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RESUMO

O teor de silício do ferro-gusa é um dos principais indicadores da sua qualidade e do estado

térmico do alto-forno. Além disso, um elevado teor de silício pode danificar os equipamentos

industriais, levando à necessidade de realizar manutenções e consequentemente, à perda de

eficiência do processo. Por essas razões, diversos estudos vêm sendo desenvolvidos ao longo

de décadas para prever e monitorar o teor de silício no ferro-gusa, sugerindo o uso de modelos

guiados por dados (data-driven models). Nesse contexto, o presente trabalho testou modelos

como o perceptron logístico, redes neurais artificiais do tipo perceptron de múltiplas camadas

com até duas camadas ocultas e diferentes versões de máquinas de vetores suporte adaptadas

para regressão (SVR, TSVR, LSSVR) a fim de realizar a tarefa de previsão do teor de silício no

ferro-gusa. Uma técnica para estimar o número de neurônios ocultos nas redes neurais baseada

em decomposição de valores singulares (SVD) também foi investigada com o intuito de reduzir o

tempo de ajuste e custo computacional. Entre os modelos baseados em neurônios, a rede neural

com uma camada oculta apresentou o melhor balanço entre performance e custo computacional,

enquanto a técnica baseada em SVD proporcionou uma janela de teste de hiperparâmetros menor.

Vale ainda salientar que o LSSVR apresentou o menor erro de previsão entre todos os modelos

testados, logo, ele foi utilizado em uma análise de sensibilidade para estudar a influência de cada

variável de entrada sobre o teor de silício no ferro-gusa.

Palavras-chave: teor de silício; alto-forno; previsão; redes neurais artificiais; máquinas de

vetores suporte.



ABSTRACT

The silicon content of pig iron is one of the main indicators of its quality and the thermal state of

the blast furnace. Furthermore, a high silicon content can damage industrial equipment, leading

to the need for maintenance and, consequently, a loss of process efficiency. For these reasons,

several studies have been developed over decades to predict and monitor the silicon content

in pig iron, suggesting the use of data-driven models. In this context, this work tested models

such as the logistic perceptron, multilayer perceptron artificial neural networks with up to two

hidden layers, and different versions of support vector machines adapted for regression (SVR,

TSVR, LSSVR) to predict the silicon content in pig iron. A technique for estimating the number

of hidden neurons in neural networks based on singular value decomposition (SVD) was also

investigated to reduce tuning time and computational cost. Among the neuron-based models,

the neural network with one hidden layer presented the best balance between performance and

computational cost, while the SVD-based technique provided a smaller hyperparameter testing

window, therefore, it was used in a sensitivity analysis to study the influence of each input

variable on the silicon content in pig iron.

Keywords: silicon content; blast furnace; prediction; artificial neural networks; Support vector

machines
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1 INTRODUÇÃO

O aço é um produto amplamente utilizado pela sociedade e possui uma grande

participação na economia global. O aço é produzido em plantas siderúrgicas de diferentes

países a partir do refino do ferro-gusa, o qual, por sua vez, é obtido a partir da redução do

minério de ferro em um reator metalúrgico conhecido como alto-forno. Conforme Senesi et al.

(2020), o principal objetivo dos profissionais responsáveis pela operação do alto-forno é produzir

ferro-gusa com baixo custo e alta qualidade, a qual só pode ser monitorada pela teor de alguns

elementos químicos, tais como manganês, fósforo, enxofre e silício.

A mudança no teor de silício reflete o estado térmico do alto-forno e desempenha

um papel fundamental na estabilidade de operação e controle de reações no alto-forno, além de

ser uma garantia necessaria para alcançar a conservação de energia e reduzir emissões (Song et

al., 2023). Adicionalmente, se o teor de silício do ferro-gusa durante a operação do conversor

a oxigênio (BOF) for alto (maior do que 0.7%), a viscosidade da escória irá aumentar devido

ao aumento da polimerização, o que aumenta a tendência de vazamentos (Barella et al., 2016).

Diante do exposto, ressalta-se a importância de prever o teor de silício durante a operação do

alto-forno.

A previsão do teor de silício no ferro-gusa é uma tarefa que pode ser realizada a

partir da construção de modelos guiados por dados (data driven) obtidos da matéria-prima e das

condições operacionais do alto-forno. Entretanto, devido à natureza complexa do processo de

redução, modelos tradicionais não conseguem obter resultados satisfatórios e frequentemente é

necessário buscar técnicas mais sofisticadas. Estudos mais recentes sobre este tópico concentram

seus esforços na utilização de modelos baseados em aprendizado de máquina e têm obtido

relativo sucesso.

Em síntese, o presente trabalho buscou prever o teor de silício no ferro-gusa utili-

zando modelos computacionais, tais como regressão linear múltipla, perceptron logístico, redes

neurais artificiais do tipo perceptron de múltiplas camadas com até duas camadas ocultas e

diferentes tipos de máquinas de vetores suporte com o intuito de conseguir o menor erro de

previsão possível. Além disso, uma técnica baseada em SVD para estimar o número de neurônios

nas camadas ocultas das redes neurais foi investigada para reduzir o tempo de busca por hiper-

parâmetros ótimos. Adicionalmente, também buscou-se realizar uma análise de sensibilidade

nas variáveis de entrada do modelo para verificar se as relações entre cada uma delas e o teor de

silício condiz com o esperado teoricamente.
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2 FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

Esta seção possui o objetivo de fornecer para o leitor, uma base teórica sobre os

conceitos utilizados no decorrer deste trabalho. Serão abordados temas ligados à redução do

minério de ferro no alto-forno e a importância do teor de silício neste processo, algoritmos

como a regressão linear múltipla, o perceptron logístico, redes neurais artificiais e regressão de

vetores suporte. Outros temas relacionados ao trabalho desenvolvido, tais como decomposição de

matrizes em valores singulares, multicolinearidade e parâmetros para a comparação de modelos

regressores também estão presentes nesta seção.

2.1 A importância do teor de silício para a indústria siderúrgica

O silício é um elemento químico com ampla importância para a indústria siderúrgica,

seja nas etapas de redução ou refino. No âmbito da operação do alto-forno, o silício é essencial

para a avaliação do seu estado térmico e pode refletir na qualidade do aço produzido posterior-

mente (Cardoso et al.; Lakshmanan et al., 2022, 2023). Além disso, uma operação com baixo

teor de silício possui grandes vantagens como a redução do consumo de combustível e aumento

da produção de ferro-gusa, pois para uma diminuição de 0.1% de Si, há aproximadamente uma

redução de até 7kg de combustível por tonelada de gusa produzida e um aumento em até 0.6%

na sua produção (Zhang et al., 2026).

No conversor a oxigênio (BOF), se o teor de silício for maior do que 0.7%, o ferro-

gusa líquido precisará passar por um processo duplo de remoção da escória, no qual a primeira

remoção busca retirar escória com elevada viscosidade (Barella et al., 2016). Uma escória com

essa característica possui permeabilidade prejudicada e conforme Donayo, R. et al. (2010), isso

pode levar a situações em que ocorrerá vazamento de material para fora do conversor a oxigênio.

Quando um vazamento ocorre, a lança de oxigênio, o coletor de gases acima do conversor e o

maquinário responsável pela coleta da escória podem ser danificados (Wang et al., 2023).

Diante do exposto, é interessante controlar o teor de sílicio no processo siderúrgico

desde o alto-forno. Modelos com o intuito de prever o teor de silício no ferro-gusa já foram

propostos ao longo das décadas. Inicialmente, eles eram baseados apenas no conhecimento

termodinâmico do processo, mas, com o avanço do poder de processamento computacional, a

captação de sinais via sensores e o desenvolvimento de algoritmos de aprendizado de máquina,

os modelos passaram a ser cada vez mais guiados pelos dados coletados durante a fase de
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operação do alto-forno. Nesse contexto, o tema continua sendo relevante para o setor industrial e

pesquisadores continuam propondo novos modelos.

O teor de silício no ferro-gusa depende das condições de operação do alto-forno,

das suas dimensões, das matérias-primas com as quais ele é carregado e das necessidades

imediatas da usina siderúrgica, logo, cada alto-forno constitui um caso independente (Mei et

al., 2020). Além disso, qualquer modelo direcionado para a previsão do teor de silício deve

passar por revisões periódicas, uma vez que quaisquer intervenções por motivo de manutenção

ou substituição de componentes podem alterar as condições internas do alto-forno.

2.2 Processo de redução em altos-fornos

Antes de detalhar como o silício é incorporado no ferro-gusa, é necessário entender

o processo de redução do minério de ferro, pois é no decorrer dele que ocorrem os mecanismos

de incorporação. Esse processo acontece no interior do alto-forno, o qual pode ser definido como

um grande reator metalúrgico em contra-corrente por onde o minério de ferro e o coque são

alimentados pelo topo e descem enquanto os gases redutores ascendem (Suopajärvi et al., 2013).

Além do ferro-gusa, também é produzida a escória, que pode ser utilizada como coproduto pela

indústria cimenteira, e gases que precisam ser devidamente tratados.

Figura 1 – Representação esquemática das regiões internas do alto-forno.

Fonte: Adaptada de Geerdes et al. (2020).
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A Figura 1 ilustra as regiões internas do alto-forno de forma simplificada. Inicial-

mente, o alto-forno é carregado em camadas alternadas de coque e minério de ferro, ambos no

estado sólido, por meio de um sistema de distribuição localizado no topo. Uma vez no interior

do alto-forno, a carga encontra-se na zona granular (lumpy zone), onde o padrão de camadas

alternadas de minério de ferro (burden layers) e coque (coke slits) permanece até a eventual fusão

da carga. Nesse ponto, é válido salientar que as camadas de coque são importantes, pois elas

proporcionam caminhos pelos quais os gases redutores podem ascender (Cameron et al., 2020).

Além disso, a temperatura no interior do alto-forno aumenta conforme a carga se aproxima do

nível do sistema de ventaneiras (tuyere system). Logo, no início da zona granular, já ocorre o

pré-aquecimento da carga.

Conforme a carga desce e avança na zona granular, ocorre a redução do minério

de ferro. Segundo Geerdes et al. (2020), o minério de ferro é reduzido por conta dos gases

ascendentes, os quais, em contrapartida, perdem calor para a carga à medida que se aproximam

do topo do alto-forno. As reações a seguir mostram que o minério de ferro carregado na forma

de hematita (Fe2O3) passa por transformações intermediárias até a obtenção do ferro metálico.

3Fe2O3(s)+CO(g) → 2Fe3O4(s)+CO2(g) (2.1)

Fe3O4(s)+CO(g) → 3FeO(s)+CO2(g) (2.2)

FeO(s)+CO(g) → Fe(s)+CO2(g) (2.3)

As transformações da hematita para magnetita (Fe3O4) e desta para a wustita (FeO)

ocorrem por volta de 600 a 900ºC e a redução desta última para o ferro metálico ocorre entre 900

e 1100ºC. Em temperaturas superiores, o dióxido de carbono (CO2) pode reagir diretamente com

o coque, produzindo monóxido de carbono (CO) novamente, conforme a Equação 2.4, a qual é

conhecida como reação de Boudoard. A reação total, representada pela Equação 2.5, pode ser

obtida unindo a reação de Boudoard com a reação de redução indireta da wustita para a ferrita

por meio da lei de Hess (Babich e Senk, 2015).

CO2(g)+C(s) → 2CO(g) (2.4)

FeO(s)+C(s) → Fe(s)+CO(g) (2.5)

A Equação 2.5 corresponde à reação de redução direta da wustita. O balanço na

proporção de material reduzido de forma direta ou indireta é fundamental para a operação do

alto-forno. A reação de redução direta usa o carbono do coque e gera gás CO ao custo de gastar
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muita energia, logo, os operadores experientes estão cientes de que assim que a taxa de redução

direta ou a perda de solução (quantidade de coque usada para a solução) aumentam, a descida da

carga irá acelerar e o interior do forno irá resfriar (Geerdes et al., 2020).

Eventualmente, parte da carga amolece e funde, formando a zona coesiva (cohesive

zone), localizada imediatamente abaixo da zona granular. Segundo Babich et al. (2008), a zona

coesiva consiste em camadas de coque permeáveis intercaladas com camadas de material da

carga semi-fundidos viscosos e ferro, que resistem à passagem de gás. Quando a carga funde

totalmente na parte inferior da zona coesiva, ocorre a separação entre o metal e a escória, a qual

consiste de minério de ferro não reduzido e outros materiais da ganga (Ghosh et al., 2017).

Após a fusão, o metal e a escória líquidos começam a percolar pelos interstícios

do coque no estado sólido na chamada zona de gotejamento (dripping zone) ou zona de coque

ativo (active coke zone), a qual pode ser descrita como um leito de coque compactado. Boa

parte do coque que chega até esta região acaba rolando em direção às ventaneiras. Além disso, é

importante salientar que grande parte da dissolução do carbono, da redução da wustita (FeO) na

escória, das reações heterogêneas de transferência de metalóides como Si e Mn e da transferência

de calor para o líquido ocorrem na zona de gotejamento (Ghosh et al., 2017).

Abaixo da zona de coque ativo há a zona de coque estagnado ou homem-morto

(deadman). Essa zona consiste em uma coluna de coque presente no cadinho (hearth). Conforme

Zong et al. (2024), o homem-morto possui o papel de promover sustentação da coluna de

material, atuar como agente cementante e conduzir o fluxo de ferro e escória. O homem-morto

é constantemente renovado com coque na sua região superior e consumido lentamente na sua

porção inferior, levando a um tempo de residência relativamente longo.

Na zona de combustão (raceway), localizada na frente das ventaneiras, são injetados

ar quente e combustíveis auxiliares no alto-forno. O ar quente, produzido nos regeneradores,

reage com o carbono do coque produzindo dióxido de carbono, o qual reage com o carbono do

coque novamente produzindo o gás redutor, conforme as reações abaixo

O2(g)+C(s) →CO2(g) (2.6)

CO2(g)+C(s) → 2CO(g) (2.7)

Devido à oxidação do coque, há a liberação de uma grande quantidade de calor, o

que torna as temperaturas da zona de combustão as mais elevadas durante todo o processo. Os

combustíveis auxiliares, tais como carvão pulverizado, gás natural e hidrogênio, suplementam o

coque no alto-forno, diminuindo os custos da produção de ferro-gusa (Chatterjee et al., 2026).



18

No cadinho (hearth), o ferro-gusa e a escória são vazados para fora do alto-forno.

Devido à diferença de densidade, a escória permanece acima do metal, o que permite a separação

de forma simples. O ferro-gusa, ainda no estado líquido é despejado em carros-torpedo, os quais

são encarregados de realizar o transporte até a aciaria, onde o ferro-gusa será transformado em

aço. A escória é resfriada e comumente torna-se coproduto para a indústria cimenteira.

2.3 Mecanismos de incorporação de silício no ferro-gusa

A literatura frequentemente reporta que as principais fontes de silício no alto-forno

são provenientes, na forma de silica (SiO2), da ganga do minério de ferro e das cinzas de ambos

o coque e carvão pulverizado, sendo que 70% do silício encontrado no ferro-gusa é oriundo

das cinzas do coque (Mei et al., 2020). No interior do alto-forno, o silício liberado pelas fontes

citadas passa por uma série de reações químicas responsáveis pela dinâmica de incorporação no

ferro-gusa, a qual possui algumas etapas. A Figura 2 ilustra os mecanismos de incorporação do

silício no alto-forno de forma simplificada.

Figura 2 – Representação esquemática dos mecanismos de incorporação de silício no ferro-gusa

Fonte: adaptada de Mei et al. (2020).

Segundo Ghosh e Chatterjee (2008), há reações envolvendo o silício nas proximida-
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des da zona de combustão, na região da rampa (bosh) do alto-forno e no cadinho. Geralmente,

o SiO(g) é citado como o principal meio gasoso para o transporte de silício. A dinâmica da

incorporação envolve a produção de SiO(g) na zona de combustão, o transporte desse gás, a sua

dissolução no ferro-gusa e a mistura de ferro-gusa no cadinho do alto-forno (Hage et al., 2022).

