel (CARV);

o perda de pressio na caixa de fumaga (PCXF);

e rota¢do dos exaustores no ramal B (FANB).

Todas essas entradas, a partir da analise de sensibilidade da rede otimizada,
também foram consideradas sem importincia para o controle da Cal Livre, exceto para:
e teor de NOx nos gases de Combustio (NOX);,
» rotagio dos exaustores no ramal B (FANB), e

s perda de pressio na saida da torre de ciclone, no ramal B (PRESB)

que sio apontadas em dois dos trés métodos de analise utilizados.
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Em principio, todas essas entradas, poderiam ser descartadas, ou seja, poderiamos
elaborar uma nova rede sem essas entradas, para a predi¢io da Cal Livre. Cabe, porém a

ressalva para uma dessas entradas:

e rotacdo dos exaustores no ramal B (FANB),

uma vez que ela é uwma medigio efetuada em uwm mramal, e a medigio
correspondente ac outro ramal foi considerada importante. Uma opgdo serna a simples
eliminacgdo de uma das entradas, e outra sena utilizar a média entre as duas, para uma nova
rede.

Quanto a andlise de sensibilidade das entradas para a rede predizendo Peso Litro

A analise de sensibilidade das entradas da rede treinada para predi¢io do Peso
Litro, usando dois nos intermedidnos, apontou, em todos os métodos aplicados, as entradas:
e emissdo de particulados na saida da chaminé (OPAC),
e rotacio dos exaustores no ramal A (FANA), e

e rotagdo dos exaustores no ramal B (FANB),

como sendo as mais importantes, no controle do valor do Peso Litro do clinquer

produzido. A entrada:
e perda de pressio na caixa de fumacga (PCXF),

também parece ser mmportante, pois estd entre as mais 1mportantes entradas,
indicadas pelos dois métodos utilizados na analise da rede inicial e por dois dos trés

métodos aplicados na analise da rede otimizada.

Na rede micial, nos dois métodos utilizados, ha a indicagdo da entrada:

e torgue do motor elétnco, para rotagio do fomo rotativo {TORQ),

como sendo uma entrada importante, porém, na analise de sensibihidade da rede

otimizada, a importancia dessa entrada cai, nas trés metodologias empregadas.

Do ponto de vista das entradas menos importantes, em todos métodos de analise
de sensibilidade das enfradas, seja para a rede micial, como pam a rede otimizada, as

eniradas:
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e teor de oxigénio residual dos gases na saida da torre de

ciclone (02), e

e perda de press3o na saida da torre de ciclone, no ramal B (PRESB),
sdo indicadas como sendo sem importincia para a predi¢io do Peso Litro.

Além dessa, a entrada:
o teor de NOx nos gases de combustio (NOX),

aparece em quatro das metodologias utilizadas, e a entrada:

e temperatura de saida dos gases da torre de ciclone no ramal A (TMPA),

aparece em trés, ¢ naquela onde nfo € indicada como nio prionitana, € indicada a
medicdo correspondente ac outro ramal:

e temperatura de saida dos gases da torre de ciclone no ramal B (TMPB).

Recomendacies

Recomendamos que as redes propostas, para predi¢io de Cal Livre e de Peso Litro
sejam implantadas e testadas durante tempo suficiente para verificar sua concordincia com
os dados de processo, e que sejam efetuados testes na fabrica, para verificar a importincia

das entradas apontadas pelos métodos de anilise de sensibilidade.

No caso das redes apresentarem dificuldade em predizer bem as propriedades
desejadas no clinquer, os valores de Cal Livre ¢ os valores de Peso Litro, recomendamos
uma das duas possibilidades:

e FEfetuar nova coleta de dados e retreinar as redes, ou
+ Fliminar as entradas indicadas como de baixa importincia e re-estruturar as redes

atuais sem as mesmas e retreina-las.

No caso do teste de campo apresentar diferenga significativa com a importincia
das entradas, apontadas pelos testes de sensibilidade, sugennmos a aphicacdo de outras
técnicas estatisticas para identificar a importincia dessas entradas, assim como o uso do
método PCA, utilizado para a ortogonalizagio das variaveis de entrada, auxihando no

estudo da importancia das variaveis de entrada.
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Anexos

DISTRIBUICAO DOS DADOS DE ENTRADA VS SAIDA
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