Segundo Mei et al. (2020), o SiO(g) é produzido por meio da redução da sílica nas

proximidades das ventaneiras, conforme as reações abaixo:

SiO2(s,l)+C(s) → SiO(g)+CO(g) (2.8)

SiO2(s,l)+CO(g) → SiO(g)+CO2(g) (2.9)

SiC(s)+CO(g) → SiO(g)+2C(s) (2.10)

2SiO2(s)+SiC(s) → 3SiO(g)+CO(g) (2.11)

Observando o conjunto de reações acima, é possível perceber que, apesar de ser a

principal fonte de silício no processo, a sílica não é a única a contribuir para a formação do

SiO(g) , a exemplo do SiC(s). Uma vez gerado, o SiO(g) ascende até a zona de gotejamento e

entra em contato com o metal líquido que está descendo. Esse contato ocorre segundo a reação

abaixo:

SiO(g)+[C] = [Si]+CO(g) (2.12)

onde os elementos químicos entre colchetes [.] estão incorporados no ferro-gusa.

Existe ainda a possibilidade do SiO(g) ser incorporado na escória, o que pode aconte-

cer segundo as reações abaixo:

SiO(g)+CO2(g) → (SiO2)+CO(g) (2.13)

SiO(g)+CO(g) → (SiO2)+C(s) (2.14)

onde as espécies químicas entre parênteses (.) se encontram incorporadas na escória. Abaixo do

nível das ventaneiras, Hage et al. (2022) afirmam que no momento em que as gotas de metal

líquido atravessam a camada de escória, há uma reoxidação do silício segundo a reação abaixo:

[Si]+2(FeO)→ (SiO2)+2[Fe] (2.15)

Dessa forma, o teor de silício no ferro-gusa começa a aumentar a partir da zona

de gotejamento, atinge o seu máximo na mesma altura das ventaneiras e em seguida, volta a

diminuir. É possível perceber que o teor de silício do ferro-gusa depende de fatores que são

alterados direta e indiretamente por parâmetros operacionais do alto-forno, os quais podem ser
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utilizados para criar modelos de previsão computacionais. Diante do exposto, é interessante que

tais modelos tenham um bom balanço entre precisão, simplicidade e explicabilidade. A seguir,

serão apresentados os fundamentos teóricos dos modelos computacionais utilizados no presente

trabalho.

2.4 Modelos de regressão

Em uma tarefa de regressão deseja-se prever uma variável de interesse, denotada por

y∈RN×1, utilizando-se uma ou mais variáveis de entrada ou regressoras. A coletânea de variáveis

reunidas para a tarefa é denotada pela matriz X ∈ RN×p, onde N e p representam as quantidades

de observações e de variáveis regressoras, respectivamente. Na área de reconhecimento de

padrões e correlatas, cada variável regressora também é denominada atributo ou característica

de X, a qual é composta de N vetores de atributos do tipo xi = [x1 x2 · · · xp]. Além disso,

frequentemente será necessário incluir um vetor coluna com todos os elementos iguais a um à

matriz X no desenvolvimento teórico dos modelos que serão discutidos a seguir. Essa matriz

será chamada de X̃. Essa nomenclatura será seguida adiante.

A relação entre a variável-alvo e os atributos pode ser descrita por meio da expressão

abaixo:

y = f (X) (2.16)

onde f (.) representa uma função geralmente desconhecida. O grau de complexidade de f (.) pode

variar deste uma simples função linear até funções que não podem ser encontradas facilmente,

levando à necessidade de estimar diversos parâmetros. Dessa forma, os modelos de regressão

utilizados no presente trabalho serão apresentados a seguir, em ordem crescente de complexidade.

2.4.1 Regressão linear múltipla (RLM)

A regressão linear múltipla (RLM) é um dos modelos mais simples para uma tarefa

de regressão. Esse modelo assume que a relação entre as variáveis de entrada e a saída de um

sistema é função linear de seus parâmetros. A Figura 3 ilustra essa ideia.

Matematicamente, essa ideia é expressa por meio da equação abaixo:

y = X̃w+ ε (2.17)

onde y ∈ RN×1, X̃ ∈ RN×(p+1), w ∈ R(p+1)×1 e ε ∈ RN×1 representam o vetor de observações

da variável alvo, a matriz de vetores de atributos com um vetor coluna unitário de dimensões
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Figura 3 – Exemplo de relação linear entre duas variaveis
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Fonte: Autor (2026)

apropriadas adicionado, o vetor de coeficientes ou parâmetros da regressão e o ruído, respectiva-

mente.

Nesse contexto, é possível realizar previsões da forma

ŷ = X̃ŵ (2.18)

onde:

ŷ =


ŷ1

ŷ2
...

ŷN


N×1

X̃ =


1 x1

1 x2
...

...

1 xN


N×(p+1)

ŵ =


ŵ0

ŵ1
...

ŵp


(p+1)×1

Os vetores ŷ e ŵ carregam os valores de predição de cada amostra e os coeficientes

da regressão linear, respectivamente. A partir da equação 2.18, nota-se que é preciso determinar

ŵ para obter ŷ. É possível encontrar ŵ por meio do método dos mínimos quadrados ordinários,

ou em inglês ordinary least squares (OLS). Nesse método, o objetivo é encontrar a melhor reta

ou hiperplano que diminua o erro quadrado entre os valores previstos e observados da variável

alvo. Matematicamente, isso equivale a minimizar a seguinte função-custo:

J(ε) = ∥ε∥2 = ε
T

ε = (y− ŷ)T (y− ŷ) = (y− X̃ŵ)T (y− X̃ŵ) (2.19)

desenvolvendo a função-custo acima, tem-se:

J(X̃, ŵ) = yT y−yT X̃ŵ− (X̃ŵ)T y+(X̃ŵ)T (X̃ŵ)

J(X̃, ŵ) = yT y−2yT X̃ŵ+(X̃ŵ)T (X̃ŵ) (2.20)
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onde [(X̃ŵ)T y]T = yT (X̃ŵ). Derivando a Equação 2.20 em relação a ŵ e igualando-a a zero, o

desenvolvimento continua como abaixo:

∂J(X̃,w)

∂w
=−2yT X̃+2ŵT (X̃T X̃) = 0

ŵT (X̃T X̃) = yT X̃

ŵT = yT X̃(X̃T X̃)−1

ŵ = (X̃T X̃)−1X̃T y (2.21)

Frequentemente em problemas reais, a matriz X̃ é singular, o que significa que o

seu determinante é igual a zero. Isso acontece quando um ou mais atributos são colineares, ou

seja, linearmente dependentes. Para contornar essa situação, costuma-se utilizar o estimador de

mínimos quadrados regularizado, o qual altera a função-custo da Equação 2.19 para a seguinte

forma:

J(ε,w) = ∥ε∥2 +λ∥w∥2 (2.22)

onde foram introduzidas a norma do vetor de parâmetros w e uma constante de regularização λ

que assume valores pequenos. Esse método, conhecido como regularização de thikonov busca

minimizar ambas as normas quadráticas do erro ∥ε∥2 e do vetor de parâmetros ∥w∥2. Procedendo

da mesma forma que anteriormente, é possível determinar um novo estimador para o vetor de

parâmetros:

ŵ = (X̃T X̃+ Iλ )
−1X̃T y (2.23)

onde I é uma matriz identidade com as mesmas dimensões de X̃T X̃. Quando utiliza-se a Equação

2.23 em conjunto com a Equação 2.18, costuma-se chamar o modelo de regressão de cumeeira

ou ridge regression.

Segundo Montgomery et al. (2012), geralmente é difícil comparar os elementos do

vetor de coeficientes w devido à diferença de magnitude entre eles. Dessa forma, é possível

optar por normalizar o conjunto de dados, obtendo coeficientes de regressão adimensionais, os

quais ajudam a melhorar a interpretabilidade da importância de cada atributo. Apesar disso,

Montgomery et al. (2012) alertam que a importância dos atributos deve ser analisada com

cuidado, visto que amostras diferentes podem levar a conclusões diferentes.
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2.4.2 Perceptron logístico (PL)

As origens desse modelo remontam à década de 50, quando Frank Rosenblatt propôs

o perceptron simples. A Figura 4 abaixo apresenta uma representação esquemática do modelo

proposto por ele.

Figura 4 – Representação esquemática de um perceptron simples
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x2(t)

...

xp(t)

x0(t)

∑ ϕ(v) ŷ(t)

w1 (t)
w2(t)

w p(
t)

w0(t)

v

Fonte: Autor (2026)

onde x j(t) e w j(t) representam a entrada do j-ésimo atributo no perceptron simples

no instante t e os pesos sinápticos, isto é, os parâmetros livres que precisam ser aprendidos para

obter o valor previsto ŷ(t), respectivamente. O elemento agregador ∑ é um combinador linear

cuja saída v, conhecida como potencial de ativação, é utilizada como a entrada da função de

ativação ϕ(.), que, no caso do perceptron simples, pode ser definida como uma função degrau

ou degrau bipolar. O elemento x0 atua como um limiar de ativação ou bias, usualmente igual a

um. Matematicamente, é possível expressar o perceptron simples como:

ŷ(t) =

1, se v(t)≥ 0

−1, se v(t)< 0
(2.24)

O perceptron simples pode ser utilizado em problemas de classificação onde as

classes dos dados são linearmente separáveis. Ao substituir a função degrau por outras funções

de ativação com inclinações mais suaves, tais como a tangente hiperbólica ou a sigmoide logística

destacadas nas figuras 5 e 6. Com isso, o modelo passa a se chamar perceptron logístico. Segundo

Haykin (2009) ambas as funções possuem constantes positivas que alteram as suas características.

No presente trabalho, as constantes da tangente hiperbólica serão chamadas de a e b, enquanto a

constante presente na sigmoide logística será chamada de c. O efeito da variação delas pode ser

visto nas figuras 7 e 8.



24

Figura 5 – Gráfico da função sigmoide logística
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Figura 6 – Gráfico da função tangente hiperbólica
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Com a introdução dessas novas funções de ativação, a Equação 2.24 pode ser

modificada para a seguinte forma:

ŷ(t) = ϕ(x̃(t)wT (t)) (2.25)

onde ŷ(t) e w(t) ∈ R1×(p+1) representam o valor predito de um neurônio na camada de saída e

o seu respectivo vetor de pesos durante o instante t. É possível prever múltiplas saídas com o

perceptron logístico, o que faz ele assumir a forma da Figura 9 .
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Figura 7 – Efeito da variação da constante c na sigmoide logística

Fonte: Autor (2026)

Figura 8 – Efeito da variação das constantes a e b na tangente hiperbólica
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O perceptron logístico é treinado iterativamente, isto é, os seus pesos são atualizados

a cada instante com base na regra delta generalizada, a qual utiliza um método de otimização

baseado no gradiente descendente. Primeiramente, gera-se a previsão do perceptron logístico
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Figura 9 – Representação esquemática de uma rede perceptron logístico com múltiplas saídas
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conforme o desenvolvimento a seguir:

x̃(t) =
[
x1(t) . . . xp(t) 1

]
,W(t) =


w11(t) . . . w1p(t) b1(t)

... . . . ...
...

wr1(t) . . . wrp(t) br(t)


v(1×r)(t) = x̃(t)WT (t) (2.26)

[
v1(t) . . . vr(t)

]
=
[
x1(t) . . . xp(t) 1

]


w11(t) . . . wr1(t)
... . . . ...

w1p(t) . . . wrp(t)

b1(t) . . . br(t)


ŷ(1×r)(t) = ϕ(v(t)) (2.27)

onde a matriz W ∈ R(r×(p+1)) é uma matriz que carrega os pesos de cada neurônio e v ∈ R(1×r)

representa um vetor com os seus respectivos potenciais de ativação. Os neurônios, representados

pelos círculos vermelhos, são unidades básicas de processamento que desempenham o papel de

calcular as predições para cada variável que se deseja prever.

Após adquirir a previsão do perceptron logístico em um dado instante, calcula-se a

função-custo a seguir:

J(t) =
1
2

e2(t) =
1
2

r

∑
n=1

(yn(t)− ŷn(t))
2 (2.28)

Em problemas de regressão, a função-custo geralmente será o erro quadrático médio.

Deseja-se estimar um conjunto de pesos que minimize a função-custo, logo, é possível calcular o
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seu gradiente na direção de cada um dos pesos wn j do perceptron logístico. O desenvolvimento

a seguir demonstra como calculá-lo:

∂J(t)
∂wn j(t)

=
∂J(t)
∂ ŷn(t)

∂ ŷn(t)
∂vn(t)

∂vn(t)
wn j(t)

(2.29)

onde:

∂J(t)
∂ ŷn(t)

=−(yn(t)− ŷn(t)) (2.30)

∂ ŷn(t)
∂vn(t)

= ϕ
′
n(vn(t)) (2.31)

∂vn(t)
wn j(t)

= x j(t) (2.32)

Substituindo as expressões acima na Equação 2.29, ela toma a forma abaixo:

∂J(t)
∂wn j(t)

=−(yn(t)− ŷn(t))ϕ ′
n(vn(t))x j(t)

∂J(t)
∂wn j(t)

=−δn(t)x j(t) (2.33)

onde δn(t) representa o gradiente local instantâneo do n-ésimo neurônio. Analisando a Equação

2.33, nota-se que o cálculo do gradiente depende da derivada da função de ativação dos neurônios.

Caso a função de ativação não tenha uma inclinação suave, como nas funções degrau ou degrau

bipolar, o gradiente se torna nulo. Por esse motivo, as funções sigmoide logística e tangente

hiperbólica foram introduzidas no perceptron logístico.

Após calcular o gradiente instantâneo, os pesos do perceptron logístico são atualiza-

dos com a seguinte regra:

wn j(t +1) = wn j(t)−η
∂J(t)

∂wn j(t)

wn j(t +1) = wn j(t)+ηδn(t)x j(t) (2.34)

onde η é uma taxa de aprendizado, a qual influencia na velocidade do treinamento. A Equação

2.34 é uma regra de ajuste de pesos recursiva que busca encontrar o ponto mínimo global da

função-custo. Esse é o princípio do gradiente descendente, o qual se encontra ilustrado pela

Figura 10.

Quando todas as instâncias disponíveis para realizar o treinamento são apresentadas,

diz-se que ocorreu uma época de treinamento. Cada época possui o seu próprio custo, calculado

da seguinte maneira:

Jepoca =
1
N

N

∑
t=1

J(t) =
1

2N

N

∑
t=1

r

∑
n=1

(yn(t)− ŷn(t))
2 (2.35)
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Figura 10 – Gradiente descendente

(a) 3D

(b) 2D

Fonte: Autor (2026)

Conforme os pesos são atualizados e o modelo aprende a relação entre as variáveis

alvo e os atributos, espera-se que o custo diminua com o passar das épocas, até que ele fique

estagnado ou atinja um valor desejável.

Existem diferentes formas de se atualizar os pesos. Na primeira, chamada de

aprendizado online, os pesos são atualizados à medida que cada instância do conjunto de

treinamento é apresentada. Na segunda, conhecida como aprendizado offline, a atualização só

ocorre quando todos as instâncias são apresentadas, logo, é calculado o gradiente médio de todo

o conjunto de treinamento a cada época.

Segundo Bishop e Bishop (2024), o segundo método lida com a redundância no
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conjunto de treinamento de forma mais eficiente. Apesar disso, o aprendizado online promove

uma estimativa muito ruidosa do gradiente. Para contornar essa desvantagem, uma metodologia

intermediária pode ser utilizada, como calcular o gradiente médio de pequenos mini-lotes dos

dados.

2.4.3 Perceptron de múltiplas camadas (MLP)

A rede perceptron de múltiplas camadas, do inglês multilayer perceptron (MLP), é

composta por neurônios dispostos em camadas consecutivas, onde cada uma possui o seu próprio

número de neurônios, funções de ativação e matrizes de pesos que precisam ser aprendidos

para fornecer uma boa previsão. Em uma rede do tipo MLP, as saídas dos neurônios de uma

camada são utilizadas como entradas de outros neurônios na camada subsequente, de modo que

ela também é conhecida como uma rede totalmente conectada. A Figura 11 a seguir apresenta

um exemplo de uma MLP com duas camadas ocultas.

Figura 11 – Representação esquemática de uma rede MLP com duas camadas ocultas e a retro-
propagação do erro.

x0(t)

x1(t)

...

xp(t)

...
...

...

ŷ1(t)

ŷ2(t)

...

ŷr(t)

Alimentação para frente (Forward)

Retropropagação do erro (Backward)

Fonte: Autor (2026)

A última camada, conhecida como camada de saída, é responsável por realizar a

previsão da rede. Entre a camada de saída e os sinais de entrada estão as camadas intermediárias

ou ocultas, que são uma novidade em relação ao perceptron logístico, e são responsáveis por

introduzir a não linearidade ao modelo de regressão, habilitando a rede a mapear relações mais

complexas entre atributos e variáveis-alvo (Haykin, 1999).

A MLP também é treinada iterativamente, com o intuito de minimizar a função-custo
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da Equação 2.28. Para demonstrar como ocorre o seu treinamento, será utilizada uma rede com

duas camadas ocultas como exemplo, a qual pode ser expressa matematicamente por:

ŷ(t) = ϕs(Mϕ2(Lϕ1(x̃(t)WT (t)) (2.36)

onde W ∈ Rw×(p+1), L ∈ Rl×(w+1) e M ∈ Rr×(l+1) denotam as matrizes de pesos entre as

camadas da rede. ϕs e ϕh representam a função de ativação utilizada pelos neurônios na camada

de saída e em uma camada oculta h qualquer, respectivamente. Em um primeiro momento, a

rede opera no sentido de alimentação para frente, ou forward, onde a informação flui dos sinais

de entrada para a primeira camada oculta:

x̃(t) =
[
x1(t) . . . xp(t) 1

]
,W(t) =


w11(t) . . . w1p(t) b1(t)

... . . . ...
...

ww1(t) . . . wwp(t) bw(t)


v(1)
(1×w)(t) = x̃(t)WT (t) (2.37)

[
v(1)1 (t) . . . v(1)w (t)

]
=
[
x1(t) . . . xp(t) 1

]


w11(t) . . . ww1(t)
... . . . ...

w1p(t) . . . wwp(t)

b1(t) . . . bw(t)


h(1)
(1×w)(t) = ϕ1(v(1)(t)) (2.38)

Dando continuidade à fase de forward, o vetor de saídas da primeira camada oculta

é utilizado como entrada para a segunda camada oculta, conforme abaixo:

h̃(1)(t) =
[
h(1)1 (t) . . . h(1)w (t) 1

]
,L(t) =


l11(t) . . . l1w(t) b′1(t)

... . . . ...
...

ll1(t) . . . llw(t) b′l(t)


v(2)
(1×l)(t) = h̃(1)(t)LT (t) (2.39)

[
v(2)1 (t) . . . v(2)l (t)

]
=
[
h(1)1 (t) . . . h(1)w (t) 1

]


l11(t) . . . ll1(t)
... . . . ...

l1w(t) . . . llw(t)

b′1(t) . . . b′l(t)


h(2)
(1×l)(t) = ϕ2(v(2)(t)) (2.40)



31

Repetindo o que foi feito na primeira camada oculta, o vetor de saídas da segunda

camada oculta é utilizado como entrada para os neurônios da camada de saída, logo:

h̃(2)(t) =
[
h(2)1 (t) . . . h(2)l (t) 1

]
,M(t) =


m11(t) . . . m1l(t) b′′1(t)

... . . . ...
...

mr1(t) . . . mrl(t) b′′r (t)


v(s)
(1×r)(t) = h̃(t)(2)MT (t) (2.41)

[
v(s)1 (t) . . . v(s)r (t)

]
=
[
h(2)1 (t) . . . h(2)l (t) 1

]


m11(t) . . . mr1(t)
... . . . ...

m1l(t) . . . mrl(t)

b′′1(t) . . . b′′r (t)


ŷ(t)(1×r) = ϕs(v(s)(t)) (2.42)

Após produzir a previsão ŷ(t), calcula-se a função-custo instantânea J(t) dada pelo

erro quadrático médio de previsão, o qual deseja-se que seja o menor possível.

min J(t) =
1
2

e2(t) =
1
2

r

∑
n=1

(yn(t)− ŷn(t))
2 (2.43)

Lembrando que o aprendizado da MLP é iterativo, para atualizar os pesos das

camadas, a rede começa a operar no sentido inverso (backward) de forma que o erro de previsão

é retropropagado da camada de saída até os sinais de entrada. Logo, é necessário calcular o

gradiente instantâneo do erro na direção de cada peso da rede. Para um peso mn j qualquer da

camada de saída, é adotado um procedimento semelhante ao perceptron logístico:

∂J(t)
∂mn j(t)

=

(
∂J(t)
∂ ŷn(t)

)(
∂ ŷn(t)

∂v(s)n (t)

)(
∂v(s)n (t)
mn j(t)

)
(2.44)

onde:

∂J(t)
∂ ŷn(t)

=−(yn(t)− ŷn(t)) (2.45)

∂ ŷn(t)

∂v(s)n (t)
= ϕ

′
s(v

(s)
n (t)) (2.46)

∂vn(t)
mn j(t)

= h(2)j (t) (2.47)

Com isso, a Equação 2.44 pode ser reescrita como:

∂J(t)
∂mn j(t)

=−(yn(t)− ŷn(t))ϕ ′
s(v

(s)
n (t))h(2)j (t)

∂J(t)
∂mn j(t)

=−δ
(s)
n (t)h(2)j (t) (2.48)
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onde δ
(s)
n (t) denota o gradiente local do neurônio n da camada de saída no instante t. Notavel-

mente, o gradiente do erro na direção dos pesos da matriz M depende das saídas dos neurônios

da camada oculta anterior, isto é, a segunda camada oculta.

Prosseguindo com a retropropagação do erro, agora é necessário calcular o gradiente

do erro na direção de cada peso l ji da segunda camada oculta. Utilizando a regra da cadeia,

temos que:

∂J(t)
∂ l ji(t)

=

 ∂J(t)

∂h(2)j (t)

∂h(2)j (t)

∂v(2)j (t)

∂v(2)j (t)

∂ l ji(t)

 (2.49)

onde:

∂J(t)

∂h(2)j (t)
=−

r

∑
n=1

δ
(s)
n (t)mn j(t) (2.50)

∂h(2)j (t)

∂v(2)j (t)
= ϕ

′
2(v

(2)
j (t)) (2.51)

∂v(2)j (t)

∂ l ji(t)
= h(1)i (t) (2.52)

O termo da equação 2.50 pode ser entendido como o erro do j-ésimo neurônio da

segunda camada oculta e representa a "alma"do algoritmo de retropropagação do erro, uma vez

que ele entrega aos neurônios da segunda camada oculta, uma combinação linear entre gradientes

locais da camada de saída e os seus pesos. A Figura 12 ilustra exatamente esse conceito. Diante

do exposto, é possível reescrever a Equação 2.49:

∂J(t)
∂ l ji(t)

=

(
−

r

∑
n=1

δ
(s)
n (t)mn j(t)

)
ϕ
′
2(v

(2)
j (t))h(1)i (t)

∂J(t)
∂ l ji(t)

=−δ
(2)
j (t)h(1)i (t) (2.53)

onde δ
(2)
j (t) representa o gradiente local do j-ésimo neurônio da segunda camada oculta no

instante t . Novamente, é válido ressaltar que o gradiente do custo na direção dos pesos da

segunda camada oculta depende da saída da camada anterior.

Seguindo para a primeira camada oculta, deseja-se calcular o gradiente da função-

custo na direção de cada peso wik presente nessa camada. Dessa forma, tem-se:

∂J(t)
∂wik(t)

=

(
∂J(t)

∂h(1)i (t)

)(
∂h(1)i (t)

∂v(1)i (t)

)(
∂v(1)i (t)
∂wik(t)

)
(2.54)
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Figura 12 – Retropropagação em um neurônio qualquer da segunda camada oculta
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Fonte: Autor (2026)

onde:

∂J(t)

∂h(1)i (t)
=−

l

∑
j=1

δ
(2)
j (t)l ji(t) (2.55)

∂h(1)i (t)

∂v(1)i (t)
= ϕ

′
1(v

(1)
i (t)) (2.56)

∂v(1)i (t)
∂wik(t)

= xk(t) (2.57)

O termo ∂J(t)

∂h(1)i (t)
pode ser entendido como o erro e(1)i do i-ésimo neurônio da primeira

camada oculta. Com isso, simplifica-se a Equação 2.54 para a expressão a seguir:

∂J(t)
∂wik(t)

=

(
−

l

∑
j=1

δ
(2)
j (t)l ji(t)

)
ϕ
′
1(v

(1)
i (t))xk(t)

∂J(t)
∂wik(t)

=−δ
(1)
i (t)xk(t) (2.58)

As equações dos gradientes locais instantâneos dos neurônios nas camadas da MLP

formam um padrão, conforme a expressão abaixo revela

δ
(l)
q =

 (yn(t)− ŷn(t))ϕ ′
s(v

(s)
n (t)) ,se l for a camada de saída(

−∑
z
u=1 δ

(l+1)
u (t)w(l+1)

uq (t)
)

ϕ ′
(l)(v

(l)
q (t)) ,se l for uma camada oculta

(2.59)

onde w(l+1)
uq (t) denota o peso entre o neurônio u da camada l +1 e o neurônio q da camada l. A

Equação 2.59 é bastante útil para projetar redes neurais com muitas camadas ocultas. Uma vez

que os gradientes instantâneos foram determinados, o gradiente descendente é utilizado para
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para atualizar os pesos da rede:

mn j(t +1) = mn j(t)−η
∂J(t)

∂mn j(t)
= mn j(t +1)+ηδ

(s)
n (t)h(2)j (t) (2.60)

l ji(t +1) = l ji(t)−η
∂J(t)
∂ l ji(t)

= l ji(t +1)+ηδ
(2)
j (t)h(1)i (t) (2.61)

wik(t +1) = wik(t)−η
∂J(t)

∂wik(t)
= wik(t +1)+ηδ

(1)
i (t)xk(t) (2.62)

onde η representa a taxa de aprendizado novamente. Na literatura, frequentemente são encon-

tradas técnicas para acelerar o aprendizado da rede neural. Uma das mais comuns envolve o

cálculo da variação instantânea das matrizes de pesos, isto é, a adição dessa variação às regras de

atualização dos pesos. Com isso, tem-se:

mn j(t +1) = mn j(t)+∆mn j(t) (2.63)

l ji(t +1) = l ji(t)+∆l ji(t) (2.64)

wik(t +1) = wik(t)+∆wik(t) (2.65)

onde:

∆mn j(t) = α∆mn j(t −1)−η
∂J(t)

∂mn j(t)
(2.66)

∆l ji(t) = α∆l ji(t −1)−η
∂J(t)
∂ l ji(t)

(2.67)

∆wik(t) = α∆wik(t −1)−η
∂J(t)

∂wik(t)
(2.68)

Com isso, as regras de atualização originais são alteradas para as expressões a seguir:

mn j(t +1) = mn j(t)+α∆mn j(t −1)+ηδ
(s)
n (t)h(2)j (t) (2.69)

l ji(t +1) = l ji(t)+α∆l ji(t −1)+ηδ
(2)
j (t)h(1)i (t) (2.70)

wik(t +1) = wik(t)+α∆wik(t −1)+ηδ
(1)
i (t)xk(t) (2.71)

onde a constante 0 < α < 1 é chamada de constante de momentum, a qual pondera o efeito

da variação instantânea, tornando a trajetória da descida do gradiente mais ou menos suave e

acelerando a convergência.

Durante a fase de treinamento de uma rede neural, é comum preocupar-se com o

poder de generalização do modelo, isto é, com a forma que o erro de predição será afetado

quando novos dados forem apresentados à rede. Nesse contexto, a divisão do conjunto de dados

em subconjuntos é uma prática essencial para evitar tanto o underfitting quanto o overfitting.
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O primeiro ocorre quando a rede não aprende adequadamente a relação entre os atributos e a

variável-alvo, geralmente por insuficiência de épocas de treinamento. O segundo manifesta-se

quando o modelo se ajusta excessivamente aos dados de treinamento, chegando, em essência, a

‘decorá-los’.

Os dados podem ser subdivididos entre os conjuntos de estimação, validação e teste.

O subconjunto de estimação será aquele utilizado para efetivamente atualizar os pesos dos

neurônios a cada época e o subconjunto de validação é utilizado para verificar como o modelo se

comporta frente a novos dados após cada época. À medida que o treinamento ocorre, o valor

da função-custo de ambos os subconjuntos diminui até que, eventualmente, ele começa a subir

para o subconjunto de validação. Nesse momento, recomenda-se interromper o treinamento. A

Figura 13 ilustra essa ideia.

Figura 13 – Curvas de aprendizado dos conjuntos de estimação e validação durante o treinamento
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Fonte: Autor (2026)

Outro aspecto importante sobre a MLP diz respeito à sua quantidade de neurônios e

camadas. Em uma primeira instância, uma rede MLP pode ter dezenas ou até mesmo centenas

de camadas ocultas. No entanto, há limitações práticas em treinar redes neurais com muitas

camadas ocultas. É amplamente conhecido na literatura que redes com poucos neurônios podem

não ser capazes de modelar toda a complexa relação entre os atributos e a variável-alvo, levando

a rede ao underfitting. No caso contrário, quando há uma quantidade excessiva de neurônios,
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a rede se comporta de forma a superajustar o modelo aos dados de treinamento, entrando em

overfitting e levando a uma baixa capacidade de generalização.

Diante do exposto, é notável que uma rede neural com camadas ocultas possui

diversos hiperparâmetros. A escolha da combinação que leva ao melhor desempenho de predição

pode ser desafiadora, pois geralmente, ela é feita com base em tentativa e erro. Dessa forma, o

treinamento das redes neurais pode consumir muito tempo ou exigir hardware mais potente.

2.4.4 Regressão de vetores suporte (SVR)

As máquinas de vetores suporte, do inglês support vector machines (SVM), foram

construídas originalmente para problemas de classificação. Drucker et al. (1997) adaptaram-na

para o contexto de tarefas de regressão, onde utiliza-se o termo regressão de vetores suporte, ou

support vector regression (SVR). Segundo Zhang e O’Donnell (2020), modelos SVR são úteis

porque possuem um bom balanço entre a complexidade do modelo e sua capacidade de previsão,

além de prover uma ótima performance para dados com alta dimensão.

A SVR pode ser um modelo linear ou não linear. No primeiro caso, o objetivo da

SVR é encontrar a função abaixo:

f (xn) = wT xn +b (2.72)

onde w ∈ Rp, xn ∈ Rp e b, denotam o vetor de parâmetros que precisa ser aprendido, um vetor

de atributos pertencente ao conjunto de treinamento e o viés. Deseja-se que a função f seja

tão plana quanto possível, tolerando até no máximo um erro ε . Conforme Basak et al. (2007),

essa situação pode ser escrita como um problema de otimização convexa em que os parâmetros

ótimos podem ser encontrados pela minimização da seguinte função-custo:

min
w

J(w) = min
w

(
1
2
||w||22

)
(2.73)

restrita a

yn −wT xn +b ≤ ε , para n = 1,2, ... N

wT xn +b− yn ≤ ε , para n = 1,2, ... N
(2.74)

Formalmente, tornar a função f tão plana quanto possível equivale a minimizar a

norma euclidiana ||.||2 do vetor de parâmetros w (Zhang e O’Donnell, 2020). O problema de

otimização, como está configurado acima, é razoável para os casos onde a função f existe e
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aproxima todas as instâncias da variável-alvo com uma precisão ε , no entanto, algumas vezes

erros são admissíveis (Basak et al., 2007). Diante do exposto, são as introduzidas variáveis de

folga ξn e ξ ∗
n no problema de otimização convexa, e a função-custo pode ser reformulada para:

min
w,ξξξ ,ξξξ ∗

J(w,ξξξ ,ξξξ
∗
) = min

w,ξξξ ,ξξξ ∗

(
1
2
||w||22 + c

N

∑
n=1

(ξn +ξ
∗
n )

)
(2.75)

restrita a

yn −wT xn −b ≤ ε +ξn,ξn ≥ 0

wT xn +b− yn ≤ ε +ξ ∗
n ,ξ

∗
n ≥ 0

(2.76)

Essa nova configuração está ilustrada na Figura 14, onde há uma região ou tubo

insensível de largura 2ε , na qual os erros de previsão são desconsiderados. O parâmetro c

na Equação 2.75 representa uma constante de regularização que promove um balanço entre a

planicidade da função f e o erro de predição, visto que ξn e ξ ∗
n determinam quantos pontos

podem ser tolerados fora do tubo insensível. Nesse contexto, os vetores suporte são o pequeno

subconjunto de instâncias do conjunto de treinamentos que estão próximos ou além da região

insensível (Awad e Khanna, 2015).

Figura 14 – Representação da região insensível no espaço de hiperparâmetros

Fonte: Autor (2026)
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O conjunto de equações 2.75 e 2.76 é conhecido como a forma primordial ou primal

form do problema de otimização. Segundo (Haykin, 2009), é possível solucionar o problema

primordial por meio do método dos múltiplos de Lagrange. Diante do exposto, tem-se que:

L (w,b,ξ ,ξ ∗,ααα,ααα∗,ηηη ,ηηη∗) =
1
2
∥w∥2

2 + c
N

∑
n=1

(ξn +ξ
∗
n )

−
N

∑
n=1

αn(wT xn +b+ ε +ξn − yn)

−
N

∑
n=1

α
∗
n (yn −wT xn −b+ ε +ξ

∗
n ) (2.77)

−
N

∑
n=1

(ηnξn +η
∗
n ξ

∗
n )

onde ααα , ααα∗, ηηη e ηηη∗ são os múltiplos positivos de Lagrange. É possível resolver o problema de

otimização encontrando o ponto de sela de L ,ou seja, o ponto onde as raízes são iguais, mas

de sinais opostos. Para encontrar o ponto de sela de acordo com as condições de Karush-Kuhn-

Tucker (KKT) para otimalidade, basta calcular o gradiente nas direções de w, b, ξξξ e ξξξ
∗ e torná-lo

igual a zero. Com isso, tem-se que:

∂L

∂w
= 0 ↔ w =

N

∑
n=1

(α −α
∗)xn (2.78)

∂L

∂b
= 0 ↔

N

∑
n=1

(αn −α
∗
n ) = 0 (2.79)

∂L

∂ξn
= 0 ↔ c−αn −ηn = 0 (2.80)

∂L

∂ξn∗
= 0 ↔ c−α

∗
n −η

∗
n = 0 (2.81)

Substituindo as expressões 2.78, 2.79, 2.80 e 2.81 na Equação 2.77, é possível

reformular o problema de otimização convexa conforme abaixo:

max
ααα,ααα∗

L (ααα,ααα∗) =−1
2

N

∑
n,k=1

(αn +α
∗
n )(αk +α

∗
k )x

T
n xk − ε

N

∑
n=1

(αn +α
∗
n )+

N

∑
n=1

yn(αn −α
∗
n )

(2.82)

restrita a


∑

N
n=1(αn −α∗

n ) = 0

0 ≤ αn ≤ c,n = 1,2, . . . ,N

0 ≤ α∗
n ≤ c,n = 1,2, . . . ,N

(2.83)
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Ambas as equações 2.75 e 2.82, com as suas respectivas restrições, são conhecidas

como problemas de programação quadrada ou quadratic programming problems (QPPs). O

conjunto formado pela equação Equação 2.82 e suas restrições é conhecido como a forma dual do

QPP, a qual possui os mesmos pontos ótimos da forma primordial, mas com a solução dependente

apenas dos múltiplos de Lagrange (Haykin, 2009). Substituindo a Equação 2.78 na Equação

2.72, é possível encontrar a expressão abaixo:

f (xn) =
M

∑
i=1

(α −α
∗)xixn +b (2.84)

onde M é a quantidade de múltiplos de Lagrange não nulos, os quais estão relacionados aos

vetores suporte.

É importante lembrar que apenas uma pequena parte dos problemas de regressão são

lineares. Nesse ponto, é importante adaptar a SVR para os caso não linear. Para realizar essa

adaptação, modifica-se a Equação 2.72 para

f (xn) = wT
φφφ(xn)+b (2.85)

A função φφφ(.), desconhecida, mapeia xn em um espaço de dimensão superior em

que o problema de regressão se torna linear. A Figura 15 ilustra essa transformação promovida

pela função φφφ . Diante do exposto, deve-se proceder da mesma forma que anteriormente, isto é,

formular a forma primordial do SVR.

Figura 15 – Representação da região insensível do SVR em uma dimensão de ordem superior

Fonte: Autor (2026)
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Lembrando que a SVR pode ser tratada como um problema de otimização convexa,

para o caso não linear, é necessário reformular as restrições impostas pela Equação 2.76, de

forma a incluir φφφ(xn) conforme a seguir.

restrita a

yn −wT φφφ(xn)−b ≤ ε +ξn,ξn ≥ 0

wT φφφ(xn)+b− yn ≤ ε +ξ ∗
n ,ξ

∗
n ≥ 0

(2.86)

De forma similar ao caso linear, é possível introduzir a Lagrangiana L novamente

para reformular o problema de otimização. Logo, tem-se:

L (w,b,ξ ,ξ ∗,ααα,ααα∗,ηηη ,ηηη∗) =
1
2
∥w∥2

2 + c
N

∑
n=1

(ξn +ξ
∗
n )

−
N

∑
n=1

αn(wT
φφφ(xn)+b+ ε +ξn − yn)

−
N

∑
n=1

α
∗
n (yn −wT

φφφ(xn)−b+ ε +ξ
∗
n ) (2.87)

−
N

∑
n=1

(ηnξn +η
∗
n ξ

∗
n )

Para encontrar os parâmetros ótimos, é necessário calcular os gradientes de L na

direção de w, b, ξξξ e ξξξ
∗ e igualá-los a zero para obter a forma dual do QPP, encontrando a

equação abaixo:

max
ααα,ααα∗

L (ααα,ααα∗) =−1
2

N

∑
n,k=1

(αn +α
∗
n )(αk +α

∗
k )k(xn,xk)− ε

N

∑
n=1

(αn +α
∗
n )+

N

∑
n=1

yn(αn −α
∗
n )

(2.88)

restrita a


∑

N
n=1(αn −α∗

n ) = 0

0 ≤ αn ≤ c,n = 1,2, . . . ,N

0 ≤ α∗
n ≤ c,n = 1,2, . . . ,N

(2.89)

Comparando as equações 2.82 e 2.88, é possível perceber que houve a introdução

da função kernel k, a qual deve satisfazer as condições de Mercer (Awad e Khanna, 2015). A

função kernel é utilizada para substituir o produto interno realizado no caso linear, evitando a

necessidade de determinar a função φφφ . Na Tabela 1 as funções kernel mais comuns podem ser

encontradas.
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Tabela 1 – Funções Kernel

Kernel Fórmula Hiperparâmetros

Linear k(xn,xk) = xT
n xk -

Polinomial k(xn,xk) = (xT
n xk + ς)

d
ς , d

Sigmoidal k(xn,xk) = tanh(ω1xT
n xk +ω2) ω1,ω2

Gaussiano k(xn,xk) = exp(−∥xn−xk∥2

2σ2 ) σ

Fonte: Autor (2026)

Com isso, é possível obter uma versão modificada da Equação 2.84:

f (xn) =
M

∑
i=1

(α −α
∗)k(xi,xn)+b (2.90)

A SVR produz uma solução global e é simples de calcular para problemas pequenos

(Rivas-Perea et al., 2013). Além disso, foram desenvolvidas variantes que são constantemente

exploradas na tentativa de melhorar o desempenho da previsão. As próximas seções do presente

trabalho irão abordar duas delas.

2.4.5 Regressão de vetores suporte dupla (TSVR)

Esta seção irá abordar os fundamentos da regressão de vetores suporte dupla, conhe-

cida como twin support vector regression (TSVR) na língua inglesa. A TSVR foi introduzida

por Peng (2010) com o intuito de aumentar a velocidade de aprendizado em relação à SVR. O

princípio da TSVR consiste em resolver dois QPP menores ao invés de um único com dimensão

maior. Dessa forma, deseja-se encontrar duas funções regressoras de limite inferior e superior f1

e f2 tais que a função regressora final seja dada por:

f (xn) =
1
2

f1(xn)+
1
2

f2(xn) (2.91)

onde, no caso linear, as funções regressoras são dadas por:

f1(xn) = wT
1 xn +b1 (2.92)

f2(xn) = wT
2 xn +b2 (2.93)

A Figura 16 ilustra as funções regressoras da TSVR no espaço de atributos. Antes de

abordar a solução dos QPPs da TSVR, é válido salientar que o seu desenvolvimento matemático

geralmente é encontrado na forma matricial, isto é, utilizando toda a matriz de dados disponível

para treinamento X e o vetor de instâncias da variável-resposta y como pode ser visto em
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Figura 16 – Representação da região insensível do TSVR

Fonte: Autor (2026)

Peng (2010), Gu et al. (2020) e Huang et al. (2022). Diante do exposto, tem-se que as formas

primordiais do TSVR são expressas como abaixo:

min
w1,b1,ξξξ

J1(w1,b1,ξξξ ) = min
w1,b1,ξξξ

(
1
2
∥y− eε1 − (Xw1 + eb1)∥2

2 + c1eT
ξξξ

)
(2.94)

restrita a y− (Xw1 + eb1)≥ eε1 −ξξξ , ξξξ ≥ 0

min
w2,b2,ηηη

J2(w2,b2,ηηη) = min
w2,b2,ηηη

(
1
2
∥y+ eε2 − (Xw2 + eb2)∥2

2 + c2eT
ηηη

)
(2.95)

restrita a (Xw2 + eb2)−y ≥ eε2 −ηηη , ηηη ≥ 0

onde c1 e c2 são os parâmetros reguladores, ε1 e ε2 regulam a distância dos limites insensíveis até

suas respectivas funções, ξξξ e ηηη são os vetores de folga, e e 0 representam vetores de dimensões

apropriadas com todos os elementos iguais a uns e zeros, respectivamente. De forma similar ao

SVR, utiliza-se o método dos múltiplos de Lagrange para encontrar as funções Lagrangianas e

eventualmente chegar nas seguintes formas duais dos QPPs:
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max
ααα

L1(ααα) = max
ααα

(
−1

2
ααα

T X̃(X̃T X̃)−1X̃T
ααα + f T X̃(X̃T X̃)−1X̃T

ααα − (y− eε1)
T

ααα

)
(2.96)

restrita a 000 ≤ ααα ≤ c1e

max
βββ

L2(βββ ) = max
βββ

(
−1

2
βββ

T X̃(X̃T X̃)−1X̃T
βββ −hT X̃(X̃T X̃)−1X̃T

βββ +(y+ eε2)
T

βββ

)
(2.97)

restrita a 000 ≤ βββ ≤ c2e

onde ααα e βββ representam os vetores de múltiplos de Lagrange de cada QPP e lembrando que

X̃ = [X e]. Segundo Gu et al. (2020), ao resolver as equações 2.96 e 2.97, é possível obter as

soluções das equações 2.92 e 2.93, as quais podem ser expressas como:[
wT

1 b1

]T
= (X̃T X̃)−1X̃T (y− eε1 −ααα

∗) (2.98)[
wT

2 b2

]T
= (X̃T X̃)−1X̃T (y+ eε2 +βββ

∗). (2.99)

onde ααα∗ e βββ
∗ representam os parâmetros ótimos. Estendendo o desenvolvimento da TSVR para

o caso não linear, é possível introduzir funções Kernel na forma primordial dos QPPs de ambas

as funções regressoras, obtendo as funções-custo abaixo:

min
w1,b1,ξξξ

J1(w1,b1,ξξξ ) = min
w1,b1,ξξξ

(
1
2
∥y− eε1 − (K(X,XT )w1 + eb1)∥2

2 + c1eT
ξξξ

)
(2.100)

restrita a y− (K(X,XT )w1 + eb1)≥ eε1 −ξξξ , ξξξ ≥ 0

min
w2,b2,ηηη

J2(w2,b2,ηηη) = min
w2,b2,ηηη

(
1
2
∥y+ eε2 − (K(X,XT )w2 + eb2)∥2

2 + c2eT
ηηη

)
(2.101)

restrita a (K(X,XT )w2 + eb2)−y ≥ eε2 −ηηη , ηηη ≥ 0.

Novamente, é possível utilizar o método dos múltiplos de Lagrange para encontrar

as formas duais dos QPPs abaixo:

max
ααα

L (ααα) = max
ααα

(
−1

2
ααα

T Q(QT Q)−1QT
ααα +(y− eε1)

T Q(QT Q)−1QT
ααα − (y− eε1)

T
ααα

)
(2.102)

restrita a 000 ≤ ααα ≤ c1e

max
βββ

L (βββ ) = max
βββ

(
−1

2
βββ

T Q(QT Q)−1QT
βββ − (y+ eε2)

T Q(QT Q)−1QT
βββ +(y+ eε2)

T
βββ

)
(2.103)

restrita a 000 ≤ βββ ≤ c2e
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onde Q = [K(X̃, X̃T ) e]. Solucionando as equações 2.102, 2.103, é possível encontrar expres-

sões semelhantes às equações 2.98 e 2.99, em que a matriz X̃ é substituida pela matriz Q. Diante

do exposto, as funções regressoras podem ser reescritas conforme abaixo:

f1(xn) = wT
1 k(xn,X)+b1 (2.104)

f2(xn) = wT
2 k(xn,X)+b2 (2.105)

Durante as investigações realizadas por Peng (2010), a TSVR não foi apenas mais

rápida, mas também mais precisa em relação à SVR. Nesse contexto, há uma expectativa de que

a TSVR tenha uma performance mais elevada entre os dois modelos no presente trabalho.

2.4.6 Regressão de vetores suporte com mínimos quadrados (LSSVR)

O último modelo baseado em regressão de vetores suporte a ser apresentado no

presente trabalho trata-se da regressão de vetores suporte com mínimos quadrados ou least

squares support vector regression. A LSSVR é consideravelmente diferente da SVR, pois a

primeira almeja, no caso não linear, minimizar a seguinte função-custo:

min
w,e

J(w,γ) = min
w,e

(
1
2
∥w∥2

2 +
γ

2

N

∑
n=1

e2
n

)
(2.106)

restrita a yn = (wT
φ(xn)+b)+ en (2.107)

onde en ∈ R, w ∈ Rp, xn ∈ Rp e b ∈ R denotam o erro de previsão da n-ésima

instância, o vetor de pesos, o vetor de atributos e o viés, respectivamente. No caso do LSSVR, γ

faz o papel da constante que realiza o balanço entre a planicidade da função regressora e os erros

de previsão, os quais desempenham o papel das variáveis de folga.

Procedendo de forma semelhante à SVR, é possível transformar o conjunto de

equações acima, o qual representa a forma primordial do problema de otimização restrita, para a

sua forma dual por meio do método dos múltiplos de Lagrange (KARAL, 2024). Dessa forma,

tem-se que a função Lagrangiana L é dada por:

L (w,e,b,ααα) =
1
2
∥w∥2

2 +
γ

2

N

∑
n=1

e2
n −

N

∑
n=1

αn(wT
φ(xn)+b+ en − yn) (2.108)
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Diferenciando a função L em relação a w, b, en e αn e igualando-a a zero, temos o

seguinte conjunto de equações:

∂L

w
= 0 ↔ w =

N

∑
n=1

αnφ(xn) (2.109)

∂L

∂en
= 0 ↔ αn = γen (2.110)

∂L

∂b
= 0 ↔

N

∑
n=1

αn = 0 (2.111)

∂L

αn
= 0 ↔ yn = wT

φ(xn)+b+ en − yn (2.112)

Substituindo as expressões 2.109 e 2.110 na Equação 2.112, é possível reescrevê-la

como abaixo:

yn =
N

∑
n=1

αnφ(xn)
T

φ(xn)+b+
αn

γ
(2.113)

A partir desse ponto do desenvolvimento, é comum encontrar na literatura um

tratamento matricial. Reescrevendo a Equação 2.113 na sua forma matricial, tem-se:

y = αααK+b+αααγ
−1

y = ααα(K+ Iγ
−1)+b (2.114)

onde y ∈ RN×1, ααα ∈ R1×N , K ∈ RN×N =, b ∈ RN×1 são os vetores que denotam as saídas, os

múltiplos de Lagrange, e o vetor de vieses. Além disso, a Equação 2.111 também pode ser

escrita na sua forma matricial:

ααα = 0 (2.115)

Juntas, as equações 2.114 e 2.115 formam um sistema de equações lineares dado

por: y

0

=

(K+ Iγ−1) e

e 0

ααα

b

 (2.116)

onde, novamente, e representa um vetor de dimensões apropriadas com todos os elementos iguais

a um. Resolvendo o sistema, encontra-se a solução da LSSVR. Finalmente, é possível escrever a

função regressora da LSSVR:

f (xn) =
N

∑
k=1

αnk(xn,xk)+b (2.117)

Observando a Equação 2.110, nota-se que ao contrário da SVR, a LSSVR utiliza

todos as instâncias do conjunto de treinamento, sendo proporcional ao vetor de erros. Com isso,

a LSSVR não produz soluções esparsas, apesar de ser mais fácil de calcular o seu QPP.
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2.4.7 Avaliação de um modelo de regressão

Em modelos de regressão, é importante avaliar não somente a capacidade preditiva,

mas também os atributos que serão utilizados para prever a variável-alvo. Nesse âmbito, esta

subseção será dedicada a tratar de ambos os temas, comentando sobre técnicas como análise

de inflação de variância(FIV), regressão stepwise e parâmetros para quantificar a precisão dos

modelos.

2.4.7.1 Avaliação do desempenho

Na literatura, frequentemente encontram-se diversos parâmetros para avaliar modelos

de regressão. Um dos mais comuns é o coeficiente de determinação R2, o qual pode ser calculado

pela expressão abaixo:

R2 = 1− ∑
N
n=1 (yn − ŷn)

2

∑
N
n=1 (yn − ȳ)2 (2.118)

onde ȳ representa a média dos valores reais da variável-alvo. Conforme Montgomery (2013), o

R2 não é a medida de qualidade do modelo mais adequada, visto que ele aumenta conforme mais

variáveis são adicionadas ao modelo de regressão. Dessa forma, é comum utilizar o R2
a justado, o

qual pode ser calculado da seguinte maneira:

R2
a justado = 1−

∑
N
n=1 (yn−ŷn)

2

(N−p)

∑
N
n=1 (yn−ȳ)2

(N−1)

= 1− (1−R2)(
N −1

N − p−1
) (2.119)

onde, uma vez que termo ∑
N
n=1 (yn−ŷn)

2

(N−p) representa o erro quadrático médio e ∑
N
n=1 (yn−ȳ)2

(N−1) é cons-

tante, R2
a justado só irá aumentar quando a variável a ser adicionada conseguir diminuir o erro

quadrático médio.

Além do R2 e R2
a justado, é comum encontrar estudos apresentando medidas como o

erro absoluto médio ( ou MAE, do inglês mean absolute error) ou a raiz do erro quadrático médio

(ou RMSE, do inglês conhecido como root mean squared error). Eles podem ser calculados

conforme abaixo:

MAE =
1
N

N

∑
n=1

|yn − ŷn| (2.120)

RMSE =

√
1
N

N

∑
n=1

(yn − ŷn)
2 (2.121)
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Naturalmente, há outros tipos de parâmetros que podem ser utilizados. Nesse

contexto, Naser e Alavi (2023) proporcionam uma grande coletânea de parâmetros. Vale ainda

ressaltar que, em experimentos envolvendo algoritmos computacionais, costuma-se executar

várias rodadas para obter estatísticas descritivas dos parâmetros de desempenho.

2.4.7.2 Avaliação dos atributos

É bastante comum que os atributos de um banco de dados possuam uma alta correla-

ção entre si. Quando isso ocorre, diz-se que há uma alta multicolinearidade entre os atributos do

conjunto de dados. Em um modelo de regressão linear, a multicolinearidade pode tanto aumentar

ou diminuir os coeficientes da regressão, tornando-os falsamente significativos ou não (Tsagris e

Pandis, 2021).

Diante dessa situação, foram desenvolvidas algumas técnicas para lidar com a

multicolinearidade. A análise do fator de inflação de variância é uma ferramenta usada para

medir e quantificar a inflação sofrida pelo coeficiente de um determinado atributo (Daoud, 2017).

Com isso, tem -se:

FIVj =
1

1+R2
j

(2.122)

onde R2
j representa o coeficiente de determinação de um modelo de regressão linear múltipla em

que o j-ésimo atributo foi utilizado como variável-alvo. Daoud (2017) também reporta que um

atributo com FIV maior do que 10 indica que ele possui uma elevada correlação.

A regressão stepwise pode ser utilizada para a eliminação regressiva de variáveis

no modelo que não contribuem significativamente para o modelo. Nesse sentido, a regressão

stepwise trata-se de uma forma sistemática de se utilizar a regressão linear múltipla para promover

uma seleção de atributos.

Segundo Montgomery (2013), inicia-se com todos os regressores candidatos e em

seguida, seleciona-se o regressor com a menor estatística F e a compara com um limiar pré-

definido. Se a estatística F do regressor for menor do que o valor desse limiar, elimina-se

o regressor correspondente do modelo. Em seguida, realiza-se uma nova regressão com os

regressores restantes. Esse algoritmo é executado iterativamente, até que não seja mais possível

excluir atributos do modelo. Darlington e Hayes (2016) relatam outras variantes, onde o modelo

começa sem regressores e estes vão sendo adicionados ou removidos à medida que o desempenho

aumenta ou diminui.
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2.5 Estimativa do número de neurônios ocultos por decomposição em valores singulares

No presente trabalho, a decomposição em valores singulares (SVD) foi utilizada para

estimar o número de neurônios ocultos das redes neurais. SVD é uma técnica de decomposição

onde uma matriz qualquer Am×n pode ser fatorada como abaixo (Strang, 2019):

A = USVT =
r

∑
i=1

σiuivT
i (2.123)

onde S e A possuem as mesmas dimensões, U ∈ Rm×m e V ∈ Rn×n são matrizes quadradas de

dimensões m×m e n×n, respectivamente. A diagonal principal de S é composta pelos valores

singulares σi de A e as colunas de U e V são os vetores singulares esquerdos ui ∈Rm×1 e direitos

vi ∈ Rn×1 da matriz A, respectivamente. O número de vetores singulares r é igual ao rank de A.

De acordo com Bermeitinger et al. (2019), os produtos US e VT podem ser vistos

como dois mapeamentos lineares, onde o o primeiro mapeia o espaço de entradas com dimensão

n para um espaço intermediário de dimensão r̂ e o segundo mapeia este para o espaço de saída

com dimensão m. Nesse contexto, considerando que m,n ≫ r, o espaço intermediário atua como

um espaço latente, isto é, ele comprime os dados de entrada em uma representação de dimensão

reduzida, onde as redundâncias inerentes são eliminadas e as informações mais importantes são

preservadas.

Santos et al. (2010) propuseram que o SVD pode ser usado nas camadas ocultas de

uma rede neural do tipo MLP para estimar o número de neurônios com a regra abaixo:

q∗ = arg min
q=1,...,Q


q

∑
i=1

σ
2
i

Q

∑
j=1

σ
2
j

≥ γ

 (2.124)

onde q∗ ≤ Q é o número de neurônios estimado, Q é o número de neurônios inicial e 0 < γ ≤ 1

representa um limiar de decisão.

A camada oculta de uma MLP pode ser interpretada como um espaço latente. A

Equação 2.124 especifica que o número mínimo de neurônios ocultos, q∗, é determinado pelo

valor de q para o qual a razão entre a soma dos primeiros q valores singulares ao quadrado e a

soma de todos os Q valores singulares ao quadrado é maior ou igual a um limiar pré-definido γ .

Nesse contexto, supõe-se que a dimensão desse espaço oculto/latente é equivalente ao número

de neurônios na camada oculta correspondente.
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3 METODOLOGIA

Esta seção providencia uma explicação sobre como o presente trabalho foi realizado,

desde a obtenção do conjunto de dados até o uso de algoritmos de aprendizado de máquinas para

realizar a tarefa de previsão do teor de silício no ferro-gusa. A Figura 17 resume a metodologia

utilizada no presente trabalho

Figura 17 – Representação esquemática da metodologia

Fonte: Autor (2026)

3.1 Aquisição e pré-processamento do conjunto de dados

O conjunto de dados utilizado neste trabalho é composto por 6970 vetores de atributos

referentes às 17 variáveis operacionais do alto-forno de uma usina siderúrgica movida a coque.

Os atributos foram escolhidos com base na literatura existente sobre a tarefa de previsão do

teor de silício e na sugestão de profissionais da indústria. O registro das variáveis de entrada

(instâncias) foi realizado a cada corrida do alto-forno, de forma que elas estão registradas em um

intervalo médio de duas horas e cinquenta minutos. A Tabela 2 a seguir sumariza as variáveis

coletadas.

Inicialmente, alguns vetores de atributos presentes no banco de dados estavam

incompletos, isto é, o valor de um ou mais atributos não foram registrados. Isso pode ocorrer
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Tabela 2 – Tabela sumário do conjunto de dados
Acrônimo Nome da variavel Intervalo Unidade

Si Silício 0,06 - 1,68 %
Rendimento Rendimento de gás 40,52 - 58,31 %

- Sinter 64,96 - 94,22 %
B2 Basicidade binária da escória 1,00 - 1,32 %/%

HMT Temperatura do ferro-gusa 1400,00 - 1556,00 °C
TS Temperatura do sopro 18,27 - 1806,22 °C

TTC Temperatura teórica de chama 1047,40 - 2700,27 °C
T. Liquidus Temperatura Liquidus da escória 1272,26 - 1387,42 °C

CR Coke rate 285,10 - 570,52 Kg./ Ton. de gusa
FR Fuel rate 294,50 -2491,63 Kg./ Ton. de gusa
SR Sinter rate 228,67 - 339,59 Kg./ Ton. de gusa
CT Carga térmica 2367,00 - 3450,00 MJ/min.
VS Volume de sopro 0,00 - 6096,98 Nm3/min.

VGV Volume de gás nas ventaneiras 1520,47 - 8721,10 Nm3/min.
Ritmo Ritmo de produção 0,00 - 9324,52 Ton./dia

PS Pressão de sopro 0,44 - 4,04 Kg/cm2

∆P/V ∆P /Vol. de sopro 0,16 - 0,36 (Kg ·min)/(cm2 ·Nm3)

Fonte: Autor (2026)

pelos mais variados motivos como parada de equipamentos, erros operacionais ou falha no

registro das instâncias. Para completar o vetor de atributos xi nesse estado, o valor do atributo x j

com valor desconhecido foi estimado pela média desse j-ésimo atributo nos demais vetores de

atributos em que o seu valor era conhecido. No total, havia 613 vetores de atributos incompletos, o

que representa 8.79% do total. A Tabela 3 a seguir mostra a quantidade de instâncias incompletas

descriminadas por atributo.

3.2 Seleção de atributos

Antes de alimentar os algoritmos computacionais com o conjunto de dados, este foi

submetido a uma etapa de seleção de atributos composta por três fases. A primeira consistiu

na análise do fator de inflação de variância (FIV) de cada preditor. Para garantir uma análise

mais robusta, foram executadas 100 rodadas de cálculo do FIV, selecionando 80% dos dados

aleatoriamente a cada rodada. Atributos com FIV maior do que 10 foram excluídos do conjunto

de dados, pois eles indicam forte multicolinearidade (Senaviratna e Cooray, 2019).

Na segunda fase da seleção de atributos, foi realizada uma regressão stepwise no

conjunto de dados resultante da fase anterior. Em uma primeira etapa, o conjunto de preditores

da regressão linear, denotado por X∗, possuia apenas um preditor constante. Após organizar o

conjunto de preditores do banco de dados, denotado por X, em ordem decrescente de correlação

com o silício, foram realizadas sucessivas regressões lineares, adicionando-se temporariamente
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Tabela 3 – Quantidade de instâncias incompletas por atributo

Variável Quantidade de vetores de atributos incompletos

Si 37 (0,53 %)
Rendimento 0 (0 %)

- 0 (0 %)
B2 95 (1,36 %)

HMT 38 (0,54 %)
TS 489 (7,00 %)

TTC 3 (0,04 %)
T. Liquidus 95 (1,36 %)

CR 0 (0 %)
FR 0 (0 %)
SR 0 (0 %)
CT 0 (0 %)
VS 0 (0 %)

VGV 0 (0 %)
Ritmo 0 (0 %)

PS 489 (7,00 %)
∆P/V 490 (7,01 %)

Fonte: Autor (2026)

uma variável de X em X∗ por vez e obtendo o vetor f = [ f1 f2 ... fp], onde o seu j-ésimo elemento

f j representa o Fcalculado do preditor x j que ainda não estava em X∗. O preditor com maior

Fcalculado foi comparado com um Fcritico previamente escolhido. Se Fcalculado > Fcritico, a variável

ingressava em X∗.

Na segunda etapa da regressão stepwise, que ocorre logo após a entrada do preditor

x j de X em X∗, foram realizadas sucessivas regressões lineares novamente, removendo-se

temporariamente um preditor por vez de X∗ e obtendo-se f∗ = [ f ∗1 f ∗2 ... f ∗m], onde f ∗i representa o

F ′
calculado da regressão linear sem o preditor x∗i em X∗. O preditor com o menor valor de F ′

calculado

se torna um possível candidato a sair de X∗, o que só ocorre efetivamente se F ′
calculado < F ′

critico,

onde F ′
critico também foi previamente definido. As duas etapas da regressão stepwise foram

executadas iterativamente até que não fosse mais possível remover e adicionar variáveis de X e

X∗. Ambos os limiares de decisão de entrada ou saída de variáveis em X∗ foram configurados

com base no valor de F correspondente a um nível de significância α usualmente utilizado igual

a 0.05, conforme Galvão e Araújo (2009).

A última fase da seleção de atributos consistiu na análise da matriz de correlação

do conjunto de preditores que não foram removidos na fase anterior. Com o intuito de remover

preditores com grande colinearidade entre si, aqueles com menor correlação com o teor do silício

nos pares com correlação maior do que 0,70 entre si foram removidos do conjunto de dados.
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Após a seleção de atributos, os preditores restantes foram utilizados para alimentar algoritmos

regressores para realizar a previsão do teor de silício no ferro-gusa.

No espírito de alcançar o melhor desempenho com o algoritmo mais simples possível,

buscou-se experimentar os algoritmos em ordem crescente de complexidade. Dessa forma, foram

testados modelos de regressão linear múltipla, perceptron logístico, redes neurais artificiais

do tipo perceptron de múltiplas camadas com até duas camadas ocultas, regressão de vetores

suporte, regressão de vetores suporte com mínimos quadrados, e regressão de vetores suporte

dupla.

3.3 Regressão linear múltipla

Na regressão linear múltipla, foram executadas 100 rodadas de treino e teste para

obter estatísticas descritivas sobre o desempenho desse modelo. A cada rodada, 80% do conjunto

de dados era utilizado para estimar o vetor de coeficientes w da regressão linear e os 20%

restantes foram utilizados para gerar o vetor de previsões ŷn da n-ésima rodada. Vale salientar

que a Equação 2.23 foi utilizada para estimar w e que a cada rodada, os dados foram normalizados

no intervalo [0,1], utilizando os valores máximos e mínimos do subconjunto de treinamento para

normalizar o subconjunto de teste.

3.4 Perceptron logístico

No perceptron logístico, foi necessário experimentar diferentes combinações de

hiperparâmetros. A Tabela 4 mostra quais foram as configurações experimentadas.

Tabela 4 – Configurações dos experimentos do perceptron logístico

Experimento ϕ(v) a b c η

1 tanh 1 1 - 10−4

2 tanh 1,7159 (2/3) - 10−4

3 sig - - 1 10−4

4 sig - - 2,2 10−4

Fonte: Autor (2026)

De forma semelhante à RLM, para cada configuração, foram executadas 100 rodadas

de treino e teste, onde 80% dos dados foram usados para treinar o modelo, ou seja, estimar

o vetor de pesos w do neurônio que liga os sinais de entrada à saída do perceptron, e os 20%

restantes foram utilizados para produzir o vetor de previsões ŷn da n-ésima rodada. Em cada
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rodada, os conjuntos de treino e teste foram normalizados conforme a função de ativação ϕ(.)

utilizada, se ela fosse tangente hiperbólica, os dados eram normalizados entre -1 e 1. Caso ela

fosse a sigmoide logística, os dados eram normalizados entre 0 e 1. Além disso, vale salientar

que os dados de teste foram normalizados utilizando os valores mínimos e máximos do conjunto

de treinamento a cada rodada.

3.5 Perceptron de múltiplas camadas

As redes neurais artificiais utilizadas no presente trabalho foram do tipo perceptron

de múltiplas camadas. Em comparação com o perceptron logístico, há uma quantidade maior

de hiperparâmetros para variar. A Tabela 5 mostra quais foram os hiperparâmetros variados no

presente trabalho. É possível perceber que somente a função de ativação tangente hiperbólica foi

utilizada nas camadas ocultas. Segundo Goodfellow et al. (2016), quando se utiliza uma função

de ativação do tipo sigmoidal, a tangente hiperbólica geralmente possui uma performance melhor

do que a sigmoide logística. Dessa forma, optou-se por variar a função de ativação apenas na

camada de saída.

Tabela 5 – Hiperparâmetros da rede neural

Hiperparâmetro Valores experimentados

Nº de camadas ocultas [1; 2]

Nº de neurônios nas camadas ocultas
1 até 40 (1 camada oculta)

7 até 13 (2 camadas ocultas)
Função de ativação das camadas ocultas ϕ(v) = a · tanh(bv)

ϕ(v) = a · tanh(bv)
Funções de ativação da camada de saída ϕ(v) = sig(cv)

ϕ(v) = v
Constantes {a,b} da função tanh {1; 1} ou {1,7159; 2/3}
Constante c da função sigmoide [1; 2,2]

η [0,01; 0,001]
α [0,90; 0,95]

Fonte: Autor (2026)

Repetindo a abordagem utilizada com o PL e a RLM, foram executadas 100 roda-

das de treino e teste da rede neural. No entanto, o tamanho do conjunto de treinamento foi

determinado com o auxílio da heurística abaixo presente em Haykin (2009):

N = O
(

W
ε

)
(3.1)
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onde N, W e ε representam o número de instâncias necessárias para o treinamento da rede

neural, a quantidade de parâmetros livres a serem determinados presentes na rede e o erro de

previsão desejado, respectivamente. O(.) representa a ordem de grandeza do seu argumento.

Exemplificando, caso se deseje um erro de previsão de 10%, a Equação 3.1 diz que será necessário

pelo menos 10 vezes mais instâncias de treinamento do que parâmetros livres na rede. O número

máximo de neurônios das camadas ocultas exposto na Tabela 5 foi determinado como de acordo

com essa heurística.

O subconjunto de dados de treinamento foi subdividido nos subconjuntos de esti-

mação e validação. O subconjunto de estimação foi responsável por atualizar as matrizes de

pesos sinápticos de cada camada da rede durante as épocas de treinamento e o subconjunto de

validação foi utilizado para o critério de parada antecipada. A proporção entre o tamanho desses

dois subconjuntos foi determinada pela regra abaixo presente em Haykin (1999):

rotimo = 1−
√

2W −1−1
2(W −1)

(3.2)

onde W e rotimo representam a quantidade de parâmetros livres a serem determinados na rede e a

proporção de instâncias do subconjunto de treinamento destinadas ao subconjunto de estimação,

respectivamente.

3.6 Estimação do número de neurônios ocultos por SVD

Testar diversas combinações de hiperparâmetros para encontrar a configuração que

irá proporcionar o melhor desempenho de previsão é uma tarefa exaustiva. No presente trabalho,

foram realizados 1280 e 1568 experimentos com as redes neurais artificias com uma e duas

camadas ocultas, respectivamente. Existem, diversas heurísticas para prever a quantidade de

neurônios nas camadas ocultas, tais como as presentes no trabalho de Sheela e Deepa (2013).

Estas heurísticas são utilizadas para a finalidade de diminuir a quantidade de testes que precisam

ser realizados.

Nesse contexto o trabalho de Santos et al. (2010) utilizou uma técnica baseada em

SVD para estimar o número ótimo de neurônios na camada oculta de uma MLP aplicada em um

problema de classificação. Recentemente, Braga e Moura (2025) adaptaram a técnica para uma

rede MLP com duas camadas ocultas aplicada para um problema de regressão, ou seja, situação

semelhante ao presente trabalho.

Dessa forma, cada combinação de hiperparâmetros, com exceção do número de
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neurônios nas camadas ocultas, foi executada novamente. O número de neurônios das camadas

ocultas foi definido para o limite superior presente na Tabela 5, isto é, 40 e 13 neurônios para as

redes com uma e duas camadas ocultas, respectivamente.

Em seguida, cada combinação de hiperparâmetros passou por 100 rodadas de treino

e teste, onde o conjunto de estimação era utilizado para aprender os pesos sinápticos e depois

reapresentado para estimar as matrizes abaixo:

Y(h) =


y(h)1 (1) y(h)1 (2) · · · y(h)1 (N)

y(h)2 (1) y(h)2 (2) · · · y(h)2 (N)
...

... . . . ...

y(h)Q (1) y(h)Q (2) · · · y(h)Q (N)

 (3.3)

∆∆∆
(h) =


δ
(h)
1 (1) δ

(h)
1 (2) · · · δ

(h)
1 (N)

δ
(h)
2 (1) δ

(h)
2 (2) · · · δ

(h)
2 (N)

...
... . . . ...

δ
(h)
Q (1) δ

(h)
Q (2) · · · δ

(h)
Q (N)

 (3.4)

E(h) =


e(h)0 (1) e(h)0 (2) · · · e(h)0 (N)

e(h)1 (1) e(h)1 (2) · · · e(h)1 (N)
...

... . . . ...

e(h)Q (1) e(h)Q (2) · · · e(h)Q (N)

 (3.5)

onde Y(h), ∆∆∆
(h) e E(h) as quais representam as saídas, os gradientes locais e os erros de retropro-

pagação de uma camada oculta, respectivamente. Uma vez que as matrizes da m-ésima rodada

eram determinadas, os seus respectivos conjuntos de valores singulares eram obtidos em ordem

decrescente de valor por meio da técnica SVD. Para determinar o número ótimo de neurônios

ocultos de cada matriz da m-ésima rodada, foi utilizada a regra exposta na Equação 2.124 com

um limiar γ igual a 0,98. Após todas as rodadas de uma dada combinação de hiperparâmetros, o

número de neurônios sugerido por cada matriz foi considerado como o valor q∗ mais frequente

entre as rodadas daquela combinação.

3.7 Modelos de regressão baseados em vetores suporte

No presente trabalho, foram experimentados três tipos de modelos de regressão

baseados em vetores suporte: SVR, TSVR e LSSVR. Durante os experimentos, foram testadas as

funções kernel do tipo linear e gaussiana. Para cada uma das funções kernel, foram executados
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experimentos variando o intervalo de normalização entre [-1;1] e [0;1]. Para cada experimento,

foram executadas 100 rodadas, nas quais apenas aquelas com valores de R2
a just. positivos foram

consideradas no cálculo das estatísticas descritivas dos parâmetros de desempenho.

No caso dos experimentos da SVR, o conjunto de dados foi dividido na proporção

80:20, de forma que a maior parte das instâncias foi destinada ao subconjunto de treino. Para

os experimentos envolvendo a TSVR e LSSVR, a divisão do conjunto de dados foi realizada

na proporção de 20:60:20 a cada rodada, onde 20% dos dados foram utilizados para encontrar

os hiperparâmetros ótimos, 60% para treinar o modelo e o restante para testá-lo. Em ambas as

normalizações, os subconjuntos foram normalizados utilizando os valores mínimos e máximos

do subconjunto de treinamento.

Nos experimentos da SVR, a função fitrsvm disponível no matlab foi utilizada

para calcular os vetores suporte e os hiperparâmetros da função kernel otimamente. Para os

experimentos envolvendo a TSVR, assim como realizado por Peng (2010), a distância dos limites

insensíveis até suas respectivas funções e as constantes reguladoras foram mantidas constantes

para reduzir a complexidade computacional do modelo, isto é, ε = ε1 = ε2 e c = c1 = c2. Com

isso, foi realizada uma busca organizada (grid search) nos hiperparâmetros, variando ε no

intervalo [0,01; 0,1; 0.5] e c no intervalo [0;1, 1; 10]. Além disso, foi utilizada uma constante

ρ = 1
2σ2 com um valor fixo igual a 0,001 para o kernel gaussiano.

No caso da LSSVR, as constantes reguladoras γ e σ foram otimamente determinadas

utilizando a função tunelssvm e o modelo foi treinado utilizando a função simlssvm. Ambas as

funções estão disponíveis na toolbox LSSVM.

3.8 Análise de sensibilidade do melhor modelo

Após a seleção dos atributos que serão utilizados para alimentar os modelos de

regressão e a determinação do modelo mais preciso, é interessante que se busque verificar a

influência de cada atributo na variável-alvo. Nesse intuito, é possível realizar uma análise de

sensibilidade do melhor modelo. Segundo Sysoev (2023), essa análise visa estudar a relação

entre as entradas e saídas de um modelo.

Há diversas formas de realizar a análise de sensibilidade. No presente trabalho, para

observar o efeito da influência de um determinado atributo no teor de silício, os demais atributos

foram mantidos em seus valores médios enquanto o referido atributo ficou livre para variar,

conforme Braga e Moura (2025). Esse procedimento foi realizado em todos os atributos do
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conjunto de dados.
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4 RESULTADOS

4.1 Seleção de atributos

A Figura 18 abaixo revela os resultados da primeira fase da seleção de atributos, que

consiste na análise do fator de inflação de variância (FIV) de cada atributo do conjunto de dados.

Figura 18 – Fator de inflação de variância das variáveis do alto-forno

Fonte: Autor (2026)

Entre os 16 atributos presentes originalmente no conjunto de dados, o volume de gás

nas ventaneiras (VGV) e o ritmo de produção do alto-forno obtiveram os valores médios de FIV

mais elevados. Além disso, o desvio padrão sugere que o FIV desses dois atributos foi maior

do que 10 em algumas rodadas, indicando que eles são influenciados por outros atributos no

conjunto de dados. O ritmo de produção do forno é influenciado por diversos fatores operacionais

e pela qualidade da matéria-prima (Geerdes et al., 2020). Além disso, o VGV está correlacionado

com o ritmo do alto-forno, afetando a quantidade de gás redutor durante o processo. Diante do

exposto, as duas variáveis foram removidas do conjunto de dados.

Na segunda fase da seleção de atributos, a regressão stepwise cujo objetivo é se-

lecionar as melhores variáveis para a composição do conjunto de dados, indicou a remoção



59

da temperatura de sopro (TS) e do sinter rate (SR). Essa indicação pode ter ocorrido devido

à presença de variáveis que carregam informações semelhantes, como a variável "sinter", que

informa o percentual de sinter utilizado na carga que alimenta o alto-forno e a temperatura teórica

de chama (TTC), a qual pode ser deduzida por uma relação matemática em que um dos seus

termos é a própria, conforme exposto em (Geerdes et al., 2020).

Na terceira e última fase da seleção de atributos, a matriz de correlação dos atributos

remanescentes e do teor de silício na Figura 19 foi investigada.

Figura 19 – Matriz de correlação dos dados remanescentes da regressão stepwise

Fonte: Autor (2026)

Os pares de atributos [B2, T.Liquidus] e [Rendimento, CR] possuem uma correlação

estatística maior do que 0,7, indicando que eles possuem uma forte correlação. Por apresentarem

as menores correlações com o teor de silício, a basicidade binária e o rendimento gasoso
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foram removidos do conjunto de dados. No primeiro par, sabe-se que a basicidade binária e

a temperatura liquidus dependem da composição da escória. Além disso, (Wang et al., 2022)

reportam em seus estudos que um acréscimo na basicidade binária levou a um aumento na

temperatura liquidus da escória.

No segundo par, o rendimento gasoso e o coke rate (CR) são inversamente proporci-

onais (Wu et al., 2012). Enquanto o rendimento gasoso indica a efetividade dos gases redutores,

principalmente CO2, em remover oxigênio do minério de ferro, o coke rate (CR) se refere à

quantidade de coque carregada no alto-forno por tonelada de ferro-gusa produzida, lembrando

que o coque é fonte de gases redutores durante o processo.

4.2 Resultados da regressão linear múltipla

Após a seleção de atributos, o conjunto de dados passou a ser composto por dez

atributos e o teor de silício. Em seguida, utilizou-se um modelo de regressão linear múltipla,

cujo os resultados podem ser encontrados abaixo:

Tabela 6 – Resultados dos experimentos da RLM

R2 R2
ajust. MAE MAPE RMSE

Média 0,499 0,496 0,068 18,585 0,0930
Máximo 0,556 0,553 0,072 19,692 0,0103
Mínimo 0,405 0,401 0,062 17,192 0.0837
Mediana 0,502 0,498 0,068 18,574 0,0928
Desvio Padrão 0,0288 0,0290 0,0016 0,4836 0,0035

Fonte: Autor (2026)

Observando a Tabela 6, percebe-se a RLM atingiu, para 100 rodadas de treinamento

e teste, um R2
a just. máximo de 0,553, um MAE mínimo de 0,062, representando um erro de

aproximadamente 17%, e um RMSE mínimo de 0,0837. A Figura 20 abaixo apresenta o gráfico

de dispersão entre os valores reais e preditos da melhor rodada da RLM, na qual nota-se que

algumas instâncias apresentaram um erro de previsão elevados. Isso pode acontecer devido à

presença de outliers no conjunto de dados. Os resultados da RLM permitirão a comparação do

desempenho de modelos complexos.
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Figura 20 – Grafico de dispersão entre valores reais e preditos da melhor rodada da RLM
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Fonte: Autor (2026)

4.3 Resultados do perceptron logístico

O perceptron logístico representa um pequeno avanço no grau de complexidade dos

modelos, devido à introdução de funções de ativação com inclinação suave. Os resultados dos

experimentos desse modelo podem ser encontrados a seguir:

Tabela 7 – R2
a just. dos experimentos do perceptron logístico, ordenados pela média.

Exp. ϕ(.) a b c η
R2

a just.
Média Mínimo Máximo Mediana Desvio

1 tanh 1 1 - 10−4 0,4307 0,2729 0,5279 0,4351 0,0491
2 tanh 1,7159 (2/3) - 10−4 0,4263 0,2740 0,5386 0,4302 0,0555
3 sig - - 1 10−4 0,1655 -0,2185 0,3709 0,1858 0,1207
4 sig - - 2,2 10−4 0,0921 -0,3419 0,4966 0,0989 0,1664

Fonte: Autor (2026)

A Tabela 7, revela que os experimentos do perceptron logístico que utilizaram a

tangente hiperbólica obtiveram R2
a just. significativamente maiores do que aqueles que utiliza-

ram a sigmoide logística, os quais inclusive obtiveram valores negativos em algumas rodadas.

De forma geral, as tabelas 6 e 7 mostram que perceptron logístico obteve um desempenho

consideravelmente inferior à RLM.
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Figura 21 – Grafico de dispersão entre valores reais e preditos da melhor rodada do perceptron
logístico
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Fonte: Autor (2026)

Figura 22 – Gráfico radar da melhor rodada do experimento do perceptron logístico com maior
R2

a just.

RMSE mín.(0.0864)

MAPE mín. (0.1788)(17.80%)

MAE mín. (0.0653)

R²ajust. máx. (0.5386)

Fonte: Autor (2026)
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Até mesmo no melhor caso, o perceptron logístico obteve um desempenho inferior,

pois a Tabela 6 e a Figura 22 mostram que o coeficiente de determinação ajustado da RLM foi

mais elevado, assim como as outras medidas de avaliação do perceptron logístico, o que não é

positivo para o perceptron, pois essas outras medidas tratam de diferentes tipos de erro. Logo, o

perceptron logístico foi menos preciso. Além disso, vale destacar que o diagrama de dispersão na

Figura 21 também mostra que há instâncias com erro de previsão elevado, destacando a presença

dos outliers.

4.4 Resultados das redes neurais

As tabelas 8 e 9 sumarizam os dez melhores experimentos da rede neural com uma

única camada oculta baseando-se nos valores médios e máximos de R2
a just. respectivamente.

Tabela 8 – R2
a just. dos experimentos da MLP com 1 camada oculta, ordenados pela média.

Exp. Nº
neurônios

ϕ(v) a:b:c η α
R2

ajust.

Média Mínimo Máximo Mediana Desvio

601 19-1 tanh-lin 1:1: – 0,01 0,9 0,5644 0,4822 0,6410 0,5703 0,0324
828 26-1 tanh-lin 1:1: – 0,001 0,95 0,5638 0,4972 0,6173 0,5696 0,0265
577 19-1 tanh-tanh 1:1: – 0,01 0,9 0,5632 0,4406 0,6243 0,5656 0,0315
764 24-1 tanh-lin 1:1: – 0,001 0,95 0,5626 0,5038 0,6252 0,5640 0,0248
865 28-1 tanh-tanh 1:1: – 0,01 0,9 0,5622 0,4469 0,6281 0,5653 0,0351
633 20-1 tanh-lin 1:1: – 0,01 0,9 0,5619 0,3995 0,6329 0,5642 0,0362
481 16-1 tanh-tanh 1:1: – 0,01 0,9 0,5618 0,4448 0,6461 0,5609 0,0303
769 25-1 tanh-tanh 1:1: – 0.01 0,9 0,5617 0,4772 0,6286 0,5635 0,0323
700 22-1 tanh-lin 1:1: – 0,001 0,95 0,5607 0,3115 0,6150 0,5666 0,0394

1025 33-1 tanh-tanh 1:1: – 0,01 0,9 0,5606 0,4540 0,6153 0,5580 0,0306

Fonte: Autor (2026)

Tabela 9 – R2
a just. dos experimentos da MLP com 1 camada oculta, ordenados pelo valor máximo.

Exp. Nº
neurônios

ϕ(v) a:b:c η α
R2

ajust.

Média Mínimo Máximo Mediana Desvio

644 21-1 tanh-tanh 1:1:– 0,001 0.95 0,5563 0,4634 0,6522 0,5567 0,0316
353 12-1 tanh-tanh 1:1:– 0,01 0,9 0,5572 0,4691 0,6514 0,5628 0,0315
226 8-1 tanh-tanh 1:1:– 0,01 0,95 0,5546 0,4608 0,6471 0,5599 0,0334
481 16-1 tanh-tanh 1:1:– 0,01 0,9 0,5618 0,4448 0,6461 0,5609 0,0303
513 17-1 tanh-tanh 1:1:– 0,01 0,9 0,5557 0,4586 0,6453 0,5596 0,0339
1113 35-1 tanh-lin 1:1:– 0,01 0,9 0,5547 0,4317 0,6453 0,5584 0,0388
1157 37-1 tanh-tanh 1,7159:(2/3) 0,01 0,9 0,5456 0,3919 0,6442 0,5486 0,0364
225 8-1 tanh-tanh 1:1:– 0,01 0,9 0,5594 0,4700 0,6439 0,5609 0,0315
289 10-1 tanh-tanh 1:1:– 0,01 0,9 0,5595 0,4738 0,6424 0,5607 0,0300
409 13-1 tanh-lin 1:1:– 0,01 0,9 0,5547 0,4532 0,6420 0,5593 0,0356

Fonte: Autor (2026)

Comparando os resultados da MLP com uma camada oculta aos obtidos pela RLM,
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verifica-se uma melhoria expressiva na capacidade de previsão. As tabelas 7 e 8 mostram um

aumento de até aproximadamente 6% nos valores médios de R2
a just.. No melhor cenário, as

tabelas 7 e 9 e a Figura 24 mostram um aumento de aproximadamente 10% no R2
a just. da MLP

com uma camada oculta em comparação com a RLM. Comparando as demais medidas de

desempenho da RLM e da MLP com uma camada oculta, percebe-se que estas possuem valores

inferiores. Apesar dos parâmetros de desempenho apresentarem uma melhora significativa, vale

salientar que o diagrama de dispersão da MLP com uma camada oculta na Figura 23 ainda

apresenta instâncias com erros de previsão consideráveis.

Diante do exposto e considerando que o perceptron logístico é equivalente a uma

rede neural sem camadas ocultas, o salto expressivo na capacidade de previsão justificou a adição

de uma camada oculta. Isso cria uma certa expectativa para a MLP com duas camadas ocultas,

na esperança de que ela seja ainda mais precisa em suas previsões.

As tabelas 10 e 11 expõem os resultados dos dez melhores experimentos para a

rede neural com duas camadas ocultas baseados nos valores médios e máximos do R2
a just.,

respectivamente.

Tabela 10 – R2
a just. dos experimentos da MLP com duas camadas ocultas, ordenados pela média.

Exp. Nº
neurônios

ϕ(v) a:b:c η α
R2

ajust.

Média Mínimo Máximo Mediana Desvio

396 8-12-1 tanh-tanh-lin 1:1:– 0,001 0,95 0,5589 0,4590 0,6256 0,5660 0,0361
1228 12-10-1 tanh-tanh-lin 1:1:– 0,001 0,95 0,5569 0,4387 0,6214 0,5578 0,0341
428 8-13-1 tanh-tanh-lin 1:1:– 0,001 0,95 0,5564 0,4068 0,6245 0,5646 0,0363
844 10-12-1 tanh-tanh-lin 1:1:– 0,001 0,95 0,5556 0,4445 0,6168 0,5604 0,0354

1196 12-9-1 tanh-tanh-lin 1:1:– 0,001 0,95 0,5555 0,4146 0,6134 0,5607 0,0352
108 7-10-1 tanh-tanh-lin 1:1:– 0,001 0,95 0,5553 0,4011 0,6484 0,5608 0,0437

1100 11-13-1 tanh-tanh-lin 1:1:– 0,001 0,95 0,5553 0,4433 0,6429 0,5553 0,0335
1516 13-12-1 tanh-tanh-lin 1:1:– 0,001 0,95 0,5549 0,4222 0,6408 0,5613 0,0401
140 7-11-1 tanh-tanh-lin 1:1:– 0,001 0,95 0,5549 0,4175 0,6248 0,5576 0,0324
76 7-9-1 tanh-tanh-lin 1:1:– 0,001 0,95 0,5544 0,4628 0,6265 0,5554 0,0383

Fonte: Autor (2026)
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Tabela 11 – R2
a just. dos experimentos da MLP com duas camadas ocultas, ordenados pelo valor

máximo.

Exp. Nº
neurônios

ϕ(v) a:b:c η α
R2

ajust.

Média Mínimo Máximo Mediana Desvio

770 10-10-1 tanh-tanh-tanh 1:1:- 0,01 0,95 0,5465 0,4400 0,6616 0,5464 0,0395
97 7-10-1 tanh-tanh-tanh 1:1:- 0,01 0,9 0,5432 0,4243 0,6579 0,5435 0,0337

1389 13-8-1 tanh-tanh-lin 1.7159:(2/3):- 0,01 0,9 0,5305 0,2901 0,6521 0,5413 0,0562
1454 13-10-1 tanh-tanh-lin 1,7159:(2/3):- 0,01 0,95 0,4834 -0,1443 0.6507 0,5308 0,1405
1005 11-10-1 tanh-tanh-lin 1,7159:(2/3):- 0,01 0,9 0,5326 -0,0472 0,6506 0,5438 0,0778
1410 13-9-1 tanh-tanh-tanh 1:1:- 0,01 0,95 0,5434 0,3343 0,6489 0,5454 0,0453
972 11-9-1 tanh-tanh-lin 1:1:- 0,001 0,95 0,5487 0,4468 0,6485 0,5513 0,0380
108 7-10-1 tanh-tanh-lin 1:1:- 0,001 0.95 0,5553 0,4011 0,6484 0,5608 0,0437

1421 13-9-1 tanh-tanh-lin 1.7159:(2/3):- 0,01 0,9 0,5243 0,2621 0,6479 0,5332 0,0601
1387 13-8-1 tanh-tanh-lin 1:1:- 0,001 0,9 0,5395 0,4380 0,6474 0,5438 0,0421

Fonte: Autor (2026)

As tabelas 10 e 11, revelam que uma única combinação de hiperparâmetros obteve

os maiores R2
a just. médios e que nos experimentos expostos, a função sigmoide logística também

não estava presente, assim como na MLP com uma camada oculta.

Apesar da rede neural com duas camadas ocultas também possuir uma precisão mais

elevada do que a RLM, as tabelas 8, 9, 10 e 11 mostram que o ganho no desempenho entre as

MLPs com uma e duas camadas ocultas é muito baixo, pois em termos de valores médios de

R2
a just., os valores obtidos pela MLP com uma camada oculta foram ligeiramente superiores e em

termos de valores máximos, a MLP com duas camadas ocultas obteve valores até 1% maiores,

aproximadamente.

As outras medidas de avaliação de desempenho da MLP com duas camadas ocultas

presentes na Figura 26 também indicam desempenho similar, pois são ligeiramente inferiores.

Além disso, vale salientar que o diagrama de dispersão na Figura 25 também indica a presença de

outliers. Diante do exposto, a adição da segunda camada oculta não se traduziu em um aumento

satisfatório na capacidade de previsão do modelo, o que desmotivou a execução de experimentos

de redes neurais com três camadas ocultas, as quais também elevariam exageradamente a

quantidade de testes que seriam executados.

Além disso, analisando as tabelas 8, 9, 10 e 11, nota-se a ausência da sigmoide

logística como função de ativação da camada de saída. Vale ainda lembrar que para os experi-

mentos do perceptron logístico na Tabela 7, aqueles que utilizaram a sigmoide logística levaram

aos piores resultados. Esse padrão também foi encontrado por Murta et al. (2021) ao prever

propriedades mecânicas de vergalhões de aço utilizados na construção civil. De acordo com

Mahima et al. (2023), esse desempenho está associado ao fato de que a tangente hiperbólica

possui um gradiente mais acentuado, favorecendo uma convergência mais rápida, e à sua simetria
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em torno de zero que reduz o problema do gradiente evanescente.

Figura 23 – Diagrama de dispersão da melhor rodada da MLP com uma camada oculta
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Fonte: Autor (2026)

Figura 24 – Gráfico radar da melhor rodada do experimento da MLP com uma camada oculta
com maior R2

a just.

RMSE mín. (0.078)

MAPE mín. (0.1584)(15.80%)

MAE mín. (0.0592)

R²ajust. máx. (0.6522)

Fonte: Autor (2026)
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Figura 25 – Diagrama de dispersão da melhor rodada da MLP com duas camadas ocultas
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Fonte: Autor (2026)

Figura 26 – Gráfico radar da melhor rodada do experimento da MLP com duas camadas ocultas
com maior R2

a just.

RMSE mín. (0.0765)

MAPE mín. (0.1516)(15.16%)

MAE mín. (0.0571)

R²ajust. máx. (0.6616)

Fonte: Autor (2026)
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4.5 Resultados da estimação do número de neurônios ocultos pela SVD

A Tabela 12 a seguir ilustra o resultado da estimativa do número de neurônios ocultos

para as redes neurais com uma e duas camadas ocultas

Tabela 12 – Resultado da estimação do número de neurônios ocultos por SVD

Rede neural Y(h) ∆∆∆
(h) E(h)

MLP com uma camada oculta 7 1 3

MLP com duas camadas ocultas - 1ª camada oculta 10 5 10
MLP com duas camadas ocultas - 2ª camada oculta 10 5 10

Fonte: Autor (2026)

Para a MLP com uma camada oculta, as matrizes Y(h), ∆∆∆
(h) e E(h) sugeriram 7, 1 e 3

neurônios ocultos, respectivamente. Comparando essas sugestões com a Tabela 9, observa-se

uma diferença de um neurônio entre o valor indicado pela matriz Y(h) e o número de neurônios

ocultos no experimento 226, o qual obteve apenas o terceiro maior valor de R2
a just.. No caso

da MLP com duas camadas ocultas, as matrizes sugeriram os mesmos valores para ambas as

camadas e além disso, as matrizes Y(h) e E(h) sugeriram o mesmo número de neurônios ocultos,

os quais coincidem exatamente com o experimento 770 na Tabela 11, que obteve o maior valor

de R2
a just de todas as combinações de hiperparâmetros testadas.

Em seu trabalho, Santos et al. (2010) afirmam que uma estimativa ruim da matriz

E(h) em um dos conjuntos de dados testados foi causada pela presença de colunas linearmente

dependentes. Diante do exposto e dos resultados encontrados no presente trabalho, o uso da

decomposição em valores singulares para estimar o número de neurônios é encorajado, mas com

cautela. Sugere-se o uso de uma janela de testes com até dois ou três neurônios de diferença dos

valores sugeridos pelas matrizes do SVD.

4.6 Resultados da SVR

A Tabela 13 revela o resultado dos experimentos da SVR. A diferença de R2
a just. entre

os experimentos que utilizaram as funções kernel gaussiana e linear chegou até aproximadamente

8%, alcançando a diferença máxima quando a normalização no intervalo [-1;1] ocorreu. Compa-

rando o desempenho por intervalo de normalização, verifica-se que o R2
a just. sofreu variações de

até 1%. O kernel gaussiano foi notavelmente superior, ressaltando a não linearidade da tarefa de

regressão. No melhor cenário, ou seja, utilizando o kernel gaussiano e normalizando os dados
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no intervalo [-1;1], foram utilizados 5543 vetores suporte, o que representa cerca de 99% do

subconjunto de treinamento.

Tabela 13 – Resultados da SVR
Kernel Normalização R2

adj. Média R2
adj. Mínimo R2

adj. Máximo R2
adj. Mediana R2

adj. Desvio

Gaussiano min-max(-1,1) 0,5223 0,0203 0,6506 0,5545 0,1158
Linear min-max(-1,1) 0,4477 0,0468 0,5539 0,4773 0,0864

Gaussiano min-max(0,1) 0,5239 0,0831 0,6378 0,5466 0,0985
Linear min-max(0,1) 0,4514 0,0121 0,5474 0,4739 0,0937

Fonte: Autor (2026)

A SVR obteve desempenho significativamente superior à RLM. Ao analisar as

tabelas 6 e 13, observa-se que o maior R2
a just. médio da SVR, obtido com o kernel gaussiano e

normalização entre [0;1], sendo superior em até 2% em relação ao R2
a just. médio da RLM. Além

disso, houve uma diferença de aproximadamente 10% no R2
a just. máximo, considerando o kernel

gaussiano com normalização entre [-1;1]. Analisando as outras medidas de desempenho das

melhores rodadas de cada modelo, conforme a Tabela 6 e a Figura 27, também é possível notar

um desempenho superior da SVR em relação à RLM.

Os experimentos na Tabela 13 revelam que a SVR alcançou um desempenho inferior

à rede neural com uma única camada oculta, pois comparando-os com os experimentos na Tabela

8, percebe-se que os experimentos da rede neural com uma camada oculta possuem valores

maiores de R2
a just. médio. As tabelas 9 e 13 revelam uma diferença pequena entre os valores de

R2
a just. máximo do experimento 644 e da SVR com os dados normalizados no intervalo [-1;1].

Essa pequena diferença nos melhores cenários de ambos os modelos também pode ser vista nos

gráficos radar das figuras 24 e 28. Além disso, os gráficos de dispersão entre os valores reais e

preditos da MLP com uma camada oculta e da SVR possuem comportamento semelhante.
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Figura 27 – Diagrama de dispersão da melhor rodada da SVR
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Fonte: Autor (2026)

Figura 28 – Gráfico radar da melhor rodada da SVR

RMSE mín. (0.0753)

MAPE mín. (0.1459)(14.59%)

MAE mín. (0.0550)

R² ajust. máx (0.6506)

Fonte: Autor (2026)
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4.7 Resultados da TSVR

A Tabela 14 apresenta os resultados do segundo modelo baseado em vetores suporte,

a TSVR.

Tabela 14 – Resultados da TSVR.
Kernel Normalização R2

adj. Média R2
adj. Mínimo R2

adj. Máximo R2
adj. Mediana R2

adj. Desvio

Gaussiano min-max(-1,1) 0,4892 0,2248 0,5542 0,4948 0,0476
Linear min-max(-1,1) 0,4685 0,0258 0,5521 0,4885 0,0821

Gaussiano min-max(0,1) 0,4876 0,2352 0,5542 0,4897 0,0404
Linear min-max(0,1) 0,4826 0,1676 0,5530 0,4947 0,0543

Fonte: Autor (2026)

Novamente, os valores entre os diferentes intervalos de normalização apresentaram

apenas uma pequena diferença no R2
a just. de forma geral, destacando-se que o melhor desempenho

foi atingido quando a função kernel gaussiana foi utilizada, independentemente do tipo de

normalização. Diante dessa situação, o R2
a just. médio foi eleito como critério de desempate,

favorecendo a normalização no intervalo [-1;1].

Comparando as performances da TSVR e da RLM, verifica-se que a TSVR obteve

um desempenho ligeiramente inferior, pois as tabelas 6 e 14 mostram valores menores de R2
a just.

médio para a TSVR, apesar desta ter obtido valores similares de R2
a just. máximo, o que também

reflete na semelhança entre as medidas de desempenho no gráfico radar da Figura 30 e da Tabela

6. Uma vez que a TSVR obteve um desempenho no máximo comparável à RLM, a primeira

também obteve medidas inferiores à SVR e às redes neurais. Em contraste com a SVR, a TSVR

utilizou apenas 2391 vetores suporte, aproximadamente 57% do subconjunto de treinamento.
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Figura 29 – Diagrama de dispersão da melhor rodada da TSVR
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Fonte: Autor (2026)

Figura 30 – Gráfico radar da melhor rodada da TSVR

RMSE mín. (0.0847)

MAPE mín. (0.1745)(17,45%)

MAE mín. (0.0634)

R² ajust. máx (0.5542)

Fonte: Autor (2026)
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4.8 Resultados da LSSVR

A Tabela 15 revela os resultados do terceiro modelo baseado em vetores suporte e o

último experimentado no presente trabalho.

Tabela 15 – Resultados da LSSVR.
Kernel Normalização R2

adj. Média R2
adj. Mínimo R2

adj. Máxima R2
adj. Mediana R2

adj. Desvio

Gaussiano min-max(0,1) 0,5914 0,4870 0,6537 0,5926 0,0295
Linear min-max(0,1) 0,4857 0,3851 0,5454 0,4934 0,0336

Gaussiano min-max(-1,1) 0,5830 0,2166 0,6450 0,5899 0,0524
Linear min-max(-1,1) 0,4849 0,1963 0,5475 0,4960 0,0494

Fonte: Autor (2026)

Assim como nos modelos baseados em vetores suporte anteriores, a função kernel

gaussiana se destacou em relação à função linear, com uma diferença mais expressiva do que

a apresentada na TSVR e similar à SVR, com valores chegando até aproximadamente 11% no

R2
a just. médio. Em relação aos intervalos de normalização utilizados, a diferença no impacto na

performance da LSSVR foi pequena.

Comparando o desempenho da LSSVR com os outros modelos baseados em vetores

suporte, mais especificamente, a SVR devido ao seu maior sucesso em relação à TSVR, é

possível perceber que a LSSVR obteve a melhor performance. As figuras 28 e 32 mostram que

a SVR e a LSSVR possuem performances similares no melhor cenário de ambos os modelos.

Apesar disso, as tabelas 13 e 15 indicam diferenças claras nos valores de R2
a just. médio, os

quais são mais elevados na LSSVR. Diante do exposto, vale lembrar que a LSSVR não produz

soluções esparsas, logo, foram utilizados 4182 vetores suportes, correspondendo à totalidade do

subconjunto de treinamento.

As performances da LSSVR e das redes neurais com camadas ocultas, foram bastante

similares. As tabelas 8 e 15 indicam um valor de R2
a just. médio para a LSSVR com a função

kernel gaussiana superior ao dos experimentos da MLP com uma camada oculta. Retomando

a Tabela 9, esta indica que o R2
a just. máximo da LSSVR com kernel gaussiano foi ligeiramente

superior ao da MLP com uma camada oculta, com uma diferença aproximada de 0.5%.

Em relação à MLP com duas camadas ocultas, a LSSVR com função kernel gaussiana

atingiu um desempenho muito parecido com o experimento 720 da referida MLP, conforme as

tabelas 11 e 15. As figuras 26 e 32 reforçam essa similaridade. Apesar disso, as tabelas 10 e

15 revelam que a LSSVR com função kernel gaussiana obteve um R2
a just. médio superior aos
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Figura 31 – Resultados da LSSVR
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Figura 32 – Gráfico radar da melhor rodada da LSSVR
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experimentos da referida MLP com duas camadas ocultas.

Em relação ao diagrama de dispersão na Figura 31, é notável que a LSSVR também

realizou algumas previsões pontuais com erros de previsão consideravelmente maiores. Nesse
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contexto, ressalta-se que esse fenômeno foi observado em todos os modelos experimentados no

presente trabalho.

4.9 Análise de sensibilidade do melhor modelo

A Figura 33 compila o desempenho de cada modelo utilizado no presente trabalho.

Foram considerados os experimentos que produziram os maiores R2
a just. médios e as rodadas

com os maiores R2
a just. máximos de cada modelo. Uma vez que a LSSVR possui o maior R2

a just.

médio e um R2
a just. máximo muito próximo do maior valor obtido, ela foi eleita como o melhor

modelo. Dessa forma, a LSSVR será utilizada para realizar a análise de sensibilidade.

Figura 33 – Performance dos modelos experimentados
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A Figura 34 revela o efeito da variação individual de cada atributo sobre o teor de

silício, enquanto os demais atributos foram mantidos em seus respectivos valores médios. A

seguir, as relações obtidas no presente trabalho serão comparadas com a literatura sobre o tema.
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Figura 34 – Resultado da análise de sensibilidade
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Em seus estudos, Elmomen (2017) e Cardoso et al. (2022) afirmam que o teor de

silício é diretamente dependente da temperatura do ferro-gusa. Dessa forma, a relação encontrada

pela análise de sensibilidade para o teor de silício e a temperatura do ferro-gusa está de acordo

com a literatura sobre o tema.

A temperatura liquidus da escória precisa ser suficientemente baixa para prevenir a

solidificação da escória durante o vazamento, mas não tão baixa a ponto de impedir a separação

física entre a escória e o ferro-gusa (Muller e Erwee, 2011). Recentemente, Shiau et al. (2018)

apresentaram resultados que mostram uma relação direta entre a basicidade e a temperatura

liquidus da escória. Adicionalmente, Hage et al. (2022) afirmam que baixos teores de sílica

(SiO2) na escória levam a baixos teores de silício no ferro-gusa. Diante do exposto, um aumento

no teor de sílica da escória diminui a basicidade desta e, consequentemente, deveria diminuir

a sua temperatura liquidus. Paralelamente, também haverá um aumento no teor de silício do

ferro-gusa. Isso significa que a temperatura liquidus da escória e o teor de silício no ferro-gusa

estão inversamente correlacionados. Apesar disso, a análise de sensibilidade indica que a relação
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entre ambos é direta.

Essa discrepância entre a análise de sensibilidade e a relação descrita na literatura

para as variáveis temperatura liquidus da escória e o teor de silício no ferro-gusa pode ser devido

à influência de outras variáveis do alto-forno com um impacto mais significativo, pois, conforme

Cardoso et al. (2022), a quantidade de sílica na escória possui pouca influência na variação do

teor de silício do ferro-gusa. Com isso, para trabalhos futuros, seria interessante considerar

diretamente a composição química da escória ao invés de sua temperatura liquidus.

Para os operadores experientes, é bem sabido que um aumento no volume de sopro

acarreta em uma diminuição do teor de silício no ferro-gusa. Essa relação ocorre porque uma

diminuição no sopro resulta em uma diminuição do ritmo do alto-forno, levando a um aumento

do tempo de contato do ferro-gusa com o gás que contem SiO (Geerdes et al., 2020). Com isso,

a relação descrita pela análise de sensibilidade está de acordo com a literatura existente.

Em seus estudos, GUSTAVSSON et al. (2005) afirmam que o teor de silício no

ferro-gusa em equilíbrio calculado é maior em pressões de sopro mais baixas. Apesar disso, a

análise de sensibilidade realizada por David et al. (2016) demonstra que a relação entre a pressão

de sopro e o teor de silício no ferro-gusa é positiva. Logo, há uma divergência por parte dos

pesquisadores sobre o tema. Da mesma forma, a relação encontrada pela análise de sensibilidade

no presente trabalho foi inconclusiva e justifica maiores investigações.

A variável ∆P/V trata-se de uma medida da permeabilidade gasosa no interior do

alto-forno. Segundo Pan et al. (2019), uma permeabilidade baixa leva a uma menor quantidade

de gás redutor atravessando o leito de coque, o que aumenta a dependência da redução do minério

de ferro em relação à redução direta e aumenta o consumo de combustível. Além disso, uma

permeabilidade baixa aumenta a diferença de pressão no sopro, o que dificulta a realização

de uma operação suave do alto-forno. Nesse contexto, não foi possível encontrar uma relação

direta entre o teor de silício no ferro-gusa e a permeabilidade descrita na literatura, apesar de

esta influenciar o fluxo gasoso do alto-forno. Adicionalmente, a análise de sensibilidade foi

inconclusiva.

Segundo David et al. (2016), elevar a temperatura teórica de chama acelera a taxa

de produção de SiO(g), que é o principal meio gasoso responsável pela incorporação do silício

no ferro-gusa. Geerdes et al. (2020) também relata esta mesma relação. Dessa forma, a relação

encontrada pela análise de sensibilidade no presente trabalho está de acordo com o previsto pela

literatura.
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No caso do fuel rate, Mei et al. (2020) e Gasparini et al. (2017) destacam que uma

redução do teor de silício implica na redução do consumo de combustível, o que torna a sua

relação positiva. Logo, a relação encontrada pela análise de sensibilidade vai de encontro ao que

é relatado pelos estudos citados anteriormente. A técnica de análise de sensibilidade utilizada

pertence à classe de métodos locais, sendo conhecida como o método de um fator por vez.

Segundo Tian (2013), essa abordagem explora apenas um espaço reduzido ao redor de um caso

base e ignora as interações entre as variáveis. Portanto, e também levando em consideração que

o desempenho máximo da LSSVR, medido pelo coeficiente R2
a just., foi de apenas 0.65, essa pode

ser a razão pela qual as relações de alguns atributos com o teor de silício não foram modeladas

conforme descrito na literatura existente.

Conforme discutido na seção 2.3, as cinzas do coque carregado no alto-forno consti-

tuem a principal fonte de silício nesse reator, logo, é de se esperar que o teor de silício e o coke

rate tenham uma relação positiva. Apesar disso, Raza et al. (2025) encontraram que a relação

entre coke rate e o teor de silício do ferro-gusa só é positiva quando este é alto. Do contrário,

baixos teores de coke rate não levaram a um baixo teor de silício. Diante do exposto e visto que

a análise de sensibilidade sobre essa relação no presente trabalho foi inconclusiva, novos estudos

devem ser realizados para um melhor entendimento dessa correlação.

A carga térmica do alto-forno depende da quantidade de calor em seu interior.

Lembrando que o SiO(g) é o principal meio gasoso responsável pelo transporte de silício e que a

relação deste com o teor de silício é direta, Mei et al. (2020) destaca que a reação predominante

para gerar SiO(g) (Equação 2.8) é altamente endotérmica. Logo, a produção de SiO(g) consome

calor, diminuindo a carga térmica do alto-forno, o que implica em uma relação inversa, conforme

a análise de sensibilidade do presente trabalho.

No caso da quantidade de sinter na carga, Liu et al. (2025) afirmam que o teor silício

depende da quantidade de sílica no sinter, mas que essa influência depende de múltiplos fatores.

Além disso, após discutir profundamente sobre os mecanismos de incorporação de silício no

ferro-gusa, Hage et al. (2022) afirmam que a sílica do sinter que irá compor a escória não faz

parte do processo de gaseificação. Diante do exposto, um acréscimo da quantidade de sinter na

carga pode levar à uma redução do teor de silício no ferro-gusa, pois haverá um aumento de uma

fonte de silício que não contribui para a formação de SiO(g), o que está em concordância com a

relação encontrada na análise de sensibilidade.
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5 CONCLUSÕES

O presente trabalho buscou realizar a predição do teor de silício utilizando modelos

computacionais com o intuito de obter os menores erros de previsão possíveis. Para cumprir esse

propósito, foram testados modelos como o perceptron logístico, redes neurais artificiais do tipo

MLP e três tipos de regressão de vetores suporte. Adicionalmente, também foi investigada uma

técnica para reduzir o tempo de busca do número de neurônios ocultos das redes neurais e uma

análise de sensibilidade foi executada para estudar o efeito individual de cada variável de entrada

no teor de silício no ferro-gusa.

No âmbito dos modelos baseados em neurônios, o perceptron logístico foi o modelo

com o pior desempenho entre todos os testados, obtendo parâmetros de desempenho inferiores

à regressão linear múltipla. A respeito das redes MLP com uma e duas camadas ocultas, as

quais ultrapassaram consideravelmente a regressão linear múltipla, a primeira obteve medidas

de desempenho similares à segunda, o que indica a necessidade de apenas uma camada oculta

para a previsão do teor de silício do ferro-gusa. Adicionalmente, A função sigmoide logística

não figurou como a função de ativação que produziu os melhores resultados medidos pelo R2
a just.

médios ou R2
a just. máximos, tanto para a MLP com uma camada oculta quanto para a MLP com

duas camadas ocultas (ver tabelas 8, 9, 10 e 11).

O uso da técnica com SVD para estimar o número de neurônios ocultos provou-se

uma ferramenta poderosa. A diferença entre a sugestão da matriz Y(h) e o experimento da MLP

com uma camada oculta com o terceiro maior valor de R2
a just., o qual possui valor similar ao

experimento com o primeiro maior valor, foi de apenas um neurônio. No caso da MLP com duas

camadas ocultas, as matrizes Y(h) e E(h) sugeriram exatamente o mesmo número de neurônios

ocultos que o experimento com o maior R2
a just. possui. Diante do exposto, recomenda-se o uso

de uma janela de testes de até dois ou três neurônios ao redor do valor sugerido.

Levando em consideração os valores R2
a just. médio, entre os modelos de regressão de

vetores suporte, a TSVR obteve o pior desempenho, ligeiramente inferior ao da RLM. A SVR

foi inferior às redes com camadas ocultas e a LSSVR foi o modelo mais bem sucedido, obtendo

um R2
a just. médio maior do que à rede neural com uma camada oculta.

Em relação à análise de sensibilidade, as relações encontradas entre o teor de silício e

a temperatura do ferro-gusa, a temperatura teórica de chama, o volume de sopro, a carga térmica

e a quantidade de sinter na carga condizem com as informações encontradas na literatura. As

relações encontradas para o teor de silício do ferro-gusa com a temperatura liquidus da escória e o
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fuel rate divergem da literatura, apesar das justificativas encontradas. Paralelamente, as relações

entre o teor de silício e a pressão de sopro e o coke rate foram inconclusivas, reforçando as

divergências entre pesquisadores. Finalmente, a relação entre o teor de silício e a permeabilidade

foi inconclusiva e não pôde se encontrada na literatura, merecendo investigações futuras

Em síntese, os resultados apresentados no presente trabalho mostram que os modelos

utilizados são soluções promissoras para a tarefa de previsão do teor de silício no ferro-gusa,

mas que ainda precisam ser mais refinados antes da aplicação em ambientes industriais. Para

alcançar resultados melhores, sugere-se diferentes abordagens. Inicialmente, é possivel tentar

melhorar a qualidade dos dados de entrada dos modelos, buscando períodos de operação sem

grandes alterações na operação do alto-forno e novas abordagens para capturar as variáveis de

entrada. Além disso, selecionar mais variáveis para compor os modelos preditivos também pode

melhorar o sucesso da predição. Finalmente, é interessante testar novos modelos e técnicas

de pré-processamento dos dados, tais como a análise de componentes principais (PCA) para

descorrelacionar os atributos de entrada antes de alimentar os modelos preditivos ou usar

algoritmos de agrupamento para detectar diferentes regimes de operação do alto-forno e criar

modelos preditivos para cada um deles.
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